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Resumo: Com o intuito de explicitar as relagdes estabelecidas entre a linguistica descritiva e o aprendizado
de maquina, este artigo apresenta os resultados de uma pesquisa que analisa um algoritmo gerado com base
na classificagdo humana de construgdes verbais locativas da lingua espanhola. Os dados utilizados na
investigacdo foram retirados de Rodrigues (2019), que apresenta uma analise ¢ uma descri¢gdo manuais de
318 instancias que se constituem por verbos que selecionam, obrigatoriamente, um argumento interpretado
como lugar (poner, salir, entrar, enjaular etc.), distribuidos em 10 classes distintas, segundo suas
propriedades estruturais, distribucionais e transformacionais. Tendo como base o paradigma simboélico e
utilizando o software Weka, os dados possibilitaram a geracdo de duas propostas de regras do algoritmo
JRip: sem e com a selegdo de atributos. Ambos os procedimentos geraram 10 regras compostas e avaliaram
as medidas de precisdo, cobertura, medida-f e matriz de confus@o dos algoritmos criados. O algoritmo sem
a selegdo de atributos apresentou 100% de acuracia, demonstrando que os dados linguisticos apresentam
uma descrigdo e classificagao coerentes. Ja o algoritmo com a sele¢do de atributos, possuindo 96,54% de
acuracia, possibilitou, além de expor as propriedades linguisticas mais relevantes para fins classificatorios,
analisar os casos mais sensiveis para a distingdo das classes, culminando no levantamento de seis aspectos
descritivos de revisdo e/ou refinamento dos dados que devem ser analisados em trabalhos linguisticos
futuros. Sendo assim, esta investigagao auxiliou, mais especificamente, no aprimoramento da descrigdo das
construgdes verbais locativas da lingua espanhola e demonstrou que a relacdo descrigdo humana e
aprendizado de mdquina nio consiste somente na importancia da descri¢do como insumo para a maquina,
mas, principalmente, em como ¢é possivel utilizar algoritmos (e suas medidas de avaliagdo) para validar e
aperfeicoar a descrigdo de diferentes fendmenos das linguas naturais.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; sintaxe; verbo locativo.

Resumen: Con el fin de esclarecer las relaciones que se establecen entre la lingiiistica descriptiva y el
aprendizaje automatico, este articulo presenta resultados de una investigacion que analiza un algoritmo
generado a partir de una propuesta de clasificacion humana de construcciones verbales locativas de la
lengua espafola. Se utilizaron datos sacados de Rodrigues (2019), que presentan un analisis y descripcion
de 318 construcciones verbales que seleccionan, de manera obligatoria, un argumento interpretado como
lugar (poner, salir, entrar, enjaular etc.), organizadas en 10 clases distintas, de acuerdo con sus atributos
estructurales, distribucionales y transformacionales. Partiendo del paradigma simbolico y utilizando el
software Weka, los datos permitieron generar dos propuestas de reglas del algoritmo JRip: sin y con la
seleccion de atributos. Ambos los procedimientos generaron 10 reglas compuestas y evaluaron las medidas
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de precision, exhaustividad, puntuacién-fl y matriz de confusion de los algoritmos creados. El algoritmo
sin seleccion de atributos presentd el 100% de desempefio, demostrando que los datos lingiiisticos presentan
una descripcién y clasificacion coherentes. Por su vez, el algoritmo con seleccion de atributos, con el
96,54% de desempefio, permitio, ademas de exponer las propiedades lingiiisticas mds relevantes con fines
de clasificacion, analizar los casos mas sensibles para distincion entre las clases, culminando en la lista de
seis aspectos descriptivos de revision y/o refinamiento de datos que se deben analizar en investigaciones
futuras. Por tanto, esta investigacion auxilio, mas especificamente, en la mejora de la descripcion de las
construcciones verbales locativas de la lengua espafiola y demostr6 que la relacion descripcion humana 'y
aprendizaje automdtico no consiste solamente en la importancia de la descripcion como input para la
maquina, pero, principalmente, sobre como es posible utilizar algoritmos (y sus métricas de evaluacion)
para validar y mejorar la descripcion de diferentes fendmenos de las lenguas naturales.

