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Comportamento estocéstico, fendmenos criticos e
identificacdo de padrbes ritmicos em linguas naturais
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Modelagem estocastica de sequiéncias portadoras de
informacao

Seqliéncias genéticas, cadeias de amino-acidos, sequéncias
ritmicas na fala, seqiiéncias de dados econémicos, parecem
ter em comum
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Modelagem estocastica de sequiéncias portadoras de
informacao

Seqliéncias genéticas, cadeias de amino-acidos, sequéncias
ritmicas na fala, seqiiéncias de dados econémicos, parecem
ter em comum

@ um comportamento que, apesar de ndo ser deterministico,

@ contém informacg@es precisas a respeito do sistema que as
produziu.

@ No caso de cadeias linguisticas uma dessas
caracteristicas parece estar codificada no ritmo.

@ Mas, 0 que é o ritmo de uma lingua?
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A conjectura das classes ritmicas

Lloyd James ( anos 40) e Abercrombie ( anos 50) conjecturam
gue as linguas se agrupam em classes ritmicas.
Classes ritmicas conjecturadas:
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A conjectura das classes ritmicas

Lloyd James ( anos 40) e Abercrombie ( anos 50) conjecturam
gue as linguas se agrupam em classes ritmicas.
Classes ritmicas conjecturadas:

@ linguas acentuais: Holandés, Inglés, Polonés, Portugués
Europeu,...

@ linguas silabicas: Cataldo, Espanhol, Francés, Italiano,
Portugués Brasileiro, ...

@ linguas moraicas: Japonés, ...
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@ Até recentemente ninguém havia encontrado correlatos do
ritmo no sinal acustico de fala.

@ Isso acontece pela primeira vez com um artigo de 1999,
assinado por um jovem doutorando Franck Ramus e

co-assinado por seus orientadores Marina Nespor e
Jacques Mehler.

@ Numa outra palestra poderiamos falar da nocéo de

sonoridade e de como ela pode ser usada para classificar
amostras de fala.
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O que caracteriza uma classe ritmica?

@ Até recentemente ninguém havia encontrado correlatos do
ritmo no sinal acustico de fala.
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@ Como extrair padrdes ritmicos de textos escritos?

@ Possivelmente o texto completo com todas as letras tem
informacao demais

o

@ e o ritmo fica escondido numa cadeia subjacente mais
simples.

@ Que cadeia sera essa?
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Uma cadeia simbodlica de marcas ritmicas

Vamos fazer uma tentativa de marcar os elementos pertinentes
do ritmo indicando para cada silaba

Antonio Galves Florestas probabilisticas



Uma cadeia simbodlica de marcas ritmicas

Vamos fazer uma tentativa de marcar os elementos pertinentes
do ritmo indicando para cada silaba

@ se ela carrega ou ndo o acento principal da palavra

Antonio Galves Florestas probabilisticas



Uma cadeia simbodlica de marcas ritmicas

Vamos fazer uma tentativa de marcar os elementos pertinentes
do ritmo indicando para cada silaba

@ se ela carrega ou ndo o acento principal da palavra
@ se ela € ou ndo comeco de palavra
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@ Em Portugués, com execao das preposicoes, artigos e
outras palavras funcionais, todas as palavras tém uma

silaba marcada por um acento principal.
@ Exemplo: a palavra menino tem tres silabas: me-ni-no.

@ O acento principal esta na segunda silaba: ni.
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@ Em Portugués, com execdo das preposicoes, artigos e
outras palavras funcionais, todas as palavras tém uma
silaba marcada por um acento principal.
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Vamos chamar de palavra prosddica a seqiiéncia formada por
@ a palavra com seu acento principal e
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Palavras prosodicas

Vamos chamar de palavra prosodica a sequiéncia formada por
@ a palavra com seu acento principal e

@ todas as palavras funcionais que a precedem até a
encontrar a palavra anterior com acento.

@ Exemplo: a frase O menino comeu a bala tem tres
palavras prosddicas: (O menino) (comeu) (a bala).
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Codificagéo

Isso nos leva a usar

{07 1}2 = {(07 0)7 (07 1)7 (17 0)7 (17 1)}

como o conjunto de simbolos onde
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Codificacao
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como o conjunto de simbolos onde

@ o primeiro digito indica se a silaba é comeco de palavra
prosddica (0= ndo, 1=sim)

@ o segundo digito indica se a siliba carrega o acento
principal da palavra (0=nao, 1=sim).
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Codificacao

Isso nos leva a usar

{07 1}2 = {(07 0)7 (07 1)7 (17 0)7 (17 l)}

como o conjunto de simbolos onde

@ o primeiro digito indica se a silaba é comeco de palavra
prosddica (0= ndo, 1=sim)

@ o segundo digito indica se a siliba carrega o acento
principal da palavra (0=nao, 1=sim).

