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RESUMO

Este trabalho propbe desenvolver uma aplicacdo para auxiliar no entendimento do significado de palavras ambiguas da lingua
portuguesa, que dependem necessariamente do contexto para serem identificadas. A aplicagdo foi implementada na linguagem de
programagdo JAVA, utilizando a IDE NetBeans, juntamente com a ferramenta ADReNA que permitiu abstrair a implementacéo de
uma Rede Neural Artificial (RNA) e possibilitou modelar, treinar e parametrizar uma RNA do tipo backpropagation. Foram
desenvolvidas duas versdes da aplicacéo, que se diferenciam pela forma que representam a camada de entrada da rede neural artificial.
Testes realizados mostraram que a forma que a rede neural é representada gera influéncia em seus resultados. Apos a realizagdo dos

testes, a aplicacdo se mostrou promissora no reconhecimento de significados de palavras homonimas.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Palavras Ambiguas. Ferramenta ADReNA.

1 Introducéo

Um ser humano, quando deseja se comunicar com outros
humanos, faz uso da linguagem natural comum, na qual sua
comunicagdo depende de um entendimento basico da linguagem
e da semantica por todos os envolvidos para que faca sentido. Ja,
se um ser humano deseja se comunicar com um computador
usando a mesma linguagem que é utilizada para se comunicar
com outros humanos, € preciso que o computador tenha
conhecimento sobre esta linguagem.

Segundo [8], a area de processamento de linguagem
natural contém diversos desafios, entre eles destaca-se a questéo
da ambiguidade da lingua portuguesa. Logo, este trabalho tem o
objetivo de contribuir com o desenvolvimento de uma aplicacdo
que busca resolver um dos problemas da ambiguidade da lingua
portuguesa, a homonimia de palavras.

A ambiguidade é quando algum aspecto da linguagem
pode ter mais de um significado. Palavras homdnimas sdo
exemplos de ambiguidade, onde sua escrita ou prondncia sao as
mesmas, mas podem assumir significados diferentes dependendo
do contexto que as mesmas sdo aplicadas. Logo, este trabalho
busca reconhecer o significado de palavras homénimas dentro de
uma frase por meio do uso da técnica de redes neurais artificiais,
advinda dos estudos da area de inteligéncia artificial. As Redes
Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais

baseados na aprendizagem e reconhecimento da estrutura neural
de organismos inteligentes [4]. As RNAs sdo compostas por
varias unidades de processamento, conhecidas como neurénios,
que sdo conectados por canais de comunicagdo, as conexdes, que
estdo associadas a valores, os pesos. Sdo estruturadas em
camadas de neurbnios, com a camada de entrada, camadas
intermediérias e a camada de saida.

Os pesos das conexdes sdo ajustados de acordo com 0s
exemplos apresentados para a RNA, 0 que caracteriza a sua
propriedade mais importante que é a habilidade de aprender.
Esse processo de ajuste de pesos é conhecido como treinamento,
processo este que fara com que a rede neural tenha um
aprendizado [3].

Os testes realizados no trabalho utilizaram duas versGes
do software desenvolvido para comparar qual obteve melhor
resultado, variando a quantidade de camadas intermedirias e a
quantidade de neurdnios de cada camada.

Existem diversas ferramentas que possibilitam especificar
modelos de redes neurais artificiais que possam ser utilizadas
para ensino deste tema e para criacdo de aplicacBes especificas.
A modelagem pode ser feita por meio de interface grafica ou pela
disponibilizacio de Application Programming Interfaces (APIs)
ou bibliotecas de cédigos-fonte.
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Em [14] é apresentada uma pesquisa e avaliacdo de
ferramentas de RNAs, inclusive da ADReNA, ferramenta
utilizada para desenvolvimento da aplicacdo neste trabalho. Os
critérios utilizados na analise foram: Licenga de uso (uso gratuito
ou ndo); modelos e algoritmos de RNA disponiveis;
disponibilidade de interface gréafica; linguagens de programacéo
disponibilizadas para uso; prop6sito da ferramenta. Entre as
ferramentas pesquisadas, a ADReNA foi uma das que atendem
aos requisitos estabelecidos e pode ser utilizada para ensino de
RNAs, dispondo de interface grafica para modelagem das
aplicagdes, sendo gratuita e possibilitando o uso de APIs.

