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Resumo

Gabriel Ferreira de Souza Araujo

Lucas Irineu Reboucgas Guimaraes

. Validacao Multilingual de métricas de complexidade das linguas humanas: Um
TCC sobre a analise de métricas de complexidade de linguas naturais baseadas

em algoritmos de compressdo . Monografia (Bacharelado). Instituto de Matematica e
Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2024.

Em Processamento de Linguagem Natural (PLN), a area de complexidade de linguagem esta crescendo,
ja que ela possibilita uma analise quantitativa de linguas naturais. Dita analise é feita baseada em duas
métricas, a complexidade morfologica e a sintatica. A complexidade morfoldgica representa a quantidade
de informagoes que cada lingua carrega dentro das palavras, ja a complexidade sintética as informacoes
fora das palavras. Este trabalho testa como estas métricas funcionam para linguas de diferentes origens. O

método para testa-las é fazer uma degradacéo de textos destas linguas e analisar a quantidade de informagéo
perdida durante o processo de degradacio.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural. Complexidade de Linguagem. Complexidade

Morfolégica. Complexidade Sintética.






Abstract

Gabriel Ferreira de Souza Araujo

Lucas Irineu Reboucas Guimaries

. Multilingual validation of human language complexity metrics: A Final Paper
about complexity metrics analysis of natural languages based on compression
algorithms. Capstone Project Report (Bachelor). Institute of Mathematics and Statistics,
University of Sdo Paulo, Sdo Paulo, 2024.

In Natural Language Processing, language complexity is an emerging area, because of its capability of
quantitative analyze natural languages. Said analysis can be made through two metrics, morphological and
syntactic complexity. Morphological complexity represents how much information each language carries
inside words, whereas syntactic complexity represents how much information each language carries outside
words. This paper test how these metrics works for languages of different origins. The method to test them
is by degrading texts of each language and analyze the quantity of lost information during the degrading

process.

Keywords: Natural Language Processing. Language Complexity. Morphological Complexity. Syntactic
Complexity.
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Capitulo 1

Introducao

Desde as sociedades da antiguidade, o debate sobre o significado das palavras e linguas
¢ um tema que sempre é abordado pelos pensadores da época, devido a importancia da
linguagem para a convivéncia humana. Na grécia antiga, o filésofo Platao explora o sentido
das palavras, questionando se as palavras possuem uma relagio intrinseca com as coisas
que a representam ou se essa relacdo é arbitraria. Ja na tradi¢do chinesa, Confucio discute
a importéancia das palavras corretas para a harmonia social, j4 que apenas nomes corretos
podem expressar a verdade e, sem a verdade, os assuntos ndo podem ser bem-sucedidos.
Da mesma forma, filosofos arabes como Al-Kindi desenvolvem teorias sobre a relacdo
entre as palavras e seu significado. A convergéncia de culturas diferentes para o estudo da
linguagem e seus significados mostra como o entendimento de linguas é algo necessario
para a prosperidade das sociedades.

Da mesma forma, para a area de computacio, o interesse por compreender linguas
também é um tema importante. No entanto, ao invés do interesse por ter um entendimento
da comunicagao entre pessoas, a computacao se preocupa com a comunicacdo entre pessoas
e computadores. No comeco da area, essa comunicacao so6 era possivel através da linguagem
de maquina, mas com a evolucdo da computagdo foram criadas diversas ferramentas
para funcionar como intermediarios entre a maquina e o humano, como linguagens de
programacao, até chegar na criacdo da area de Processamento de Linguagem Natural (PLN),
que permite ao computador processar linguagens naturais, ou seja, linguagens utilizadas
na comunicacdo entre humanos. O PLN é importante para que programas sejam capazes
de realizar atividades na lingua natural como humanos fazem, além de facilitar pessoas
que ndo entendem computacio a utilizar programas que necessitam de um entendimento
computacional.

Adentrando PLN, o desenvolvimento de métodos para analisar linguas de forma quan-
titativa é util para estudos linguistico-computacionais, pois permite entender como linguas
carregam informacdes, além de esclarecer o processo cognitivo usado nas linguas humanas.
O conceito de complexidade de linguas é algo intuitivo para pessoas, por exemplo, um texto
nao formal parece menos complexo do que um formal, ou algumas linguas parecem ser
mais faceis de se aprender do que outras. Para ir além da intuicéo, é necessario estabelecer
meétricas rigorosas, tedricas e praticas. Esse trabalho pretende examinar métricas de com-
plexidade derivadas da Teoria da Informacéo, contribuindo para a robustés da biblioteca
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em Python "lang-complexity"[16], capaz de analisar e estimar a complexidade de textos em
qualquer lingua.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

A ideia de utilizar métricas quantitativas para avaliar a complexidade de linguas
naturais é recente. Um trabalho pioneiro dessa ideia foi Nichols [13], que propds ana-
lisar a complexidade de linguagem a partir do niumero de pontos de inflexdo em uma
sentenca.

Por outro lado, Patrick Juola [10] [9] [8] propos métricas de complexidade de linguas a
partir da compressao de textos, baseadas na Teoria da Informacéo. A partir dessa familia de
métricas foram desenvolvidos diversos trabalhos, que propuseram melhorias e analisaram
a sua sensibilidade ([3], [4], [5], [6], [7], [11], [12], [14], [15]), em especial o Analysing and
Validating Language Complexity Metrics Across South American Indigenous Languages[16],
que analisa se as métricas mantém-se robustas para linguas indigenas sul-americanas,
validando as métricas além do cenario linguistico europeu.

A partir da analise feita no artigo [16], a biblioteca lang-complexity https://github.com/
frserras/lang_complexity foi criada, para fazer a analise de complexidade de linguas a
partir da compressao de textos para qualquer texto. O objetivo deste TCC é de adicionar
robustés a essa biblioteca, refinando seu funcionamento e contribuindo para analises dos
resultados da biblioteca.






Capitulo 3

Métricas de Complexidade

A métrica de Complexidade de Linguagem abordada nesse TCC é uma métrica quan-
titativa baseada em uma abordagem Teleologica de linguas humanas, ou seja, focada na
missao das linguas de transmitir informagoes. De acordo com essa métrica, toda sentenga
carrega informacéao e a complexidade é a quantidade de informacdo que cada mensagem
carrega. Para mensagens longas, a quantidade de informagdes pode ser aproximada pelo
tamanho da mensagem quando comprimida por um bom algoritmo de compressao.

Ainda assim, a complexidade de um texto vai além da quantidade de informacéo
transmitida, ja que linguas naturais possuem meios diferentes para transmitir informagdes.
Por exemplo, em Inuktitut, a lingua dos povos Inuit [1], toda a informacdo de uma frase
costuma ser codificada em uma unica palavra, ou seja, esta no aspecto morfologico da frase,
enquanto que em Portugués a informacao esta dividida entre diversas palavras, isto é, ela
transmite informacao tanto pela morfologia das palavras quanto pelos padrdes sintaticos
entre elas. Para demonstrar isso, a figura 3.1 mostra a mesma frase escrita nas duas linguas,
com as cores indicando significados equivalentes.