Palabras clave: aprendizaje automatico; sintaxis; verbo locativo.

1. INTRODUCAO

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) ¢ uma 4area interdisciplinar que estabelece
as relagdes entre cientistas da Linguistica ¢ da Computagdo, a fim de construir sistemas de
reconhecimento e producao de informacao baseados nas linguas naturais (VIEIRA; STRUBE,
2001). Segundo Finatto, Lopes e Ciulla (2015, p. 58), trabalhos nessa area, que associam
linguagem e tecnologia, ndo sdo uma op¢do, mas sim uma necessidade, principalmente ao se
considerar a escassez de descri¢des e recursos linguistico-computacionais no cenario brasileiro.
Sendo assim, nesta pesquisa, pretende-se: (i) ressaltar a importancia do papel do linguista na
construcdo, revisdo e aperfeigoamento de recursos interpretaveis por maquina; e, sobretudo, (ii)
evidenciar as contribui¢cdes que os meios computacionais podem oferecer para as reflexdes € o
refinamento de descri¢des linguisticas feitas por humanos.

Para discutir essa relacdo de mao dupla entre os estudos linguisticos e a computagdo, sera
interpretado um conjunto de regras gerado por um classificador simbdlico do aprendizado de
maquina, doravante AM, com base na tipologia descritiva (humana) das construgdes verbais
locativas da lingua espanhola, a base de dados Léxico-Gramatica dos verbos Locativos do
Espanhol — LGLE (RODRIGUES, 2019)*. Acredita-se que os conjuntos de regras gerados a partir
de algoritmos em AM permitam a extracdo de informagdes e interpretagdes acerca da
caracterizacao linguistica da referida tipologia, contribuindo para a avaliagao e o aperfeigoamento
dos dados descritivos linguisticos realizados inicialmente de maneira manual.

Ressalta-se que o AM ¢é uma subarea da Inteligéncia Artificial que desenvolve técnicas
computacionais para a aquisicdo automatica de conhecimento a partir de sistemas que tomam
“decisdes baseadas em experiéncias acumuladas através da solugdo bem-sucedida de problemas
anteriores” (MONARD; BARANAUSKAS, 2003, p. 39). De acordo com Antunes, Pardo e
Almeida (2017), e em consonancia com o que se propde neste artigo, técnicas de AM podem ser
aplicadas aos estudos linguisticos com a finalidade de verificar regularidades linguisticas nao
observaveis apenas com analises manuais, aprofundando, dessa maneira, a descri¢do linguistica
disponivel.

Considerando-se o exposto, as questdes que mobilizam a realiza¢do desta investigacao
sdo as seguintes: (i) de que maneira o AM pode realmente contribuir com a avaliagdo e o
aprimoramento da descri¢do linguistica humana?; (ii) quais informagdes linguisticas ndo haviam
sido destacadas no momento da descri¢do manual que, a luz dos algoritmos gerados, passaram a
ser evidenciadas?; e (iii) quais atributos (propriedades) das construgdes analisadas destacam-se e
atuam como elementos fundamentais para a classificagdo dos verbos locativos estudados?

As consideragdes dessas questdes sdo tidas como diretrizes para o aprofundamento de
descricdes manuais a serem realizadas em trabalhos futuros, ja& que, com base no algoritmo
gerado, sera possivel saber quais s3o as propriedades linguisticas em potencial que caracterizam
as classes dos verbos locativos do espanhol. Dessa maneira, esta investigagdo colabora para o
estado da arte com a difusdo do AM como tarefa contributiva a descri¢ao linguistica humana.

4 LGLE foi a base de dados utilizada neste trabalho devido a facilidade de acesso aos seus dados.
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Além disso, viabiliza a identificacdo e classificagdo automatica desses tipos de verbos em
possiveis aplicacdes linguistico-computacionais.