Além da secdo de introducdo, este artigo apresenta na
secdo dois 0s aspectos tedricos dos principais assuntos abordados
neste trabalho; na secdo trés é apresentada a ferramenta ADReNa
utilizada para implementacdo; na secdo quatro é explicado como
a aplicacdo foi desenvolvida e como o problema foi representado
em uma rede neural artificial; na secdo cinco é feita uma
descricdo de como foram realizados os testes; a secdo seis
descreve o0s resultados obtidos nos teste e na secdo sete é
apresentada a conclusdo do trabalho.

2 Dominio da Aplicacéo

O Processamento de Linguagem Natural é uma area de
pesquisa e aplicacdo que explora como computadores podem ser
usados para entender e manipular textos e discursos em
linguagem natural para fazer coisas Uteis [2]. O processamento
da linguagem pode ser dividido em estagios tedricos da
linguistica, tais como, a sintaxe, a semantica e a pragmatica. A
primeira refere-se a ordem e & estrutura da linguagem, ja a
semantica trata do significado e a pragmaética reflete o
significado  contextualizado. Um dos problemas de
processamento encontrados na analise pragmatica é a
ambiguidade de palavras, que podem assumir diferentes
significados dependendo do seu contexto.

Foram destacados alguns trabalhos relacionados ao
tratamento de linguagem natural como os realizados por [1] e [9].
Em [1], os autores utilizam redes neurais para detectar erros com
relacdo ao uso da crase. J& [9] busca sumarizar sentengas do
texto fonte consideradas importantes onde a classificacdo das
sentencas em graus de importancia é feita pela rede neural com
base em caracteristicas extraidas durante o processo de
sumarizag&o.

Em [6], destaca-se a utilizacdo de redes neurais artificias
para realizar o processamento de linguagem natural, neste caso,
foi implementada uma rede neural que tinha como objetivo
aprender frases da lingua portuguesa. A representacdo do
problema em uma rede neural consistia em tratar cada palavra
como um conjunto de micro caracteristicas semanticas. Ou seja,
cada palavra é representada por um vetor de bits (0,1), onde cada
subconjunto de bits tem um significado associado.
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2.1 Palavras Homo6nimas

Quando uma palavra é classificada como homoénima,
significa que sua escrita ou sua prondncia sao a mesma, porém,
com significado diferente. Ja as pardnimas possuem escrita e
prondncia parecidas, mas com significados diferentes [11].

Os homdnimos sdo classificados em trés tipos, segundo
[71:

e Homdgrafos: Sdo homonimos com a mesma forma de
escrita, mas com pronincia diferente. Esse tipo de
homénimo pode ter seu sentido identificado pela
pronincia, mas ndo é possivel identifica-lo pela forma
em que a palavra ¢ estruturada. Exemplo: “colher” de
comer e “colher” uma planta.

e Homofonas: S&o homo6nimos com a forma de escrita
diferente, mas com a mesma prondncia. Esse tipo de
homénimo pode ter seu significado identificado pela
forma em que a palavra ¢ estruturada. Exemplo: “cela”
de presidio e “sela” de cavalo.

e Homobnimo perfeito: S8 homoénimos que contém a
mesma forma de escrita e sdo pronunciados da mesma
forma. Esse tipo de homonimo s6 pode ser identificado
pelo contexto que o mesmo se aplica. Exemplo: “banco”
de sentar e “banco” de dados.

Como a entrada de dados da aplicacdo é em formato de
texto, e ndo em formato de &udio, é apenas relevante o
reconhecimento de Homdgrafos e Homénimos perfeito, ja que o
significado de uma Homdfona poderia ser identificado apenas
pela forma que sua escrita é estruturada.

2.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais s8o  modelos
computacionais baseados na aprendizagem e reconhecimento da
estrutura neural de organismos inteligentes. Essa estrutura,
conforme a Figura 1, é composta por unidades de
processamentos interligadas, conhecidas como neurdnios, que
recebem e processam sinais de outros neurdnios através de suas
conexoes [4].

Composta por vérias unidades de processamento, as
RNAs fazem operacdes apenas sobre seus dados locais, que sao
entradas recebidas pelas suas conexdes. Essas unidades
geralmente sdo conectadas por canais de comunicacdo que estdo
associados a valores peso, conforme ilustra a figura 1. A maioria
dos modelos de redes neurais possui alguma regra de
treinamento, onde os pesos de suas conexdes sdo ajustados de
acordo com os padrdes de entrada apresentados, ou seja,
aprendem através de exemplos.
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camadas inmtermediarias

enitrada

Figura 1 — Exemplo de uma rede neural artificial [3].