@ Em representacdo binéria: (0,0) =0, (0,1) =1, (1,0) =2

e(1,1)=3.
@ Vamos acrescentar o simbolo 4 para indicar o comeco de
frase.
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@ O comeco da frase: O menino ja comeu o doce
@ é codificado como

@ A frase inteira é codificada como
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Exemplo

@ O comeco da frase: O menino ja comeu o doce
@ ¢ codificado como

Frase .. O me n no
Comeco de palavra prosoédica 1 0 0 O
Silaba acentuada 0O 0 1 0
Cadigo 4 2 0 1 O
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Exemplo

@ O comeco da frase: O menino ja comeu o doce
@ ¢ codificado como

Frase .. O me n no
Comeco de palavra prosoédica 1 0 0 O
Silaba acentuada 0O 0 1 0
Cddigo 4 2 0 1 O

@ A frase inteira é codificada como
. O me ni no jA co meu o do ce
4 2 0 1 0 3 2 1 2 1 0
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Cadeias simbodlicas estocasticas

@ Com essa codificacdo, cada texto é transformado numa
sequéncia de simbolos no alfabeto A = {0,1,2,3,4}.
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Cadeias simbodlicas estocasticas

@ Com essa codificacdo, cada texto é transformado numa
sequéncia de simbolos no alfabeto A = {0,1,2,3,4}.

@ Essas sequiéncias ndo apresentam padrbes identificaveis
a olho nu.
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Cadeias simbodlicas estocasticas

@ Com essa codificacdo, cada texto é transformado numa
sequéncia de simbolos no alfabeto A = {0,1,2,3,4}.

@ Essas sequiéncias ndo apresentam padrbes identificaveis
a olho nu.

@ Entao é necessario subir um nivel na abstracdo e tentar
identificar padrdes na classe de modelos probabilistico
capazes de gerar sequéncias desse tipo.
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Cadeias simbodlicas estocasticas

@ Com essa codificacdo, cada texto é transformado numa
sequéncia de simbolos no alfabeto A = {0,1,2,3,4}.

@ Essas sequiéncias ndo apresentam padrbes identificaveis
a olho nu.

@ Entao é necessario subir um nivel na abstracdo e tentar
identificar padrdes na classe de modelos probabilistico
capazes de gerar sequéncias desse tipo.

@ Esses modelos sado as Cadeias de Markov de Alcance
Variavel.
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Cadeias de Markov de alcance variavel

@ Dada uma seqiiéncia simbdlica X1, X5, ... assumindo
valores num alfabeto finito, tenta-se predizer cada novo
simbolo X,, como funcédo do passado Xi,...,Xn_1.

A porcéo relevante do passado serd chamada de contexto.
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Cadeias de Markov de alcance variavel

@ Dada uma seqiiéncia simbdlica X1, X5, ... assumindo
valores num alfabeto finito, tenta-se predizer cada novo
simbolo X,, como funcédo do passado Xi,...,Xn_1.

@ Idéia basica: Apenas uma porcao do passado é relevante
para a determinacdo do préximo simbolo.

A porcéo relevante do passado serd chamada de contexto.
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Cadeias de Markov de alcance variavel

@ Dada uma seqiiéncia simbdlica X1, X5, ... assumindo
valores num alfabeto finito, tenta-se predizer cada novo
simbolo X,, como funcédo do passado Xi,...,Xn_1.

@ Idéia basica: Apenas uma porcao do passado é relevante
para a determinacdo do préximo simbolo.

@ O comprimento dessa porcéo relevante varia de um
passado para outro (isso explica 0 nome cadeia de
memoria variavel).

A porcéo relevante do passado serd chamada de contexto.
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Arvores probabilisticas

@ O conjunto de contextos tem a propriedade do sufixo:
nenhum contexto é sufixo de outro.
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Arvores probabilisticas

@ O conjunto de contextos tem a propriedade do sufixo:
nenhum contexto é sufixo de outro.

@ Exemplo: no alfabeto binario A = {0, 1} poderiamos ter os
contextos {(1); (0,0);(1,0)} (o tempo é lido da esquerda
para a direita).
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Arvores probabilisticas

@ O conjunto de contextos tem a propriedade do sufixo:
nenhum contexto é sufixo de outro.

@ Exemplo: no alfabeto binario A = {0, 1} poderiamos ter os
contextos {(1); (0,0);(1,0)} (o tempo é lido da esquerda
para a direita).

@ Isso quer dizer que se o simbolo precedente for 1, ndo é

necessario recuar mais no passado para poder predizer o
préximo simbolo.
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Arvores probabilisticas

O conjunto de contextos tem a propriedade do sufixo:
nenhum contexto é sufixo de outro.

Exemplo: no alfabeto binério .A = {0, 1} poderiamos ter os
contextos {(1); (0,0);(1,0)} (o tempo é lido da esquerda
para a direita).