Inukititut

Tusaatsiarunnanngit

Portugués

Eu ouvir muito bem

Figura 3.1: Comparacao entre Inuktitut e Portugués.
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Como pode ser visto, em Inuktitut a frase inteira esta contida em uma palavra, enquanto
que em Portugués a frase esta dividida entre palavras diferentes. Ou seja, apesar de ambas as
frases carregarem a mesma informacao, o nivel linguistico através do qual ela é transmitida
é diferente. Isto evidencia como nio é possivel usar apenas uma métrica para medir a
complexidade de linguas naturais.

Em termos de Teoria da Informacao, as informacgdes codificadas em linguas naturais
sdo carregadas em diferentes niveis, sendo que cada texto possui uma complexidade
diferente em cada nivel e, portanto, deve ser medido em todos os niveis para se entender
sua complexidade total. Para medir a complexidade geral de uma lingua natural, Juola [8]
propds métricas para avaliar trés niveis linguisticos, a Morfologia, Sintaxe e Pragmatica.
As métricas para avaliar estes trés niveis consistem no mesmo principio, degradar apenas
o nivel desejado e calcular a razao entre o tamanho do texto original comprimido e o texto
degradado comprimido, para entdo saber quanta informacao esta sendo transmitida neste
nivel. A degradacdo experimentalmente selecionada sugerida é de 10% ([16]), pois é uma
porcentagem em que a variacdo entre as linguas é mais notavel, ja que uma porcentagem
menor resulta em uma degradacdo pequena demais, que pode afetar pouco a compressdo,
e uma porcentagem maior resulta em um texto degradado demais, em que o algoritmo de
compressdo nao consegue achar padroes para comprimir.

Quanto mais dependente uma lingua for de um nivel especifico, mais a degradagéo
deste nivel afeta a quantidade de informacéao perdida. Consequentemente, o algoritmo
de compressao vai ter mais dificuldade em encontrar padrdes para seu processo de com-
pressao, resultando em uma compressao com tamanho maior e portanto uma métrica de
complexidade maior.

A imagem 3.2 mostra o que sdo os trés niveis de complexidade propostos e as informa-
¢Oes que sdo carregadas em cada nivel para a mesma frase vista em 3.1.

suj. pred.nom predicativo do sujeito

Y Y ——— —a  Sintético
Eu ndo sou capaz de ouvir muito bem

-\ y \ )\ 9\ ) \ 9\ g Morfologico

p.p adv. verbo ad,]. pre. verbo adv. adv.

Pragmatico
Funcéo: Afirmacéo negativa, implicacéo: dificuldade de ouvir

Figura 3.2: Diferentes niveis linguisticos.

3.1 Complexidade Morfologica

A complexidade morfologica se refere a analise de complexidade no nivel morfologico
de textos.

Para degradar um texto apenas no nivel morfologico, o escopo da degradacio deve ser
a alteracdo de caracteres dentro de uma palavra, ja que morfologia se refere ao estudo da
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estrutura de palavras e suas partes, os morfemas. Logo, alterar caracteres dentro de uma
palavra significa alterar a estrutura morfologica da mesma. Sendo assim, linguas que se
utilizam mais de estruturas como afixos tem uma compressao de tamanho maior quando
sao degradadas morfologicamente, pois o sentido das palavras foi mais alterado pela perda
de morfemas.

A complexidade morfologica tem uma peculiaridade, de que ao retirar caracteres de uma
palavra, é possivel que a palavra resultante seja também valida para a lingua, o que pode
fazer com que a compressdo mantenha um tamanho menor de texto. Essa peculiaridade é
especialmente comum para linguas mais dependentes de sistemas morfologicos. Para re-
presentar essa peculiaridade, é adicionado um sinal negativo nos calculos de complexidade
morfologica.

3.2 Complexidade Sintatica

A complexidade sintatica se refere a analise de complexidade no nivel sintatico de
textos.

Para degradar um texto apenas no nivel sintatico, o escopo da degradacao deve ser
a alteracdo de palavras dentro de uma frase, ja que sintaxe se refere a forma como as
palavras se combinam para formar uma frase com sentido, ou seja, alterar palavras dentro
de uma frase significa alterar a estrutura sintatica da mesma. Sendo assim, linguas que se
utilizam mais da relacdo entre palavras para expressar informacdes tem uma compressao
de tamanho maior quando sdo degradadas sintaticamente, pois o sentido das frases foi
mais alterado pela perda de palavras.

3.3 Complexidade Pragmatica

A complexidade pragmatica se refere a analise de complexidade no nivel pragmatico
de textos.

Para degradar um texto apenas no nivel pragmatico, o escopo da degradacdo deve ser a
alteracdo de frases dentro de um paragrafo, ja que a pragmatica se refere a como o contexto
e a intencdo do autor afeta a interpretacido de um texto, ou seja, alterar frases dentro de
um paragrafo significa alterar a coesdo do texto, degenerando suas relagcdes contextuais,
e portanto a estrutura pragmatica do mesmo. Sendo assim, linguas que dependem da
associacdo entre elementos de diferentes sentencas para a transmissao de significado
tem uma compressdo de tamanho maior quando sdo degradadas pragmaticamente, pois o
sentido dos textos foi mais alterado pela perda de frases.






Capitulo 4

A biblioteca lang-complexity

A biblioteca lang-complexity [2] implementa as métricas de complexidade linguistica
baseadas em compressao e degradacdo. A partir de um arquivo com o mesmo texto para
varias linguas, a biblioteca mede as trés complexidades de cada lingua para estes textos.
Além disso, é possivel escolher outros parametros como a porcentagem de degradacéo,
a codificacdo dos textos e o numero de repeticdes que o algoritmo vai fazer. A figura
4.1 demonstra o processo que a biblioteca faz para medir a complexidade das linguas.
O exemplo consiste em uma degradagdao morfoldgica, mas o processo é analogo para
os outros tipos de degradacdo também. Em especifico, a degradacdo vista na imagem,
representada pelo texto degrade text, substitui letras pelo caractere _, degradando o sentido
das palavras.