A propriedade mais importante das redes neurais é a
habilidade de aprender de seu ambiente e, com isso, melhorar seu
desempenho. O aprendizado em RNAs estd normalmente
associado a capacidade de as mesmas adaptarem 0S seus
pardmetros como consequéncia da sua interacdo com 0 meio
externo. O processo de aprendizado € interativo e por meio dele a
RNA deve melhorar o seu desempenho gradativamente a medida
que interage com o0 meio externo [10].

Pode-se denominar o algoritmo de aprendizado como
um conjunto de regras bem definidas para a solucdo de um
problema de aprendizado [3]. Existem muitos tipos de algoritmos
de aprendizado especificos para determinados modelos de redes
neurais. Estes algoritmos diferem entre si, principalmente, pelo
modo como o0s pesos sdo modificados. Neste trabalho, foi
utilizado o treinamento supervisionado com o algoritmo
backpropagation.

2.3 Algoritmo Backpropagation

O algoritmo backpropagation utiliza treinamento
supervisionado, que consiste em fornecer um conjunto de dados
de entrada juntamente com a resposta desejada (saida). Os pesos
da RNA sédo ajustados através de um calculo de corregdo em
funcdo dos erros obtidos e dos pesos atuais das conexdes entre 0s
neurdnios. Além disso, o algoritmo backpropagation permite ser
usado em problemas que ndo sdo linearmente separaveis, pois
permite a existéncia de camadas intermediarias entre as camadas
de entrada e de saida da RNA [12].

O treinamento supervisionado da rede utilizando
backpropagation consiste em dois passos. No primeiro, um
padrdo é apresentado as unidades da camada de entrada e, a

partir desta camada, as unidades calculam sua resposta que é
produzida na camada de saida, o erro é calculado. No segundo
passo, 0 erro é propagado a partir da camada de saida até a
camada de entrada, e 0s pesos das conexfes das unidades das
camadas intermediarias vao sendo modificados [3].

O trabalho desenvolvido em [13] utiliza o algoritmo
backpropagation para predicdo da soroprevaléncia da Hepatite
A. A rede neural artificial projetada, depois de treinada por meio
da informagdo extraida em um modelo de regressdo logistico,
forneceu a classificacdo de cada individuo (soropositivo ou
soronegativo) e a probabilidade do mesmo ser soropositivo. Os
resultados do trabalho mostraram que o modelo neural utilizado
proporcionou um bom desempenho, alcangando uma eficacia de
classificacdo geral acima de 88%.

3 Ferramenta ADReNA

A ferramenta ADReNA foi desenvolvida por [5]. Tem
como objetivo fornecer um ambiente de modelagem e teste de
Redes Neurais Artificiais, além de fornecer API (Application
Programming Interface) para as linguagens de programacdo Java
e .NET que contempla os algoritmos Backpropagation e
Kohonen. Para esta aplicagdo € utilizado o algoritmo
Backpropagation, ja que o treinamento da rede é supervisionado.
O Kohonen possui treinamento ndo supervisionado.

A Dbiblioteca do ADReNA contempla o algoritmo
Backpropagation, permitindo assim que o0 usuario se preocupe
apenas em definir pardmetros do algoritmo e representar o
problema na rede neural artificial. Assim, a utilizacdo da API se
mostrou simples e eficiente para a modelagem e testes da
aplicacdo proposta neste trabalho.

A aplicacdo desenvolvida neste trabalho acoplou a API
Java do ADReNA por meio da importacdo de bibliotecas do
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NetBeans, o que abstraiu a implementacdo da Rede Neural
Artificial e do algoritmo Backpropagation no desenvolvimento
da aplicagdo, visto que estas fungdes ja estavam implementadas
na biblioteca. Assim, foi possivel aciona-las sempre que
necessarias durante o desenvolvimento.

4 Aplicacéo Desenvolvida

A aplicacdo foi desenvolvida utilizando a linguagem de
programagdo JAVA, com a IDE (Integrated development
environment) NetBeans, na qual é importada a APl Java da
ferramenta ADReNA, o0 que permite utilizar os recursos do
algoritmo Backpropagation.

A estrutura da aplicacdo é composta por classes com
funcgdes de leitura do arquivo de entrada de dados da aplicacéo,
transformagdo dos dados lidos dos arquivos em sequéncias
bindrias para treinar a RNA, transformagdo da sentenga
informada pelo usudrio em uma sequéncia binaria para o
reconhecimento e interpretacdo da saida binaria da RNA.