Isso quer dizer que se o simbolo precedente for 1, ndo é
necessario recuar mais no passado para poder predizer o
préximo simbolo.

Ja se o simbolo precedente for 0, é necessario recuar
mais um passo no passado para poder predizer o préximo
simbolo.

Antonio Galves Florestas probabilisticas



A propriedade do sufixo

@ Nenhum contexto no conjunto de contextos
{(1);(0,0); (1,0)} é sufixo de outro.

0 1

(08 0.2)
0 1

(03 0.7) (0.6 0.4)
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A propriedade do sufixo

@ Nenhum contexto no conjunto de contextos
{(1);(0,0); (1,0)} é sufixo de outro.

@ Isso torna possivel representar este conjunto como uma
arvore

0 1
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(03 0.7) (0.6 0.4)
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A propriedade do sufixo

@ Nenhum contexto no conjunto de contextos
{(1);(0,0); (1,0)} é sufixo de outro.

@ Isso torna possivel representar este conjunto como uma
arvore

o
0 1

(08 0.2)
0 1

(03 0.7) (0.6 0.4)
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Vantagens conceituais do modelo de memoaria variavel
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Vantagens conceituais do modelo de memoaria variavel

@ Captura dependéncias de comprimento varidvel  entre
os simbolos da seqiiéncia.

Antonio Galves Florestas probabilisticas
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sequéncias.
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Vantagens conceituais do modelo de memoaria variavel

@ Captura dependéncias de comprimento varidvel  entre
os simbolos da seqiiéncia.

@ E capaz de identificar caracteristicas estruturais  nas
sequéncias.
@ Aplicacdo do método nas cadeias codificadas com as

marcas ritmicas identifica distintas para o Portugués
Brasileiro e o Portugués Europeu
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Vantagens conceituais do modelo de memoaria variavel

@ Captura dependéncias de comprimento varidvel  entre
os simbolos da seqiiéncia.

@ E capaz de identificar caracteristicas estruturais  nas
sequéncias.

@ Aplicacdo do método nas cadeias codificadas com as
marcas ritmicas identifica distintas para o Portugués
Brasileiro e o Portugués Europeu

@ Isso é feito através de Algoritmo do Contexto, introduzido
por Rissanen na década do 80.
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Arvores associadas ao PB e ao PE

Essas sdo as arvores que mais frequentemente aparecem em
textos codificados de PB e PE:

PE PB

3

/ \ [ L 2
d \\
; / S ; ﬂ\ /\
PAANS 0 L 23 0 2
AN
/N O\
0o L 2 3 o 2 o0 2

A diferenca entre as duas arvores tem um significado
lingtistico.
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@ Ele converge lentamente (precisamos de amostras muito
grandes para obter o resultado assintético e isso € um
problema com dados biol6gicos)

@ Ele nao é robusto (a contaminagcédo com pequenas
sequéncias espurias muda dramaticamente o resultado).

@ Talvez por isso muitas vezes as arvores obtidas séo
diferentes das arvores linglisticamente significantes.

@ Ou seja, em vez de uma Unica arvore acabamos obtendo
uma floresta de arvores. A floresta pode ocultar a arvore
lingliisticamente significativa.
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Dificuldades com o Algoritmo do Contexto

@ Ele converge lentamente (precisamos de amostras muito
grandes para obter o resultado assintético e isso é um
problema com dados bioldgicos)
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Dificuldades com o Algoritmo do Contexto

@ Ele converge lentamente (precisamos de amostras muito
grandes para obter o resultado assintético e isso é um
problema com dados bioldgicos)

@ Ele ndo é robusto (a contaminagdo com pequenas
sequéncias espurias muda dramaticamente o resultado).
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Dificuldades com o Algoritmo do Contexto
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grandes para obter o resultado assintético e isso é um
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@ Uma cadeia de alcance variavel é representada por uma
arvore de contextos e por uma familia de probabilidades
de transicdo associadas a esses contextos. E isso que
chamamos de arvore probabilistica.

@ Uma floresta probabilistica € um conjunto I' de arvores
probabilisticas junto com uma distribuicéo de
probabilidades sobre esse conjunto, {w(7)},er-

@ Uma floresta probabilistica pode ser interpretada como se
em cada frase escolhéssemos um modelo de acordo com

a distribuicdo w e com esse modelo gerassemos a préoxima
frase.
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Florestas probabilisticas

@ Uma cadeia de alcance variavel é representada por uma
arvore de contextos e por uma familia de probabilidades
de transicdo associadas a esses contextos. E isso que
chamamos de arvore probabilistica.
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Florestas probabilisticas

@ Uma cadeia de alcance variavel é representada por uma
arvore de contextos e por uma familia de probabilidades
de transicdo associadas a esses contextos. E isso que
chamamos de arvore probabilistica.