M c(TM
T I thank my God upon every T>< I th_nk m_ God upon _very (T.5)
ren.1embrance of you; . degrade , rem_mbrance of you; compress ’ ?;gg:g:g:g:g
Always in every prayer of mine text Al_ays in every pr_yer of mine for 0101001
for you all making request with you all m_kin_ req_est with _oy
joy
size in
bytes
o(T) ve
010010100101 M M
001010101010 = |C(T)| — My —[C(T")|
compress 100101001... size in
bytes

Figura 4.1: Diagrama representando o processo da biblioteca. Imagem retirada de [16]

Antes do comeco deste trabalho, a biblioteca possuia 3 métricas para medir com-
plexidade local, uma para cada nivel, além de 4 kernels para calcular o resultado das
degradacoes. A figura 4.2 mostra o funcionamento interno da biblioteca. O usuéario da
biblioteca chama a classe DegradeAndCompress com as classes Degrader e Kernel que
deseja para fazer a degradacao, além do algoritmo de compressdo desejado. Entdo, a classe
DegradeAndCompress chama as classes Degrader, Compress e Kernel em sequéncia,
para degradar o texto, comprimir tanto o texto original quanto o degradado e comparar
o tamanho dos dois textos degradados. Dentro de Degrader, a classe chama Unit para
separar o texto em grupos de caracteres/palavras/frases, que ficam armazenados na clase
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ParseResult, e em seguida Degrader chama Strategy para degradar o texto armaze-
nado em ParseResult e chamar a funcdo de ParseResult para reconstruir o texto sem a
separacio em grupos.
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DegradeAndCompress Morphological Deletion
Kernel
- Degrader Compressor | oo |>
- Compressor - CompressAlgorithm + calculate(bytes, bytes): int

- kernel + compress(text): bytes

+ compute(text)

Syntatic Deletion
Kernel

+ calculate(bytes, bytes): int

Morphological Replacement
Kernel

¥

Degrader <<Interface>>

- Strategy Kernel :
e I e ! Pragmatic Deletion
- Unit i H Kernel
+ calculate(bytes, bytes): int [ {>
- DegradePercentage '
: + calculate(bytes, bytes): int

+ degrade(text): degradedT -

Chars | TTTTTC >
<<Interface>>

Unit | - > - Unit: 'a-z' Q— + calculate(bytes, bytes): int

+ parse(text): ParseResult + parse(text): ParseResult

Words

S L1 - Unit: \s' <

+ parse(text): ParseResult

Lines
""""" > - Unit: ' <> ParseResult
+ parse(text): ParseResult - list<Text>
- indexes
+ reconstruct(text): Text
<<Interface>> Deletion

Strategy

-------------------- [>! - DegradePercentage >

+ execute(ParseResult)

+ execute(presult)

Replacement

+ execute(ParseResult)

Sameness

+ execute(ParseResult)

Figura 4.2: Diagrama de classes da biblioteca inicialmente.
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Apds as mudangas feitas durante o trabalho, o diagramada de classes da biblioteca
ficou como na figura 4.3. Além das mudangas visiveis de a classe ter mais implementacdes
de Strategy e Kernel, foram feitas outras mudancas que nao estio visiveis no diagrama
de classes. A logica que Unit e ParseResult usa para separar o texto em caracteres/pala-
vras/frases foi alterado para lidar com caracteres especiais e com diferentes espacamentos
(espacos, tabs ou quebras de linha) de forma mais consistente.
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DegradeAndCompress

- Degrader
- Compressor

- kernel

Compressor

+ compute(text)

Degrader

- Unit

- Strategy

- DegradePercentage

+ degrade(text): degradedT

¥

<<Interface>>

Unit

+ parse(text): ParseResult

<<Interface>>

Strategy

+ execute(presult)

ReplaceWithUnicode

- DegradePercentage

- UnicodeChar

+ execute(ParseResult)

Q

- CompressAlgorithm

+ compress(text): bytes

<<Interface>>
Kernel

+ calculate(bytes, bytes): int

Chars

- Unit: 'a-Z'

+ parse(text): ParseResult

Words

- Unit: \s'

+ parse(text): ParseResult

Lines

- Unit: \n'

+ parse(text): ParseResult

WordShuffle

+ execute(ParseResult)

Deletion

- DegradePercentage

+ execute(ParseResult)

Replacement

Morphological Deletion
Kernel

+ calculate(bytes, bytes): int

Syntatic Deletion
Kernel

+ calculate(bytes, bytes): int

Pragmatic Deletion
Kernel

+ calculate(bytes, bytes): int

Morphological Replacement
Kernel

+ calculate(bytes, bytes): int

Morphological Shuffler
Kernel

+ calculate(bytes, bytes): int

ParseResult

- list<Text>

+ execute(ParseResult)

Sameness

+ execute(ParseResult)

Figura 4.3: Diagrama de classes da biblioteca no fim.

- indexes

+ reconstruct(text): Text

13
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Além dessas alteracoes, para garantir a consisténcia dos resultados da biblioteca, foram
feitos maior namero de testes, a geracdo de graficos de regressido linear das linguas,
graficos que exibem as linguas por relacdes entre métricas desejadas ao invez de ape-
nas o trade-off, o calculo do erro padrao da média (SEM), a geracdo de csv que contém
informacdes estatisticas do SEM e do erro absoluto entre a biblioteca original e com as
modificacdes. Esses incrementos mencionados serdo discutidos com mais detalhes nos
proximos capitulos.



Capitulo 5

Medindo Complexidade

Para medir complexidade linguistica, a biblioteca lang-complexity utiliza 7 métricas
derivadas da degradagdo morfoldgica, sintatica e pragmatica. As trés primeiras métricas
fazem a degradacdo por delegdo, cada uma para um nivel diferente. Entao, as proximas
duas fazem a degradacédo por substitui¢do para o nivel morfoldgico e sintatico. A sexta
métrica mede a complexidade sintatica embaralhando palavras para alterar o sentido das
frases. Enfim, a sétima métrica mede complexidade sintética ao retirar o significado das
palavras trocando elas por um numero inteiro. A figura 5.1 demonstra como cada métrica
funciona.

15
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Primeiro verso.
Terceiro verso.
Quarto verso.

Primeiro verso.
Segundo verso.
Terceiro verso.
Quarto verso.

Remogao de Versos

Este é um exemplo de texto com Remocdo de Palavras Este exemplo texto varias
varias palavras.

palavras.

Texto com caracteres diversos, Delecdo de Caracteres

T T e ) ext cm rater dvrso, clndo ontuoe!

0000000004 0000000006

0000000001 0000000000

0000000005 0000000002
0000000003

Transforma cada palavra em um Substituicdo de Palavras
indice aleatoério

Este ¢ um texto para testar a
substituicdo de caracteres por
Unicode.

EXYe é u} telto para teltar a
YubsYiYuYYio de cYracYeYe} pYr
UnZcole.

Substitui¢do de Caracteres por Unicode

Este é um exemplo de
substituicio de palavras por
Unicode

Substituicdo de Palavras por Unicode YYYY é XY exemplo XY substituiio
de palavras por Unicode.

Essa frase ¢ um exemplo de Embaralhamento de Palavras frase um é exemplo Essa de
embaralhamento. o exemplo Veja!

embaralhamento. Veja o exemplo!

Figura 5.1: Demonstracdo de como cada algoritmo degrada textos

A existéncia de 7 métricas para apenas 3 niveis de complexidade leva a pergunta de
por que testar mais de uma métrica para o mesmo nivel. Existem dois motivos para cada
nivel ter mais de uma métrica. O primeiro é consisténcia, pois métricas diferentes medem
a complexidade de um nivel de uma forma ligeiramente diferente, resultando em uma
cobertura maior de cada nivel e portanto resultados mais precisos para a analise. O segundo
motivo é analisar a diferenca entre os resultados obtidos por métricas do mesmo nivel e
entender se existem casos em que uma métrica pode funcionar melhor para um grupo
linguistico no mesmo nivel.