Para utilizar a rede neural artificial Backpropagation do
ADReNA, é necessario instanciar a classe Backpropagation,
informando nos parametros a quantidade de bits da camada de
entrada, quantidade de bits da camada de saida, quantidade de
camadas intermediarias com a quantidade de bits de cada
camada, taxa de aprendizado e taxa de erro. Em seguida, é
necessario informar o conjunto de treinamento, que é uma lista
de um conjunto de bits, onde cada conjunto desta lista, no caso
deste trabalho, representa um homdnimo, uma frase de contexto e
o significado do homénimo. A quantidade de bits representa a
quantidade de neurbnios necessaria para 0 processamento da
RNA para a aplicacdo definida.

Apo6s definir os pardmetros, é possivel treinar a rede
neural artificial e reconhecer as sentencas informadas pelo
usuario. Sabe-se que uma caracteristica em redes neurais
artificiais é a quantidade de tempo alta necessaria para treinar um
conjunto grandes de dados. Por outro lado, depois de treinada a
rede, o tempo de reconhecimento torna-se menor.

A aplicacdo desenvolvida tem como entrada um
conjunto de homonimos que possui dois ou mais significados, e
cada significado possui um conjunto de exemplos que sera
utilizado pela ferramenta para realizar o treinamento da rede
neural artificial.

Para mais agilidade na utilizacdo da ferramenta, optou-
se por utilizar um arquivo de texto para representar a entrada de
dados. Conforma a Figura 2, a estrutura do arquivo é composta
por palavra homénima seguida de seus significados, em que cada
significado € seguido por seus exemplos. Para diferenciar cada
tipo de dado, a palavra homénima ndo possui caracteres
especificos em seu inicio, os significados de cada homénimo
possuem o caractere ‘#’ e os exemplos de cada significado
possuem o caractere ‘*’. O caractere ‘$° ¢ utilizado para
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representar palavras que ndo foram citadas nos exemplos de
significados.

manga
#manga fruta
*a manga esta madura
*you comer uma manga
#manga de camiseta
*a3 manga da camiseta esta curta
*molhou a manga da camisa
colher
#colher de comer
*you comer a sopa com colher
*a colher esta suja
#colher uma fruta
*you colher os wegetais
*quero colher algumas frutas
Spegar
Strazeﬂ

Figura 2 — Exemplo de estrutura do arquivo de entrada de

dados. lo a
entrada de dados através do botao “Abrir”, contorme a Figura 3
que demonstra a interface da aplicacdo. A esquerda do botéo,
existe um campo de texto que informa o caminho do arquivo
aberto.

Apés abrir o arquivo, sdo habilitados os botdes
“Treinar” e “Reconhecer”. Também, ¢é carregada a lista de
palavras no lado esquerdo da interface. No lado direito da lista é
carregada uma tabela contendo os homénimos que estdo no
arquivo, juntamente com seus significados e exemplos. Na parte
inferior, é carregada em um campo de selecdo, a lista de
homonimos do arquivo.

Depois de aberto o arquivo, é possivel pressionar o
botdo “Treinar”, o qual ira fazer o treinamento da rede neural
artificial, utilizando os exemplos e significados dos homdnimos
carregados do arquivo.

Treinada a rede, é possivel fazer o reconhecimento. Para
isso, é preciso especificar na parte inferior da interface, o
homénimo, na lista de selecdo, e a frase no campo de texto.
Apds, € preciso pressionar o botdo “Reconhecer”. Os resultados
sdo apresentados abaixo, na parte “Saida”. Sdo mostrados os
valores da camada de saida da rede neural artificial e na parte
“Significado” é mostrado o significado reconhecido pela RNA,
de acordo com os significados carregados do arquivo de entrada,
que foi aprendido pela RNA.

E importante salientar que a aplicagio ndo ira permitir
reconhecer palavras que ndo estejam na lista de palavras
carregadas. A lista de palavras é obtida através das palavras
utilizadas nos exemplos ¢ das palavras que contém o caractere ‘$’
em seu inicio, carregadas do arquivo.
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Reconhecedor de Significado de Palavras Homodnimas utilizando Redes Neurais Artificiais