@ Uma floresta probabilistica € um conjunto ' de arvores
probabilisticas junto com uma distribuicéo de
probabilidades sobre esse conjunto, {w(7)} er-
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Florestas probabilisticas

@ Uma cadeia de alcance variavel é representada por uma
arvore de contextos e por uma familia de probabilidades
de transicdo associadas a esses contextos. E isso que
chamamos de arvore probabilistica.

@ Uma floresta probabilistica € um conjunto ' de arvores
probabilisticas junto com uma distribuicéo de
probabilidades sobre esse conjunto, {w(7)} er-

@ Uma floresta probabilistica pode ser interpretada como se
em cada frase escolhéssemos um modelo de acordo com
a distribuicdo w e com esse modelo gerdssemos a préxima
frase.
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Como estimar o “peso” de cada arvore

A probabilidade a posteriori de cada arvore é estimada a partir
de uma amostra ou um conjunto de amostras. No instante zero
propomos um peso a priori w°(7) e em cada instante de tempo
atualizamos esse peso pela formula:

Ww"(7) = W (T)PP(XnlCr (X0s - - - s Xn_1))

onde P(xn|c-(Xo,-..,Xn_1)) € O estimador de méaxima
verossimilhanga estimado com a amostra até o tempo n.
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Como implementar a proposta

@ Gerar todas as arvores possiveis
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@ Resolver o problema do aumento da precisao
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Como implementar a proposta

@ Gerar todas as arvores possiveis
@ Resolver o problema do aumento da precisao
e Guardar apenas os digitos mais significativos
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Como implementar a proposta

@ Gerar todas as arvores possiveis
@ Resolver o problema do aumento da precisao
e Guardar apenas os digitos mais significativos

@ Calcular os pesos e as probabilidades de transicéo de
forma eficiente
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Como implementar a proposta

@ Gerar todas as arvores possiveis
@ Resolver o problema do aumento da precisao
e Guardar apenas os digitos mais significativos

@ Calcular os pesos e as probabilidades de transicéo de
forma eficiente

@ Uso de uma arvore molde
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@ A verossimilhanga da amostra aumenta quando aumenta

o tamanho da arvore, portanto devemos penalizar as
arvores com mais parametros.

@ Quando aumentamos a amostra o tamanho da arvore
estimada aumenta, portanto a penalizacédo deve levar em
consideracdo o tamanho da amostra.

@ Ex:  w(7) = (ct)~N, onde N é o nimero de nds terminais

da arvore T e t € o tamanho da amostra.

«0O0>» «F» «E)r» «
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Como definir a penalizacéo a priori

@ A verossimilhanca da amostra aumenta quando aumenta
o tamanho da arvore, portanto devemos penalizar as
arvores com mais parametros.
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Como definir a penalizacéo a priori

@ A verossimilhanca da amostra aumenta quando aumenta
o tamanho da arvore, portanto devemos penalizar as
arvores com mais parametros.

@ Ex:  w(7) = (ct)™N, onde N é o nimero de nés terminais
da arvore T e t € o tamanho da amostra.
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Resultados para PE

Arvore com probabilidade ~ 1, para um tamanho de amostra
de 148887 simbolos. O peso a priori foi w(7) = (500t)~N,
onde

N = # de nds terminais da arvore 7.
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Resultados para PB

Arvore com probabilidade ~ 0.8, para um tamanho de amostra
de 619282 simbolos. O peso a priori foi w°(7) = (500t)~N
onde

N = # de nés terminais da arvore .
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@ E notavel e surprendente que num conjunto com cerca de
6000 arvores o procedimento leve a uma medida de
probabilidade concentrada numa Gnica arvore.

@ Isso nos leva a sequinte conjectura: se a amostra de
textos codificados for gerada por uma Unica arvore, entao

0 peso dessa arvore tendera a 1 quando o tamanho da
amostra cresce.

@ Essa conjectura é verdadeira e € isso que nés
demonstramos.
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Um fato notavel: uma Unica arvore se sobresai na
floresta

@ E notavel e surprendente que num conjunto com cerca de
6000 arvores o procedimento leve a uma medida de
probabilidade concentrada numa Unica arvore.
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@ E notavel e surprendente que num conjunto com cerca de
6000 arvores o procedimento leve a uma medida de
probabilidade concentrada numa Unica arvore.

@ Isso nos leva a sequinte conjectura: se a amostra de
textos codificados for gerada por uma Unica arvore, entdo
0 peso dessa arvore tendera a 1 quando o tamanho da
amostra cresce.

@ Essa conjectura é verdadeira e € isso que nés
demonstramos.
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Uma Unica arvore resume a floresta

Theorem

Let (7,P;) be a probabilistic tree. Then for almost all sample
X0, X1, - - - generated by (7, P;), we have that
p"(7) — 1 when n — oc.
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