Tendo em vista a proposta e os objetivos, este trabalho se organiza da seguinte maneira:
na se¢do 2 serdo apresentadas a descricao e tipologia dos verbos locativos do espanhol (LGLE),
as quais foram realizadas de maneira manual. Em seguida, na secdo 3, sdo discutidos alguns
aspectos relevantes para a compreensdo do AM e apresentada a ferramenta utilizada nesta
investigacdo (Weka) para geracdo dos algoritmos. Na secdo 4, serdo analisados os algoritmos
gerados e suas medidas de avaliag@o. Por fim, serdo apresentadas as consideragdes e contribuicdes
deste trabalho, assim como os vislumbres de investigagdes futuras.

2. DESCRICAO LINGUISTICA: A BASE DE DADOS LGLE

O Léxico-Gramatica dos verbos Locativos do Espanhol (LGLE) ¢ uma base de dados dos
verbos que selecionam um argumento interpretado como lugar (entrar, salir, poner, vivir etc.),
proposta por Rodrigues (2019), com base em estudos anteriores sobre o fendmeno em questdo
nas linguas francesa (GUILLET; LECLERE, 1992) e portuguesa (BAPTISTA, 2013). Em sua
primeira versdo, o LGLE apresenta a classificacdo sintatico-semantica de 318 operadores (verbos
locativos), distribuidos em 10 classes distintas, de acordo com as suas propriedades estruturais
(preposigdes, posicdo ¢ numero de argumentos), distribucionais (tipo de argumento: papéis
semanticos, nome humano, nome ndo humano, nome plural, nome locativo) e transformacionais
(alteragdes sintaticas que mantém, de maneira geral, as informacdes seméanticas das frases de base:
apassivagdo com ser, apassivacdo com estar e operacao de fusdo).

Os dados do LGLE estéo dispostos em tabelas binarias, nas quais as linhas apresentam as
318 entradas lexicais estudadas e as colunas, as 49 propriedades sintatico-semanticas analisadas.
Trata-se de um produto linguistico que tem como arcabougo tedrico-metodologico o modelo do
Léxico-Gramatica (GROSS, 1975), em que, partindo-se do 1éxico nuclear de uma frase de base,
a qual se constitui pelo operador ¢ os seus argumentos necessarios e obrigatorios, sdo
estabelecidas as suas relagdes sintatico-semanticas em codependéncia. Quando determinado
operador apresenta a propriedade em questdo, é assinalado o simbolo “+”; quando ndo possui a
propriedade, aponta-se o simbolo “-”. A Tabela 1 exemplifica algumas das propriedades descritas
no LGLE.
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Tabela 1: Exemplo da tabela binaria do LGLE baseado em Rodrigues (2019).

Ressalta-se que os verbos locativos sdo entendidos em Rodrigues (2019) como aqueles
que, grosso modo, respondem adequadamente a pergunta “(preposi¢do) + onde?” ¢ em que o
argumento locativo, selecionado pelo verbo, ¢ um elemento imprescindivel para a constituigdo e
compreensio da frase de base®.

Como ja mencionado, as classes locativas, assim como as siglas utilizadas (35LS, 35LD,
37LD, 38L1, entre outras — em que L se refere a Locativo, S a construgdes eStdticas ¢ D,
Dindmicas), baseiam-se em trabalhos anteriores sobre as construgdes verbais locativas do francés
(GUILLET; LECLERE, 1992) e do portugués europeu (BAPTISTA, 2013). A utilizagdo de uma
mesma terminologia segue os pressupostos do modelo do Léxico-Gramatica, facilitando o
desenvolvimento de estudos comparados entre as linguas. As construgdes locativas possuem
variadas disposi¢des sintatico-semanticas, como se apresentam na Tabela 2:

5 Notagdes: Verbo: verbo analisado; Classe: classificagdo da construgdo verbal locativa; Ny, N;, Na: sujeito
e complementos; Papel Semantico: papel semantico do argumento; Hum: argumento preenchido por nome
humano (entendido, grosso modo, como elemento animado); nHum: argumento preenchido por nome nao
humano (entendido, grosso modo, como elemento inanimado); Loc: preposicao locativa; Nloc: argumento
preenchido por nome locativo; PAS SER: a construgdo admite passiva com o verbo ser; PAS ESTAR: a
construgdo admite passiva com o verbo estar. A notagao “=0" significa que o argumento néo ¢ preenchido.
6 A frase de base ¢ a unidade minima de andlise para o modelo do Léxico-Gramatica e se constitui pelo
operador, que no caso ¢ o verbo locativo, ¢ seus elementos necessarios ¢ essenciais para a constitui¢ao da
frase. E a partir da frase de base que se estabelecem os testes sintitico-semanticos para o preenchimento
das propriedades estruturais, distribucionais e transformacional de cada construgo.
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Classe Estrutura’ Verbo Frase de base® #
351D N, Vdin Loc; Nloc; acceder Los N migrantes accedieron a  costas 66
espariiolas.

35LS No Vstat Loc; Nloc, habitar El reptil habito en la zona. 15

37LD No Vdin Loc-s; Nloc; saltar El hgmbre salto desde la plataforma hasta 46
Loc-d, Nlocs la pista.

38L1 No V Nloc;, abandonar El jugador abandono el recinto. 43
No Nloc-v [prep-a] N; ,

38L2 [V=poner en Nloc] empaquetar | El actor empaqueto sus cosas. 7

38L3 Nloco V [prep-a] N, albergar El pequerio hotel albergaba a un grupo. 4

38LD No Vdin [prep-a] Ni guardar El estudiante guardo el libro en el estante. | 101
Loc-d, Nlocs

38LS No Vdin [prep-a] Ny evacuar La policia evacuo a los turistas del lugar. 19
Loc-s> Nloc,
No Vdin [prep-a] N; o

38LT Loc-s, Nlocs Loc-ds | canalizar Isabe{ 11 canalizo el agua del Lozoya hasta 14

Madrid.

Nlocs

38R No Vstat [prep-a] N; localizar Eduardo localizo el poblado minero en el 3
Loca N» mapa.

Total 318

Tabela 2: Classes de construcdes verbais locativas do LGLE (RODRIGUES, 2019, p. 121).

No LGLE, sao trés as classes locativas estativas: 35LS, 38L3 e 38R. Em 35LS estdo as
construgdes constituidas por um nome locativo preposicionado, conforme se verifica em (1). A
classe 38L3, por sua vez, agrupa construcdes transitivas diretas, em que o locativo ocupa a posi¢ao
argumental de sujeito, como em (2). Por fim, a classe 38R, exemplificada em (3), é marcada por
casos residuais que, até o momento, ndo parecem enquadrar-se nas constru¢des recenseadas e nas
outras classes propostas, ratificando a classificagdo para o portugués europeu de Baptista (2013).

)] Manuela vivié en Barcelona.’
2) Un templo cobija imagenes de estilo gotico.
3) El Instituto se situa en Barcelona.

As demais classes sdo marcadas por construgdes dinamicas. Embora apresente
semelhanca sintatica a 35LS, a classe 35LD agrupa verbos que denotam a movimentacdo do
argumento que ocupa a posi¢ao de sujeito, como em (4):

@) Robert entro en la sinagoga.

As classes 38LD e 38LS se constituem por trés argumentos que ocupam as posigdes de
sujeito, complemento direto e argumento preposicionado locativo. A diferenga entre essas classes
esta no fato de que em 38LD o argumento (na posi¢cdo de complemento direto) se desloca a um
lugar de destino, (5), enquanto em 38LS o deslocamento se da desde um local de origem, (6):

&) El presidente encerré al equipo en el vestuario.
(6) Isabel desalojo a Murioz de la alcaldia.