Arquivo de Homénimos |/home/eduardo/Desktop/entrada.txt

Palavras

lo 4 | Homénimo | Significado
2 banco I o
3 esta
4 fechado
S hoje

6 roubaram

banco 00 agéncia bancaria

7a 01 banco de sentar
8 fila

9 do

10 grande
11 molhado
12 vou clara
13 me

14 sentar

15 no

16 ndo

10 clara do ovo

17 tem 11 clara de claridade

18 para
19 quero
20 fritar =

Reconhecer | banco *| quero sentar no banco

Abrir

RNA TREINADA Treinar |

LExempIos |

o banco esta fechado hoje
roubaram o banco

a fila do banco esta grande
o banco estad molhado

vou me sentar no banco
ndo tem banco para sentar
quero fritar a clara do ovo
separe a clara da gema

a clara do ovo esta crua

a luz esté clara

a tinta € muito clara

quanto mais claro melhor

| Reconhecer

Saida: 0.12620132754273547 0.6906531677208877 Significado:banco de sentar

Figura 3 — Interface Gréfica da Ferramenta

4.1 Representacédo do Problema em uma Rede Neural Artificial

Para representar a camada de entrada da RNA, foram
desenvolvidas duas versbes da aplicagdo. Cada versdo se
diferencia pela maneira como sdo representados os bits da
camada de entrada da RNA.

A primeira versdo atribui um cddigo binério a cada
palavra da lista, assim, a quantidade de bits para representar uma
palavra varia de acordo com a quantidade de palavras da lista.
Por exemplo, na Figura 4 é utilizado uma lista de 32 palavras,
logo, serdo necessarios 5 bits para representar cada palavra, ja
que 2 elevado na poténcia 5 € igual a 32.

Reconhecer | banco q sentar no banco Reconhecer

01)[10011][00110]11001] 00000 00000

Figura 4 — Aplicacéo 1: Exemplo de representacéo do problema na RNA

Também, para a primeira versao, é necessario limitar o
nimero de palavras na camada de entrada da RNA, ja que a
mesma precisa ter um tamanho fixo. Quando sdo utilizadas
menos palavras do que o limite, a sequéncia de bits é preenchida
com o codigo da palavra vazia (sequéncia de zeros). O
homdnimo que serd identificado é apresentado na entrada da

RNA. Para representa-lo, é utilizada uma quantidade de bits de
acordo com a quantidade de homdnimos. Logo, a entrada da
RNA ird ser formada pelo cddigo em bits do homdnimo, mais os
cddigos em bits de cada palavra da frase.

Na segunda versao, é utilizado um bit para representar
cada palavra, sendo assim, se a palavra esta contida na frase, o
bit que a representa recebe o valor 1 (um), caso contrario, recebe
o valor 0 (zero), conforme o exemplo da Figura 5. Logo, a
entrada da RNA ird ser formada pelo cédigo em bits do
homénimo, como a representacdo da primeira versdo, e 0
conjunto de bits que representa cada palavra da lista de palavras.
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A saida de ambas as versfes é o significado do homénimo

Reconhecer | banco '] sentar no banco Reconhecer

00{1)0000{1)0000000000000000(1)0000000

Figura 5 — Aplicacéo 2: Exemplo de representacéo do problema na RNA

da frase, apresentados na camada de entrada da RNA. Para
representar o significado é atribuido um codigo binario a ele,
logo, se o tamanho da lista de significados for igual a 8, séo
necessarios 3 bits para representar a saida da RNA, ja que 2
elevado na poténcia 3 é igual a 8.

5 Testes

Para o primeiro teste, foram utilizados como dados de
entrada dois hom6nimos e atribuidos dois significados para cada
um, onde cada significado contém quatro frases para seu
treinamento. Logo, para o treinamento da RNA, foram utilizados
16 exemplos. O arquivo para 0 primeiro teste contém 2
homénimos, sendo necessario, neste caso, apenas um bit para
representa-los na camada de entrada da RNA. Ha 41 palavras
diferentes nas 16 frases de exemplos conforme a Figura 6.

O segundo teste utilizou um conjunto de dados
semelhante ao primeiro, mas com uma quantidade maior de
dados. Para o segundo teste, foram utilizados como dados de
entrada quatro homénimos e atribuidos dois significados para
cada um, onde cada significado contém oito frases para o seu
treinamento. Portanto, o arquivo para o segundo teste contém 4
homénimos, sendo necessario, neste caso, dois bits para
representa-los na camada de entrada da RNA. Contém 107
palavras diferentes nas 64 frases de exemplos.