Por exemplo, a palavra "Casar", ao sofrer uma delecdo morfologica, pode ser degradada
para "Casa", que é uma outra palavra existente na lingua portuguesa, enquanto que ao
sofrer uma substitui¢do por unicode a mesma degradacgéo resulta em "Casa™’, que néo
¢ uma palavra. Essa diferenca pode ter implica¢cdes na degradacdo, mas para entender
melhor elas seria preciso ter um entendimento de todas as linguas degradadas e de um
estudo linguistico proprio, que vai além do escopo desse TCC.
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5.1 Delecao de versos

Este método visa medir a complexidade pragmatica do texto. A ideia é que a remocao
de versos afeta a coeréncia e o contexto do discurso, permitindo avaliar como a lingua
depende de informagdes contextuais para transmitir significado.

Exemplo de entrada:
Verso 1
Verso 2
Verso 3
Verso 4

Saida:

Verso 1
Verso 3
Verso 4

Para fazer uma degradacio utilizando a métrica de delecao de versos, a biblioteca
descrita na figura 4.3 usa a implementacao de estratégia Deletion, de unidade Lines e de
kernel Pragmatic Deletion Kernel.

5.2 Delecao de palavras

Esta técnica é usada para medir a complexidade sintatica. Isso perturba a estrutura
sintatica das frases, permitindo avaliar como a lingua depende da ordem das palavras e de
elementos gramaticais para transmitir significado.

Exemplo de entrada: "Este é um exemplo de texto com varias palavras."
Saida: "Este um texto varias palavras."

Para fazer uma degradacao utilizando a métrica de delecao de palavras, a biblioteca
descrita na figura 4.3 usa a implementacao de estratégia Deletion, de unidade Words e de
kernel Syntactic Deletion Kernel.

5.3 Delecao de caracteres

Esta técnica é utilizada para medir a complexidade morfoldgica. Isso perturba a estru-
tura interna das palavras, permitindo avaliar como a lingua depende da morfologia para
transmitir significado.

Exemplo de entrada: "Texto com caracteres diversos, incluindo pontuagdo!"
Saida: "txt cm rateres dverso, clndo ontuo!"

Para fazer uma degradacéo utilizando a métrica de delecdo de caracteres, a biblioteca
descrita na figura 4.3 usa a implementacao de estratégia Deletion, de unidade Chars e de
kernel Morphological Deletion Kernel.
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5.4 Substituicao de palavras por sequéncia de
caracteres unicode

Nesta técnica, cada palavra inteira é substituida por um unico caractere unicode. O
proposito é medir o impacto da remogao de informacao no nivel das palavras na compres-
sibilidade do texto, mantendo o mesmo nimero de "tokens". Isso permite uma avaliacdo
mais precisa da complexidade linguistica, isolando o efeito da perda de informacéao lexical
das mudancas no tamanho bruto do texto.

Exemplo de entrada: "Este é um exemplo de substituigdo."
Saida: "Este é xx exemplo ** *kxxkkkkkkxkxx"

Para fazer uma degradacao utilizando a métrica de substitui¢do de palavras por unicode,
a biblioteca descrita na figura 4.3 usa a implementacao de estratégia ReplaceWithUnicode,
de unidade Words e de kernel Syntactic Deletion Kernel.

5.5 Substituicao de caracteres por caracteres
unicode

Este método envolve a substitui¢do de caracteres individuais por caracteres unicode
especificos. O objetivo é isolar o efeito da remocao de informacao no nivel de caracteres
na compressibilidade do texto, sem alterar seu tamanho bruto.

Exemplo de entrada: "Este é um texto para testar."
Saida: "Esxe * xm tex** *xara tesx*ax."

Para fazer uma degradagdo utilizando a métrica de substituicdo de caracteres
por unicode, a biblioteca descrita na figura 4.3 usa a implementagdo de estraté-
gia ReplaceWithUnicode, de unidade Words e de kernel Morphological Deletion
Kernel.

5.6 Embaralhamento de palavras

Este método envolve a reorganizacdo aleatoria da ordem das palavras dentro de cada
frase ou verso. Ele visa medir como a ordem das palavras afeta a complexidade e a compre-
ensibilidade do texto, permitindo avaliar a importancia da ordem das palavras na estrutura
da lingua.

Exemplo de entrada: "Essa frase é um exemplo de embaralhamento."
Saida: "frase um é exemplo Essa o embaralhamento."

Para fazer uma degradacdo utilizando a métrica de embaralhamento de palavras, a
biblioteca descrita na figura 4.3 usa a implementacio de estratégia WordShuffle, de
unidade Words e de kernel Morphological Shuffler Kernel.
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5.7 Troca de palavras

Este método envolve a substituicdo de cada palavra tnica no texto por um nimero
inteiro Unico de 10 digitos, mantendo a consisténcia ao longo do texto. O processo usa
um dicionario para mapear cada palavra para um nimero especifico. Palavras idénticas
sdo substituidas pelo mesmo nimero, preservando a estrutura de repeticao do texto. Esta
técnica mantém a ordem e a distribuicdo das palavras, mas remove o conteudo lexical. Isso
permite avaliar como a lingua depende da estrutura sintatica e da ordem das palavras para
transmitir informacéo, independentemente do significado especifico de cada palavra.

Exemplo de entrada: "Transforma cada palavra em um indice."

Saida: "0000000005 OOOOOEEOO2 OOEEOONOO1 OOOOOEEEO3 0OEEEOONO4 OOOOOOEEO6"

Para fazer uma degradacao utilizando a métrica de troca de palavras, a biblioteca
descrita na figura 4.3 usa a implementacao de estratégia Replacement, de unidade Words
e de kernel Morphological Replacement Kernel.

5.8 Degradacao Nula

Esse método passa por todo o processo da biblioteca sem fazer nenhuma degradagéo.

Ele serve de controle para os experimentos, como uma garantia de que os resultados sao
os esperados.

Para fazer uma degradagio utilizando a métrica de néo fazer nada, a biblioteca descrita
na figura 4.3 usa a implementacgio de estratégia Sameness, com a implementagio de
unidade e kernel que o usuario queira testar.
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Capitulo 6

Dados

Para aumentar a robustés do projeto, a primeira etapa do processo foi a coleta de
dados para testar a biblioteca. A selecdo dos textos seguiu alguns critérios para garantir a
qualidade e a relevancia dos dados para os objetivos do projeto:

1.

Variedade de linguas: Foi priorizada a escolha por textos que estavam disponiveis
em multiplos idiomas. Isso permitiria a analise comparativa entre diferentes linguas
e possibilitou a aplicagdo das métricas em um conjunto diversificado e representativo.
Em especifico, foi buscado abrangir linguas originadas de todos os continentes, para
testar se a analise da biblioteca se mantém valida para linguas com origens diferentes
e entender se as métricas de complexidade linguistica se mantém validas além das
linguas indo-europeias sobre as quais as métricas foram pensadas.