" Notagdes: Ny, N1, N2, N3: sujeito e complementos; Prep: preposicio; [prep-a]: possibilidade da preposicdo
a, quando N; ¢ um nome humano; Nloc: nome locativo; Loc: preposi¢do locativa, -d de destino, -s de
origem; V: verbo, Vdin: verbo locativo dinamico; Vstat: verbo locativo estativo, Nloc-v: verbo denominal
locativo.

8 Em Rodrigues (2019), as frases de base foram extraidas da base de dados ADESSE (GARCIA-MIGUEL
et al., 2003) e da web, através da ferramenta WebCorp (The Web as a Corpus). Além disso, houve um
processo de validagdo dos dados realizado por 20 falantes de diferentes paises de lingua espanhola, havendo
um predominio de informantes de nacionalidade espanhola. WebCorp disponivel em:
<https://www.webcorp.org.uk/live/>. Acesso em: out. 2021.

% As frases desta se¢do foram retiradas de Rodrigues (2019).
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As classes 37LD e 38LT agrupam verbos que selecionam tanto um lugar de origem,
quanto um lugar de destino. Distinguem-se, no entanto, quanto ao nimero de argumentos € ao
elemento deslocado: em 37LD ¢é o argumento que ocupa a posi¢do de sujeito que se desloca, (7);
jaem 38LT é o argumento na posi¢ao de complemento direto que ¢ movimentado, (8):

@) Los jovenes bajaron de lo alto de la torre hasta el lago.
®) Thomas transporto a los pasajeros de la ciudad hasta el archipiélago.

Por fim, mencionam-se as classes transitivas diretas: 38L1 e 38L2. Em 38L1, tém-se
construcdes estaticas (9a) ou dindmicas (9b) de origem, destino ou trajetoria: o elemento que
ocupa a posicdo de sujeito esta ou se desloca de/a/por um determinado local:

) a. Pedro habita una aldea.
b. El inmigrante escalo un edificio.

A classe 38L2, por sua vez, constitui-se por verbos denominais locativos, ou seja, verbos
que se constituem por um nome de lugar, como enjaular em (10a). Conforme se verifica em (10b)
e em (10c), essas construgdes sdo marcadas pela operagdo transformacional de fusdo, em que
ocorre a unido de frases que possibilita a modificagdo do nimero de argumentos de um verbo, a
partir da combinag@o de dois verbos entre si ou de um verbo ¢ um argumento, resultando no
apagamento de um dos dois elementos (GROSS, 1981, p. 45):

(10)  a. El humano enjaulo el animal.
b. El humano puso # el animal estd en la jaula.”’
c. El humano puso # el animal en la jaula.

A descrigdo e classificagdo das construgdes verbais locativas de Rodrigues (2019)
contribuem para os estudos descritivos linguisticos em si, proporcionando a reflexdo sobre as
particularidades do fendémeno em lingua espanhola. Os dados dispostos de maneira formalizada
em tabelas binarias facilitam a sua compreensdo e comparacdo entre as linguas naturais, além de
atuar como recurso linguistico-computacional, com variadas aplica¢des a area de PLN.

Tendo em consideracao a descri¢ao linguistica de Rodrigues (2019), a qual foi realizada
de maneira manual, as proximas segdes apresentardo informagdes relativas ao aprendizado de
maquina (AM) e em qual medida essa area pode contribuir para o aprimoramento da descri¢cido
manual humana.

3. APRENDIZADO DE MAQUINA: CONCEITOS BASICOS

O AM pode ser compreendido como o estudo de métodos computacionais que tem o
objetivo de adquirir novos conhecimentos e habilidades, além de meios de organizar o
conhecimento previamente existente (MITCHELL, 1997). Ademais, o estudo das técnicas de AM
¢ capaz de fornecer um melhor entendimento do processo do raciocinio humano (MONARD et
al., 1997).