A taxa de aprendizado do algoritmo backpropagation foi
definida em 0,9, ja que uma taxa de aprendizagem muito baixa
consome um tempo muito grande para o treinamento. Esta taxa
pode variar de 0,1 a 0,9 e a decisdo da melhor taxa dependera das
caracteristicas de cada aplicagdo em especifico. A taxa de erro,
quando muita baixa, consome um maior tempo no treinamento,
entretanto o valor de 0,001 mostrou-se aceitavel, ndo consumindo
uma grande quantidade de tempo para o treinamento desta RNA.
Uma taxa de erro aceitavel, de forma geral, seria de 0,005.
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banco

#tagéncia bancaria

*0 banco esta fechado hoje
*roubaram o banco

*a fila do banco esta grande
*quero ir ao banco hoje
#tbanco de sentar

*0 banco esta molhado

*you me sentar no banco

*nao tem banco para sentar
*quero me sentar no banco
clara

#iclara do ovo

*quero fritar a clara do ovo
*separe a clara da gema

*a clara do ovo esta crua
*you cozinhar uma clara de ovo
#iclara de claridade

*a luz esta clara

*a tinta @& muito clara
*quanto mais clara melhor
*nao quer uma luz clara
Sgelado

Ssem

Figura 6 — Dados de entrada para o primeiro teste.

Para ambas as versdes da aplicagdo desenvolvida, o
arquivo do primeiro teste contém 4 significados, dois para cada
homénimo, logo, sdo necessdrios 2 bits para representar a
camada de saida. Para o arquivo do segundo teste, sdo
necessarios 3 bits para representar os 8 significados, dois para
cada homénimo.

Foram realizadas seis configuracdes diferentes para cada
versdo da aplicagdo, sendo 8 reconhecimentos no primeiro teste e
16 reconhecimentos no segundo. O primeiro teste totalizou 48
reconhecimentos para cada versdo da aplica¢do, enquanto que o
segundo teste totalizou 96 reconhecimentos para cada versao. Os
resultados armazenados foram o ndmero de erros e acertos de
cada versdo, além da média aritmética da diferenca absoluta dos
bits de saida da RNA com os bits de saida esperados. As
configuracOes variam entre o nimero de camadas intermedidrias
e a quantidade de neurbnios por camada, sendo que as
configuracbes usadas em ambas as versbes e testes foram as
mesmas.

5.1 Teste da Primeira Versao

A primeira versdo da aplicacdo se diferencia da segunda
por atribuir a cada palavra um cddigo diferente. A entrada da
RNA é formada pelo cddigo em bits do homénimo, mais os
codigos de cada palavra da frase. Exemplo: a palavra “sentar” é
representada pelos bits “010001” enquanto que a palavra “no” é
representada pelos bits “010010”.

Como a lista de palavras do primeiro arquivo de teste é
igual a 41, é necessario no minimo 6 bits (2° = 64) para
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representar cada palavra. Ja para o segundo arquivo de teste, é
necessario no minimo 7 bits (2 = 128) para representar as 107
palavras. Nesta versdo, foi definido que o nimero maximo de
palavras por frase no teste seria igual a 10. Logo, a camada de
entrada da RNA é composta pelos bits que representam o
homénimo mais os bits que representam a frase. Assim, a
camada de entrada da RNA do primeiro teste contém 61 bits e do
segundo contém 72 hits.

Descreve-se um exemplo de entrada na RNA: A frase
“sentar no banco” ¢ representada por “0 010001 010010 000010
000000 00000 000000 00000 000000 000000 00000” no
primeiro teste, na qual o primeiro bit representa 0 homénimo
“banco”, seguido da primeira sequéncia de 6 bits que representa
a palavra “sentar”, a sequéncia seguinte representa a palavra
“no” e a proxima a palavra “banco”. A tultima sequéncia de
“000000” representa palavras vazias, ja que o numero de
palavras na entrada da RNA é 10.

5.2 Teste da Segunda Versdo

A segunda versdo da aplicagdo se diferencia da primeira
por utilizar apenas um bit para representar se a palavra esta na
frase ou ndo. A entrada da RNA é formada pelo cédigo em bits
do homénimo e o conjunto de bits que representa cada palavra da
lista de palavras.

Como a lista de palavras do primeiro arquivo de teste é
igual a 41, sdo necessarios 41 bits para representar todas as
palavras e 107 bits para representar as 107 palavras do segundo
arquivo de teste. Logo, a camada de entrada da RNA conterd os
bits que representam o homénimo mais os bits que representam a
frase. Assim, a camada de entrada do primeiro teste contém 42
bits e do segundo 109 bits.