. Existéncia de traducdes equivalentes: Um dos critérios essenciais foi identificar

textos que existissem em versdes equivalentes em diversas linguas. Essa caracteris-
tica é importante para validar propriedades universais, eliminando interferéncias
causadas por diferencas no género textual ou no propoésito de comunicacio.

Estrutura textual: Textos com estrutura sequencial bem definida foram a priori-
dade. Essa escolha se justifica por facilitar a anélise da coesdo e da progressido de
informacdes, elementos importantes para avaliar a complexidade linguistica, em
especial as métricas de complexidade pragmatica. Também foram escolhidos textos
que ndo possuem uma estrutura textual clara, pois seriam interessantes para verificar
como esse tipo de texto afeta a complexidade.

Variedade de tamanhos de arquivos: A diversidade no tamanho dos textos também
foi considerada, uma vez que diferentes tamanhos podem impactar as métricas de
compressao utilizadas. Esse aspecto ajuda a garantir que os resultados sejam robustos
e ndo enviesados por textos extremamente curtos ou longos, além de possibilitar um
estudo do efeito do tamanho dos textos sobre a robustez das métricas.

. Licenca aberta: Os dados precisam ter uma licenca aberta de uso para que possam

ser utilizados para testar a biblioteca com a autorizacdo dos autores ou detentores
dos textos.

Coletar dados que sigam todas estas especificacdes é algo complicado, pois os datasets
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que possuem o mesmo texto para diversas linguas sdo poucos. Os dados que seguiam essas
especificacdes estavam principalmente no corpus OPUS (https://opus.nlpl.eu), uma das
maiores colecOes de corpora multilingues disponiveis para a comunidade cientifica. O
OPUS organiza textos em diversos formatos, de forma padronizada e com licenca aberta
para uso académico. Os dados do OPUS sdo amplamente utilizados em PLN, pois oferecem
textos traduzidos em véarias linguas, facilitando analises comparativas e o desenvolvimento
de modelos computacionais, em especial modelos de traducao automatica.

A justificativa para o uso do OPUS e desses critérios de selecao esta na ampla gama
de diferentes familias linguisticas e graus de complexidade estrutural. A presenca de
tradugdes paralelas garante homogeneidade nos contetidos analisados, permitindo que os
resultados reflitam diferengas em nivel de linguagem e ndo de conteudo. O foco em textos
estruturados e variados em extensao assegura que as métricas aplicadas sejam consistentes
e generalizaveis.

Ao decorrer do desenvolvimento do projeto, foi notoria a necessidade de tratamento
extensivo nos dados do OPUS, que demanda um esforco significativo para atender aos
requisitos do projeto. Com isso, foi utilizado o conjunto privado fornecido pela IBM que
também foi usado na biblioteca original lang-complexity, composto por traducdes da Biblia,
incluindo um grande niimero de idiomas indigenas sul-americanos. A Biblia apresenta
traducdes consistentes em varias linguas, além de uma divisdo clara e bem estruturada em
livros, capitulos e versiculos, facilitando sua manipulagio e analise. Apesar do conjunto
ser privado, o uso dele na biblioteca lang-complexity foi explicitamente autorizado, desde
que os textos nao sejam compartilhados, apenas os resultados obtidos a partir deles.

Essa escolha permitiu expandir as analises realizadas, abrangendo novas perspectivas
sobre as métricas de complexidade linguistica. E importante ressaltar que muitas das linguas
indigenas incluidas foram historicamente traduzidas para que fossem compreensiveis ao
"homem branco", sem levar em consideracio a cultura destes povos, uma vez que essas
linguas eram predominantemente orais e nao possuiam um sistema de escrita proprio.
Essa caracteristica pode influenciar significativamente a forma como essas linguas se
comportam em termos de complexidade textual. Embora esse fendmeno seja interessante
e digno de maior exploracdo, ele remete a questdes de linguistica que vao além do escopo
deste TCC.



Capitulo 7

Testes

Este capitulo apresenta a estratégia adotada para validar e comparar as biblioteca
lang-complexity com o programa do qual ela foi originada. As valida¢oes foram realizadas
por meio de diferentes tipos de testes: unitarios, funcionais e A/B, cujos detalhes sdo
descritos nas sec¢Oes a seguir.

7.1 Testes Unitarios

Os testes unitarios foram projetados para validar o comportamento correto de compo-
nentes fundamentais das bibliotecas, como parsers que operam em caracteres, palavras e
linhas. Cada teste segue uma logica geral que envolve trés etapas principais: primeiro, a
string de entrada é analisada pelo parser correspondente, que divide o texto com base na
unidade alvo (caracteres, palavras ou linhas). Em seguida, a string processada é reconstruida,
unindo novamente as unidades. Por fim, sdo realizadas verificacdes para garantir que o
texto reconstruido possui o mesmo comprimento e contetdo do texto original, confirmando
a preservacdo da integridade durante o processamento.

Por exemplo, no teste do parser Chars, a string de entrada é composta apenas por
caracteres alfabéticos. O objetivo é garantir que todos os caracteres sejam processados
individualmente e que a reconstrucdo do texto mantenha o contetdo original. Ja no caso do
parser NotChar, utilizado para ignorar delimitadores como espacos ou quebras de linha, os
testes verificam se as unidades delimitadas por esses caracteres sdo tratadas corretamente
e se a reconstrucio da string preserva sua estrutura.

Esses testes cobrem cenarios essenciais para avaliar a robustez dos parsers, incluindo
a manipulacdo de diferentes tipos de delimitadores e a consisténcia no processamento
de textos com diversas estruturas. A abordagem sistematica garante que as operagdes
fundamentais da biblioteca sejam confiaveis, estabelecendo uma base sélida para os testes
funcionais e comparativos realizados posteriormente.
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7.2 Testes Funcionais

Os testes funcionais foram importantes para identificar e corrigir possiveis desvios
ou inconsisténcias, assegurando que as estratégias de degradacdo implementadas fos-
sem aplicaveis ao objetivo do projeto, com maior precisdo. Implementados no arquivo
test_degrader.py, esses testes verificam estratégias de degradagio de texto, como re-
mocao, substituicdo e embaralhamento de unidades textuais. Cada teste foi estruturado
para avaliar a consisténcia, robustez e aderéncia as expectativas de comportamento das
bibliotecas. De forma geral, os testes funcionais seguem um fluxo padrao: primeiro, um
texto de entrada é submetido a uma estratégia especifica de degradacido. Em seguida, os
resultados sdo analisados para garantir que as alteracdes aplicadas ao texto respeitem os
parametros definidos, como percentuais de remogao ou padrdes de substituicao. Por dltimo,
verificacdes adicionais asseguram que elementos fundamentais, como o comprimento ou a
estrutura do texto, permanegam consistentes com o esperado.