De acordo com Monard e Baranaukas (2003), existem diversos paradigmas de AM, a
saber: (i) estatistico: criagdo de métodos de classificagdo com base em modelos estatisticos; (ii)
baseado em exemplos: classificacio de novos exemplos com base em exemplos similares
conhecidos; (iii) conexionista: constru¢des matematicas inspiradas no modelo bioldgico do
sistema nervoso, redes neurais; (iv) genético: predi¢cao baseada em uma populagao de informagdes
para a geracdo do classificador; e (v) simbdlico: construgdo de representagdes simbolicas a partir
da analise de exemplos e contraexemplos do conceito. Esta pesquisa se apoia no paradigma
simbolico, tendo em consideragdo a afirmacdo de Souza (2019, p. 77) de que se trata de um

100 simbolo # marca a independéncia entre frases.
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paradigma mais utilizado “em tarefas de interpretagdo humana, sendo representado[s] por arvores
de decisdo ou por conjuntos de regras”.

Os algoritmos baseados em regra estruturam-se sob o modelo logico se-entdo: dado que
se satisfacam certas condi¢des, a instancia ¢ rotulada com determinada classe. Esse tipo de
algoritmo, de maneira geral, constroi classificadores em conjuntos de regras, em que se uma
instancia ¢ classificada com determinada classe, entdo compreende-se que as condigdes anteriores
a ela foram satisfeitas; caso isso ndo ocorra, o classificador aplicara a classe mais genérica do
conjunto de dados. Nesse sentido, Kubat (2017) aponta que os conjuntos de regras, além de
facilitarem a interpretagdo das informagdes, permitem observar a recursividade dos atributos.
Assim, tem-se que um atributo ja utilizado na determinagdo de uma classe pode ocorrer
novamente em combinag¢do com outro, resultando no apontamento de uma classe diferente.

Nesta pesquisa, a partir de um modo de aprendizado supervisionado'', com o
fornecimento dos dados do LGLE previamente classificados, ou seja, com os dados cujo rétulo
da classe ja ¢ conhecido, foi utilizado o algoritmo de aprendizado JRip (baseado em regras)
(COHEN, 1995), por meio do sofiware Weka, Waikato Environment for Knowledge Analysis
(WITTEN; FRANK, 2005). O Weka ¢ uma ferramenta que agrupa algoritmos de diferentes
abordagens de AM, por meio de uma interface de facil manuseio, além de funcionalidades de
preparagdo de dados, classificagdo, regressdo, agrupamento, mineragdo de regras de associagdo e
visualizagao.

Para medir a acuracia do classificador gerado (neste caso, o algoritmo JRip), foram
selecionadas as medidas de precisdo, cobertura e medida-f, definidas no Quadro 1, comumente
utilizadas em avalia¢des na area de PLN.

Medidas Defini¢ao Formula

Quantidade de instincias corretamente
classificadas em relacdo a quantidade
total de instdncias. Baseia-se na Precisio = TP

quantidade de casos true positives (TP) TP + FP
em razdo da quantidade somada de casos

verdadeiros e false positives (FP).

Precisao

Quantidade de casos corretamente
detectados em relagdo a quantidade que
deveria ser detectada, ou seja, a
quantidade de instincias cobertas pelo TP

: : : Cobertura = ——
classificador. Baseia-se na quantidade de TP + FN
casos TP em razdo da quantidade somada
de casos verdadeiros e false negatives

(FN).

Cobertura

Ly . . ) (Precisdo.Cobertura).2
Medida-F Meédia ponderada das medidas anteriores. | Medida — F =

(Precisdo + Cobertura)

Quadro 1: Medidas de acuracia. Quadro baseado em Jurasky e Martin (2000).

Além disso, optou-se pela verificacdo da distribuicdo dos dados na matriz de confusao
como outra medida de avalia¢do, em que ¢ possivel observar a dispersdo dos dados e possiveis
similaridades entre as classes propostas pelo LGLE. Conforme definem Monard e Baranaukas
(2003, p. 47), “a matriz de confus@o de uma hipotese 4 oferece uma medida efetiva do modelo de
classificagdo ao mostrar o nimero de classificagdes corretas versus as classificagdes preditas para
cada classe, sobre um conjunto de exemplos 7”. Os dados relativos a acuracia e a analise da matriz
de confusdo serdo apresentados na proxima secao.