Descreve-se um exemplo de entrada na RNA: A frase
“sentar no banco” é representada por “0
01000000000000001100000000000000000000000” no primeiro
teste, na qual o primeiro bit representa 0 homénimo “banco” e o
restante dos bits representam cada palavra. Assim, a palavra
“sentar” ¢ representada pelo 18° bit, a palavra “no” pelo 19° bit e
a palavra “banco” pelo 3° bit.

Esta versdo da aplicagdo tem a vantagem de ndo definir
um nudmero limite de palavras para treinamento ou
reconhecimento, porém, néo diferencia na camada de entrada da
RNA a ordem que as palavras estdo e nem se uma mesma
palavra repete na frase.

6 Resultados Obtidos
Ao realizar o teste da primeira versdo com o primeiro

arquivo de teste, obtiveram-se os resultados apresentados na
Tabela 1.
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Tabela 1 - Resultados da verséo 1 da aplicagdo com o primeiro arquivo de teste.

Numero de neurdnios das Acertos Erros Média de Erro
camadas da RNA: entrada- de Saida  de Saida  por bit de saida
intermediarias-saida da RNA

61-25-2 4 4 0,2673
61-40-2 5 3 0,2707
61-20-40-2 4 4 0,2920
61-40-20-2 6 2 0,2611
61-50-30-20-2 6 2 0,2530
61-70-50-30-10-2 3 5 0,3547
Totais 28 20 0,2831

Ao realizar o teste da primeira versdo com o segundo
arquivo de teste, obtiveram-se os resultados apresentados na
Tabela 2.

Tabela 2 - Resultados da verséo 1 da aplicagcdo com o segundo arquivo de teste.

Ndmero de neurdnios das Acertos Erros Média de Erro
camadas da RNA: entrada- de Saida  de Saida  por bit de saida
intermediarias-saida da RNA

72-25-3 14 2 0,1059
72-40-3 11 5 0,1427
72-20-40-3 13 3 0,1171
72-40-20-3 12 4 0,1651
72-50-30-20-3 12 4 0,1208
72-70-50-30-10-2 10 6 0,1327
Totais 72 24 0,1307

Conforme as Tabelas 1 e 2, os resultados mostraram que
das 48 frases reconhecidas no primeiro teste, 28 tiveram seu
significado identificado corretamente e 20 incorretamente, e das
96 frases reconhecidas no segundo teste, 72 tiveram seu
significado reconhecido corretamente e 24 incorretamente. A
média aritmética da diferenca absoluta dos bits de saida da RNA
com o0s bits de saida esperados do primeiro teste foi igual a
0,2831 e do segundo teste foi igual a 0,1307.

Ao realizar o teste da segunda versdo com o primeiro
arquivo de teste, obtiveram-se os resultados apresentados na
Tabela 3.

Tabela 3 - Resultados da verséo 2 da aplicagdo com o primeiro arquivo de teste.

Numero de neurdnios das Acertos Erros Média de Erro
camadas da RNA: entrada- de Saida  de Saida  por bit de saida
intermediarias-saida da RNA

42-25-2 8 0 0,1184
42-40-2 7 1 0,1283
42-20-40-2 7 1 0,1069
42-40-20-2 7 1 0,1008
42-50-30-20-2 7 1 0,1043
42-70-50-30-10-2 7 1 0,0998
Totais 43 5 0,1098

Ao realizar o teste da segunda versdo com o segundo
arquivo de teste, obtiveram-se os resultados apresentados na
Tabela 4.
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Tabela 4 - Resultados da verséo 2 da aplicagdo com o segundo arquivo de teste.
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Numero de neurdnios das Acertos Erros Média de Erro
camadas da RNA: entrada- de Saida  de Saida  por bit de saida
intermedidrias-saida da RNA

109-25-3 14 2 0,0698
109-40-3 15 1 0,0533
109-20-40-3 15 1 0,0535
109-40-20-3 15 1 0,0542
109-50-30-20-3 14 2 0,0547
109-70-50-30-10-3 12 4 0,0852
Totais 85 11 0,0618

Conforme as Tabelas 3 e 4, os resultados mostraram que
das 48 frases reconhecidas, 43 tiveram seu significado
identificado corretamente e 5 incorretamente, e das 96 frases
reconhecidas no segundo teste, 85 tiveram seu significado
reconhecido corretamente e 11 incorretamente. A média
aritmética da diferenca absoluta dos bits de saida da RNA com os
bits de saida esperados do primeiro teste foi igual a 0,1098 e do
segundo foi igual a 0,0618.