As estratégias avaliadas incluem a remocao de caracteres, palavras e linhas, onde o
teste verifica se o percentual de remocao aplicado condiz com o configurado. Por exemplo,
no caso de remocao de caracteres, se um texto contém 100 caracteres e o percentual de
remocao configurado é de 10%, espera-se que o texto resultante tenha aproximadamente 90
caracteres. Testes semelhantes foram realizados para palavras e linhas, garantindo que os
resultados mantivessem uma correspondéncia direta com os pardmetros fornecidos.

Além disso, a substitui¢do de caracteres e palavras foi testada para validar a aplicagao
de estratégias como a substituicdo por caracteres Unicode ou indices aleatdrios. Esses testes
verificam se os elementos substituidos correspondem aos critérios definidos, como manter
o comprimento das palavras originais ou preservar a pontuagao do texto. Em um exemplo,
palavras aleatérias em uma frase foram substituidas por caracteres Unicode, e verificou-se
se o niamero de palavras substituidas correspondia ao percentual configurado, enquanto a
estrutura geral do texto era mantida. Outra funcionalidade avaliada foi o embaralhamento
de palavras em um texto. Nesse caso, os testes confirmaram que todas as palavras originais
estavam presentes no texto embaralhado, mas em uma ordem diferente, garantindo que a
integridade do conteudo fosse preservada.

7.3 Testes A/B

Testes A/B sdo testes feitos para comparar o funcionamento de dois programas similares.
Os testes A/B foram realizados para comparar diretamente o desempenho da biblioteca
lang-complexity com o do programa do qual ela foi originada. Esses testes focaram na
equivaléncia funcional e na analise de melhorias especificas introduzidas na biblioteca,
garantindo que ela mantivesse a funcionalidade do programa e incorporasse avangos con-
sistentes. Os testes foram conduzidos com base em um conjunto padronizado de textos que
incluiam diferentes tipos de estruturas e caracteristicas, como espagamentos irregulares,
tabs, caracteres especiais e combinac¢des de quebra de linha. Para garantir a reproduti-
bilidade dos experimentos, utilizamos sementes fixas na geracdo de valores aleatorios,
permitindo que ambas as bibliotecas fossem testadas sob as mesmas condigdes.

O fluxo dos testes consistiu em aplicar as mesmas estratégias de degradacdo em ambas
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as bibliotecas e comparar os resultados obtidos. Estratégias como remocéo de versos,
palavras e caracteres, conversao de palavras para indices aleatérios e embaralhamento
foram cuidadosamente analisadas. Por exemplo, ao testar a remocdo de palavras, foi
verificado se ambas as versdes removiam o mesmo nimero de palavras e se os textos
resultantes apresentavam estruturas equivalentes. Similarmente, no teste de conversao
de palavras para indices, os indices gerados pelas duas versdes foram comparados para
garantir consisténcia.

Os resultados dos testes A/B demonstraram que a biblioteca manteve o comportamento
esperado do programa original na maioria dos casos, garantindo compatibilidade. Além
disso, a biblioteca apresentou melhorias em situagdes especificas, como no tratamento de
textos com espacamentos ou tabs no inicio e no final, onde o programa original poderia
apresentar inconsisténcias. Por fim, a biblioteca também demonstrou maior robustez ao
lidar com textos contendo caracteres especiais e estruturas mais complexas.
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Capitulo 8

Hipotese de Complexidade
Linguistica

A partir das métricas de complexidade de linguas medidas pela compressdo de textos,
Juola [8] analisa 3 hipdteses sobre como as métricas deveriam comportar, além de 4
observacdes sobre os resultados obtidos com suas métricas. Identificar como o algoritmo
da biblioteca lang-complexity se comporta para essas hipoteses e observacdes é importante
para medir a corretude do algoritmo e para verificar a validade das métricas de Juola para
além das linguas indo-europeias.

Como citado em 6, o dataset utilizado para testar a biblioteca e medir sua corretude
foi o dataset da biblia para linguas indigenas. O dataset foi escolhido porque possui uma
quantidade grande de linguas em que o mesmo texto foi escrito, o que permite uma
comparac¢ao mais rica e facilita a localizacdo de erros durante o desenvolvimento da
biblioteca. Além disso, o trabalho original que originou a biblioteca lang-complexity [16]
foi feito a partir destes dados, ou seja, ja se tem os resultados esperados destes textos, o
que serve para garantir que as mudancas feitas no desenvolvimento estdo de acordo com
o esperado. O dataset possui dois grupos de texto, 0 D90 e o Dall. O D90 sao os textos
com as linguas que possuem pelo menos 90% dos versiculos da biblia traduzidos, enquanto
que o Dall sao os textos com todas as linguas que possuem algum versiculo da biblia
traduzidos.

8.1 Hipotese 1: Complexidade menor para linguas
originais

A primeira hipdtese se refere a comparacio da complexidade de um texto em sua lingua
original com o mesmo texto em traducoes. A hipdtese alega que a complexidade deve ser
menor na lingua original, pois as traducdes adicionam clarifica¢des culturais para manter
o sentido do texto, como a explicacdo de expressdes idiomaticas.

Como o dataset utilizado foi o da biblia, em que néo se tem um exemplar original, a
analise sobre esta hipotese néo foi feita.
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8.2 Hipotese 2: Equicomplexidade das linguas

A segunda hipotese se refere a ideia de que todas as linguas possuem uma complexidade
parecida, alterando apenas em qual nivel a complexidade esta. Esta hipotese tem relevancia
em mostrar como as linguas possuem um nivel de riqueza parecido e que néo existe uma
lingua inerentemente com mais capacidade comunicacional do que outras.

Ao fazer a analise desta hipotese utilizando o dataset da biblia, os resultados corroboram
a hipdétese na comparacao entre diferentes familias linguisticas indigenas e linguas indo-
europeias, o que indica que as linguas possuem uma complexidade geral parecida.

8.3 Hipotese 3: Trade-off Sintatico-Morfologico

A terceira hipdtese se refere ao Trade-off entre a sintaxe e a morfologia das linguas.
Essa hipotese sugere que grande parte da diferenca sobre em qual nivel cada lingua carrega
cada informacdo esta nos niveis sintatico e morfoldgico. Isso deve acontecer porque a
diferenca entre as linguas deve estar na forma como ela é escrita (complexidade sintatica e
morfoldgica), ndo na mensagem que ela transmite (complexidade pragmaética), e como a
secdo 8.3 mostra, as linguas possuem uma complexidade total parecida, entdo o Trade-off
sintatico-morfologico deve acontecer. A figura 8.1 mostra esse Trade-off para o dataset da
biblia para a biblioteca lang-complexity atual.
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Como pode ser visto na figura 8.1, a diferenca na complexidade sintatica e morfologica
das linguas é pequena e, de modo geral, as linguas com maior complexidade sintatica
possuem menor complexidade morfolédgica e o contrario também é verdade. Além disso,
em grande maioria as familias linguisticas possuem maior proximidade, como pode ser
visto nas linguas indo-europeias (legenda de um triangulo vermelho na figura 8.1), que
sdo as com maior complexidade morfolégica e menores complexidades sintaticas. Outro
ponto interessante é como as linguas indigenas possuem maior proximidade entre si do
que com as linguas indo-europeias, o que faz sentido ao analisar as culturas das quais as
linguas vieram, pois os povos indigenas interagiram entre si por milhares de anos antes
da vinda dos povos europeus as Americas, logo esse contato que os povos tem entre si é
refletido na construcéo de suas linguas e portanto no seu Trade-off sintatico-morfologico.
Mesmo que dois povos ndo tenham tido contato direto entre si, durante os milhares de
anos eles tiveram contato indireto, o que justifica a sua proximidade no Trade-off.