' De acordo com Monard e Baranaukas (2003, p. 40), a contraposi¢do do aprendizado supervisionado,
tem-se o aprendizado ndo-supervisionado, o qual analisa os exemplos fornecidos e tenta determinar se
podem ser, de alguma maneira, agrupados.

Cad. Est. Ling., Campinas, v.64, p. 1-15, 022038, 2022 7



4. AM E LGLE: ANALISE DO CLASSIFICADOR

Visando a uma melhor organizacio, esta se¢do divide-se em duas partes. Na primeira,
verificam-se os procedimentos metodoldgicos e a geragdo do algoritmo JRip, com a utiliza¢do do
software Weka. Na segunda, abordam-se a interpretacdo linguistica humana, a partir da analise
do algoritmo gerado, ¢ os desdobramentos descritivos em pesquisas ¢ agdes futuras.

4.1 Algoritmo JRip

O algoritmo JRip, proposto por Cohen (1995), consiste em um aprendizado de regra
proposicional a partir de exemplos ja existentes, em que encontra um conjunto de regras com bom
desempenho de acordo com o conjunto de exemplos e a medida de performance. O desempenho
do algoritmo, ao final, ¢ medido pelo ganho de informagdo obtido com a regra. Além disso, o
JRip trabalha tratando todos os exemplos em particular julgamento dos dados de treinamento
como uma classe, e encontra um conjunto de regras que cobre todos os membros da classe. Esse
processo ¢ executado da mesma forma para todas as classes em sequéncia, até que todas as classes
tenham sido cobertas (RAJPUT et al., 2011; SILVA, 2019).

Para facilitar a interpretacdo dos dados gerados no software Weka, realizaram-se
substituicdes de anotagdo do LGLE: “+” tornou-se “sim” ¢ “-”, “ndo”, facilitando a leitura e
interpretagdo dos dados gerados. Além disso, viu-se a necessidade do acréscimo da notagdo NSA
(ndo se aplica) aos casos em que a propriedade em questdo ndo pode sequer ser aplicada a
construcdo verbal analisada, tal como a propriedade transformacional de apassivagdo que nio se
aplica as constru¢des sem complemento direto.

E importante mencionar ainda que, para a construgio do classificador por meio do
algoritmo JRip, contou-se com a técnica de k-fold cross-validation, a partir dos dados da base
LGLE. Nesse sentido, de maneira automatica, as instancias foram aleatoriamente divididas em &
particdes com tamanho proporcional e aproximado, utilizando-se as instancias para treinamento
(k — 1) e testadas no conjunto restante (ou seja, 1). Esse procedimento ¢ repetido k vezes,
resultando em um classificador que apresenta uma taxa média de erro entre os testes (DEPREN
et al., 2005). Neste trabalho, foram utilizadas 10 parti¢des, cada qual indicada na literatura como
quantidade recorrente em trabalhos dessa natureza (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Como
o LGLE nédo possui uma quantidade de dados extensa, com o recenseamento de apenas 318
construgdes verbais, a utilizagdo da técnica de cross-validation se faz necessaria. Diante do
desbalanceamento dos dados (a classe 38R possui 3 instancias, enquanto a classe 38LD possui
101, por exemplo), utilizar essa técnica mitiga a possibilidade de os resultados gerados pelos
classificadores ndo representarem a realidade linguistica do fenomeno descrito, especialmente
para os classificadores do tipo conjunto de regras, ja que se compreende a relevancia dos atributos
segundo a quantidade de ocorréncia.

Desse modo, foi construido o classificador utilizando todos os atributos do conjunto: as
49 propriedades estruturais, distribucionais e transformacionais descritas no LGLE. Entretanto,
ao criar o primeiro classificador, percebeu-se que alguns atributos ndo ocorriam nas regras. E
importante notar que, enquanto na descri¢do linguistica humana hd maior propensdo para a
valorizacdo da precisdo dos dados, na computagdo privilegia-se a otimizagdo dos sistemas, os
quais devem conter um nimero reduzido de regras que possam apresentar alta precisao.