Fica evidente que a segunda versdo da aplicagdo obteve
resultados superiores, comparado com os resultados da primeira
versdo. A média de erro por bit de saida da RNA na primeira
versdo foi maior que o dobro do valor médio de erros que a
segunda versdo obteve, o que refletiu na quantidade de acertos e
erros de reconhecimento da RNA.

As configuracdes de camadas intermedidrias mostraram
que para a primeira versdo da aplicacdo, as melhores
configuragOes sdo de trés camadas intermedidrias com 50, 30 e
20 neurbnios respectivamente em cada e uma camada
intermediéria com 25 neurdnios. J& a segunda versdo mostrou
que as melhores configuracbes foi a de quatro camadas
intermediérias com 70, 50, 30, e 10 neurbnios respectivamente
em cada e uma camada intermedidria com 40 neurdnios.

7 Concluséo

Neste trabalho foram desenvolvidas duas aplicacfes que
utilizam redes neurais artificiais para auxiliar no entendimento do
significado de palavras ambiguas da lingua portuguesa, que
dependem necessariamente do contexto para serem identificadas.

Ao desenvolver duas versdes e submeté-las a testes,
obtiveram-se resultados que levaram a concluir que a forma que
os dados sdo representados na rede neural artificial causa
influéncia em seus resultados, j& que uma das versdes obteve
resultados claramente superiores, pois a média de erro por bit de
saida da RNA da primeira versdo foi maior que o dobro do valor
médio de erros que a segunda versdo obteve Isso resultou em
uma quantidade maior de erros da versdo 1 e uma quantidade
maior de acertos da versdo 2.

O objetivo dos testes é verificar o desempenho das duas
aplicacdes desenvolvidas no reconhecimento do significado de
palavras homdnimas em uma frase. Assim, os resultados
mostram que a primeira versdo da aplicagdo tem a vantagem de

http:/fonline.unisc.br/seer/index.php/tecnologica

levar em consideracdo a ordem que as palavras estdo estruturadas
na frase, 0 que muitas vezes identifica com maior facilidade o
significado de um hom6nimo. Porém, esta versdo, quando utiliza
um conjunto de dados pequeno para o treinamento, apresenta um
resultado ruim quanto ao reconhecimento, pois é necessario que o
conjunto de treinamento tenha uma variagdo na ordem das
palavras na frase.

Os resultados da segunda versdo permitem concluir que,
mesmo com um conjunto pequeno de treinamento para a RNA,
os resultados de reconhecimento sdo satisfatorios, ja que a
maneira de representar os dados de entrada na RNA é mais
simples. Porém, quando utiliza um conjunto de treinamento
maior, a camada de entrada ir4 aumentar em relagdo a palavras
novas do conjunto.

Ao realizar os testes com dois conjuntos de dados de
entrada, é possivel concluir que a primeira versdo da aplicacdo
depende de um conjunto maior no seu treinamento para alcangar
um resultado satisfatorio, enquanto que a segunda versdo
apresenta resultados superiores independentemente da quantidade
de dados para o treinamento da RNA. Logo, a segunda versao se
mostrou promissora no reconhecimento de significados de
palavras homénimas.

Em relacéo aos trabalhos relacionados com a utilizacdo
de RNA em processamento de linguagem natural [1], [6] e [9],
citados na secdo 2 deste artigo, destaca-se que este trabalho
contribui  com uma aplicacdo diferente das demais, o
reconhecimento de hom6nimos, e o uso da ferramenta ADReNA,
como alternativa a outras ferramentas de RNA, pelas suas
caracteristicas de usabilidade, facilitando a tarefa de modelagem
e implementacdo de uma RNA.

DEVELOPMENT OF AN APPLICATION TO
RECOGNIZE WORD MEANINGS HOMONYMOUS
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT: This work presents the development of an
application that assist in understanding of the meaning of
ambiguous words of the Portuguese language, which necessarily
depend on the context to be identified. The application was
implemented in Java programming language using the NetBeans
IDE, along with the ADReNA tool that allowed abstracting the
implementation of an Artificial Neural Network (ANN) and
enabled model, train and parameterizes a backpropagation ANN.
Two versions of the tool have been developed, which differ by
the way they represent the input layer of the neural network.
Tests have shown that the way the neural network is represented
brings great influence on its results. Although the tests have a
less significant volume of information, the application showed
very promising for the recognition meanings of homonyms.
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