8.4 Observacoes

Juola fez quatro observacdes sobre as métricas ap6s fazer seus experimentos, dos quais
duas sdo interessantes para o contexto da biblioteca. A primeira observagao é que todas as
linguas sdo aproximadamente iguais em sua complexidade pragmatica, ou seja, a variacao
entre linguas na complexidade pragmatica é significativamente menor que nos outros
niveis,o que esta de acordo com a secgdo 8.3. A figura 8.2 mostra a diferenca na variagao de
valores entre Complexidade Sintatica e Complexidade Pragmatica. Note que o eixo X eo Y
possuem o mesmo tamanho, mas a varia¢do dos pontos no eixo Y é muito maior do que no
X, ou seja, a observacdo se mantém valida para as linguas indigenas.
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A segunda observacao é que os resultados obtidos sdo equivalentes ao mudar o algo-
ritmo de compressao utilizado, o que valida a métrica, pois indica que a métrica é valida
independentemente do método como os arquivos sdo comprimidos. A figura 8.3 mostra
como o Trade-off ficou para o algoritmo de compressio bz2. E possivel ver que, embora o
valor numérico das complexidades tenha mudado em comparagido com 8.1, o que é de ser
esperado ja que o algoritmo comprime de uma forma diferente, a distribui¢ao dos pontos
de cada lingua e as localizacoes relativas das linguas se mantiveram.
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Trade-off hypothesis (7/3) with bz2
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8.5 Comparacoes entre métricas

Como a biblioteca lang-complexity testa métricas diferentes para o mesmo nivel de
complexidade, como explicado no capitulo 5, pode-se observar resultados interessantes a
partir das comparacgdes entre as métricas.

Primeiramente, a figura 8.1 calcula a hipotese de Trade-off utilizando as métricas que
usam a estratégia de delecdo. A figura 8.4 mostra a mesma hipotese para a estratégia de
substituicdo por unicode. Embora os valores absolutos tenham mudado, pois a degradacao
por unicode comprimida tem um tamanho diferente da degradacéo por delecdo comprimida,
as posicoes relativas se mantiveram, o que indica que a hipotese de Trade-off nao é
dependente de uma estratégia de degradagao especifica.
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Aprofundando, a comparacido entre os resultados da mesma degradacgéo utilizando
estratégias diferentes evidencia como os resultados obtidos nado sao dependentes da es-
tratégia de degradacéo utilizada. A figura 8.5 mostra a semelhanca dos resultados para
estratégias diferentes de degradacdo morfologica e a figura 8.6 faz o mesmo para degradacgao

sintatica.
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Capitulo 9

Trade-off Sintatico-Morfologico
para familias linguisticas

A hipétese de trade-off apresentada na secdo 8.3 mostrou que existe uma certa cor-
relacdo entre a complexidade sintatica e morfoldgica que se aplica a todas as linguas.
No entanto, essa correlacio ainda é apenas uma tendéncia, existindo linguas com maior
complexidade tanto sintatica quanto morfoldgica que outras. Logo, a ideia de identificar
subgrupos para os quais essa correlagio seja mais forte foi testada.

A primeira hipotese levantada foi de separar as linguas baseadas no tamanho original
de cada texto. Essa hipotese foi levantada pensando em entender se o comportamento dos
textos quando comprimidos esta relacionado com o tamanho original dos textos. Alguns
dos resultados se mostraram inconsistentes, demonstrando em alguns casos que nao existe
uma correlacdo entre o tamanho original de um texto e seu trade-off. As figuras abaixo
representam a regressdo linear para cada quartil dos textos quando separados pelos seus
tamanhos. O valor de R? para alguns casos foi baixo, indicando que a varia¢io no tamanho
do texto nao explica bem a correlacdo entre as variaveis.
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A linha da regressao linear que melhor se aproxima dos pontos de todas as linguas (dall
subset - Total), confirma a relacdo entre morfologia e sintaxe, onde quanto maior a com-
plexidade morfoldgica, a complexidade sintatia tende a ser menor. Como o agrupamento
por familias ndo mostrou bons resultados, foi testado o subgrupo de familias linguisticas,
que obtiveram resultados melhores. Familias linguisticas sdo um grupo de linguas que
acredita-se que compartilham uma lingua originaria comum. Sendo assim, de modo geral,
existe uma proximidade maior entre as linguas da mesma familia, portanto a existéncia
da correlagdo mais forte faz sentido. Ao agrupar os dados por familia linguistica, o R* das
regressoes lineares frequentemente aumentava, mostrando uma explica¢do mais robusta da
variabilidade das linguas dentro das familias. Isso sugere que a relacdo entre complexidade
sintatica e morfologica é mais coerente dentro dos grupos linguisticos relacionados.

As figuras abaixo representam a regressao linear para cada familia linguistica. Note
que, para a grande maioria, a correlagdo se aplica, mas para a familia Nuclear-Macro-Je,
a correlacdo nao é significativa devido as linguas Xavante (xva) e Javaé (jva), que sdo
excecdes e afetam o calculo da regressao linear. Como essa excecdo so ocorreu para essa
familia, foi assumido que o comportamento atipico é devido a caracteristicas especificas da
familia, ndo a hipotese de que ha uma correlacdo maior para familias linguisticas, mas para
ter certeza é preciso fazer um estudo histérico/linguistico sobre a familia Nuclear-Macro-
Je, o que vai além do escopo deste projeto. Para lidar com isso, calculamos o coeficiente de
correlacdo de Pearson, que é menos sensivel a outliers, para confirmar a for¢a da relacdo
entre as variaveis. O coeficiente de Pearson oferece uma visdo complementar, ajudando a
validar se a correlacdo observada é estatisticamente significativa apesar da presenga de
valores atipicos.

Nos graficos abaixo, existem casos em que a regressao linear apontou que a complexi-
dade sintatica e morfologica cresceram ao mesmo tempo dentro de uma familia, mas isso
ocorre porque a familia possui poucos membros no dataset, portanto a regressio linear
nao possui elementos o suficiente para chegar no resultado esperado.
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Capitulo 10

Erro Padrao da Média Trade-off

Para aumentar a robustez da biblioteca, abordamos o conceito estatistico conhecido
como Erro Padrao da Média (SEM, do inglés Standard Error of the Mean). O SEM é uma
medida que indica a precisdo com que a média de uma amostra estima a média de uma
populacdo. Ele é calculado através da formula abaixo, onde s representa o desvio padrao
da amostra e n o tamanho da amostra.

SEM = —

NG

O SEM ¢ fundamental para avaliar a variabilidade da média estimada em relacao a
média verdadeira da populagdo. Um SEM pequeno sugere que a média amostral é uma
estimativa precisa, enquanto um SEM grande indica maior incerteza. A medida que o
tamanho da amostra aumenta, o SEM diminui, refor¢ando a precisio da estimativa.

Na comparacao entre dados da biblioteca lang-complexity e o programa do qual ela
foi originada, este calculo é 1til para determinar se as médias das amostras sao signifi-
cativamente diferentes. SEMs baixos e semelhantes nas duas indicam que os dados sdo
comparaveis.

Visualmente, barras de erro baseadas no SEM sdo usadas para transmitir a precisio das
médias em graficos, facilitando a visualizacio da confiabilidade dos dados apresentados.
Assim, o SEM é uma ferramenta estatistica valiosa para garantir que comparacdes de
médias sejam baseadas em analises robustas.

Para a biblioteca lang-complexity, a variancia estad em quais os elementos que fo-
ram degradados. Por exemplo, para a métrica de substituicdo de palavras por unicode,
dependendo de quais palavras foram escolhidas para a degradacgio, a saida pode ser a
Saida 1 vista abaixo, a Saida 2 ou qualquer outra combinacgio de 3 palavras que foram
substituidas. Independentemente de quais palavras foram degradadas, o resultado precisa
ser o mesmo.

Exemplo de entrada: "Este é um exemplo de substituicdo."
Saida 1: "Este é xx exemplo **% #kkkkkxxkskkk"
Saida 2: "x%x*xx & um ****xxx **x substituigdo."
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Os resultados obtidos pela biblioteca mostram que a consisténcia esperada foi obtida.
O SEM teve ordem de grandeza de 1077, para resultados de complexidades de ordem de

10°.

A figura 10.1 é um grafico de barras que mostra o SEM para o algoritmo de substituicdo
de palavras por caracteres unicode. Nele, é possivel ver como o SEM (parte em preto) é
infimo quando comparado com o valor médio dos resultados (parte em verde).

A figura 10.2, é um grafico de dispersao de erro, nele as barras indicam a variabilidade
dos dados, permitindo avaliar a precisdo das medicdes. A distribui¢do dos pontos possibilita
a analise de padrdes e correlacdes entre complexidades sintaticas e morfologicas das
familias linguisticas estudadas, facilitando a comparacéo entre a biblioteca e o programa
que a originou. No caso da figura, as barras nédo sdo visiveis, pois a medida do erro é muito

baixa.
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Figura 10.1: Grdfico de barras com o SEM do algoritmo de substitui¢do de palavras por caracteres

Unicode, com a compressdo por bz2.
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10.1 | RESULTADOS COM GRAFICOS DE BARRAS

gzip - del-chars vs del-words (Dall)
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Figura 10.2: Grdfico de dispersdo de erro SEM para cada lingua em relagido morfoldgica (del-chars)
e sintatica (del_words).

Mesmo com a variancia sendo minima, a implementacdo do calculo de SEM é importante
para a robustés da biblioteca. Além de verificar que a variancia é minima, o SEM pode se
mostrar interessante para extensdes futuras da biblioteca, como por exemplo uma analise
de amostragens aleatorias de cada texto poderia ter um SEM maior com resultados mais
complexos do que a confirmagao de que o algoritmo esta correndo como desejado.

10.1 Resultados com Graficos de Barras

Uma caracteristica a se notar é que todos os graficos de compressdo morfologica tem
um valor negativo, assim como descrito na se¢io 3.1. Isso significa que a base do grafico
esta na parte superior do grafico e ele se extende para baixo. O titulo de cada grafico
explica o seu conteudo. Ele estd ordenado por (algoritmo de compressao - algoritmo de
degradacéo - base de texto).
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10.2 Resultados com Graficos de Dispersio

Nas figuras a seguir, nota-se que a dispersao do erro se torna visivel (de maior or-
dem) para métricas sintaticas e pragmaticas, mas nunca visivel para morfoldgica. Vale
observar que para a maioria das relagdes, a ordem do erro foi significativamente baixa.
Concluindo, portanto, a consisténcia do processamento dos dados apoés as modificacdes da

biblioteca.
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Capitulo 11

Conclusao

O presente trabalho explorou a complexidade linguistica através de uma abordagem
baseada na Teoria da Informagéo, utilizando a compressao de textos para medir a com-
plexidade em diferentes niveis: morfologico, sintatico e pragmatico. A implementacdo da
biblioteca lang-complexity objetivou proporcionar uma ferramenta robusta para analise de
complexidade linguistica, permitindo a aplicagdo das métricas propostas por Juola [8] a
uma ampla gama de linguas, incluindo aquelas com caracteristicas distintas das linguas
indo-europeias.

A analise das hipoteses e observacdes de Juola no contexto de linguas indigenas sul-
americanas corroborou a ideia de equicomplexidade entre linguas, ressaltando que, embora
as linguas possam diferir em quais niveis a complexidade se manifesta, a complexidade
total tende a ser equivalente. Isso reforca a nogao de que todas as linguas carregam uma
riqueza estrutural Unica, sem que uma seja inerentemente superior a outra em termos de
complexidade.

A hipétese de Trade-off sintatico-morfologico destacou-se particularmente ao eviden-
ciar que, para maioria das linguas, existe uma relacdo inversa entre complexidade sintatica
e morfoldgica, principalmente ao considerar subgrupos de linguas dentro de familias lin-
guisticas. Esta abordagem permitiu observar que o agrupamento por familias linguisticas
oferece uma correlacdo mais forte, com valores de R?* mais elevados, indicando maior
coeréncia interna. No entanto, algumas exce¢des, como as linguas da familia Nuclear-
Macro-Je, mostraram desvios que foram abordados através do calculo do coeficiente de
correlacdo de Pearson, menos sensivel a outliers.

Além disso, as modificacdes feitas a bilioteca trouxeram uma camada adicional de
robustez a analise, garantindo a precisdo e consisténcia dos resultados obtidos. A imple-
mentacao dos testes e do erro padrao da média, demonstraram que a variancia entre as
amostras era minima, validando a consisténcia do processamento de dados pela biblioteca,
e sugerindo utilidade em futuras extensdes para analises mais complexas.

Portanto, este trabalho ndo s6 ampliou a aplicabilidade das métricas de complexidade
linguistica, como também reforcou a importancia de considerar variagdes internas entre
grupos linguisticos, oferecendo uma ferramenta aprimorada para futuras pesquisas em
PLN e estudos linguisticos computacionais.
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