Assim, decidiu-se investigar quais atributos poderiam ser mais proeminentes na
caracterizacdo e identificacdo de cada classe do LGLE. Para tanto, utilizou-se o algoritmo
InfoGainAttributeEval (QUINLAN, 1986), o qual constréi um ranking entre os atributos,
categorizando aqueles que sao mais relevantes (com relacdo a recorréncia) na caracterizagao das
instancias. Esse resultado se da a partir do calculo da entropia, o qual mede a pureza de
subconjuntos: quanto menor a entropia, maior a surpresa nos resultados e, consequentemente,
maior o ganho de informagdo. Com base nos resultados fez-se um corte de 70% no ranking,
selecionando apenas 20 atributos a serem utilizados, como ¢é apresentado na Tabela 3.
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Ranking | Desempenho | Atributo!? Ranking | Desempenho | Atributo
1 155.621 N Papel Semantico 26 0.26045 N3=Npl
2 144.543 N> Papel Semantico 27 0.26045 Preps;=0
3 134.412 Prep,=de 28 0.26045 Preps=a
4 12.316 Prep,=a 29 0.26045 Ns;=Nloc
5 123.094 Prep,=en 30 0.26045 N3=0
6 106.682 Pas_ser 31 0.26045 N3=sem-X
7 102.314 No=sem-X 32 0.26045 N;=Hum
8 102.062 Pas_estar 33 0.26045 N3;=nHum
9 102.002 Preps=por 34 0.26045 I;; -’ :gfllco
10 0.99654 N;=Nloc 35 0.26045 Preps=por
11 0.9835 No=Hum 36 0.26045 Preps=en
12 0.9835 Prep,=0 37 0.26045 Preps=de
13 0.9835 No=nHum 38 0.26045 Preps=Loc
14 0.9835 N>=Nloc 39 0.15792 No=nHum
15 0.9835 N>=Npl 40 0.1526 fusdo
16 0.9835 N>=0 41 0.11478 No=Hum
17 0.9835 Prep,=Loc 42 0.10827 Ni=sem-X
18 0.97058 Prepi=Loc 43 0.09744 No=Nloc
19 0.72251 Prepi=0 44 0.02898 Prepi=por
20 0.71293 Ni;=nHum 45 0.02898 No=Npl
21 0.5337 Prepi=de 46 0.02485 No=sem-X
22 0.43512 Ni=Hum 47 0.00522 Ni=Npl
23 0.40439 Prepi=en 48 0 Ni=0
24 0.31796 No Papel Semantico

49 0 NO=0
25 0.30227 Prepi=a

Tabela 3: Atributos proeminentes nas classes do LGLE.

De acordo com a Tabela 3, os atributos mais relevantes para a classificacdo das
construcdes verbais locativas estdo compreendidos entre as posigdes 1 € 20 do ranking. Isso se da
porque se trata de caracteristicas recorrentes em varias classes do LGLE e, por isso, sdo tidas
como importantes no processo de classificacdo. Conforme sera discutido na proxima se¢do, ha
atributos que ocupam outras posi¢des do ranking que sao fundamentais para a caracterizacao de
algumas classes, como a propriedade “fusdo” que, embora ocupe a posigdo 40, é decisiva para
identificar as construgdes da classe 38L.2.

Como visto, o JRip ¢ um algoritmo baseado em regras. Assim, o algoritmo testa a
primeira regra e, caso ela ndo satisfaga a identificagdo e classificagdo dos dados, passa a testar as
demais até que todas sejam analisadas. Caso nenhuma seja verdadeira, uma Gltima regra servira
de default para a descri¢do dos dados, como demonstrado no Quadro 2.

12 Notagdes: Ny, Ni, N>, N3: sujeito e complementos; Papel Semdntico: papel semantico do argumento;
Hum: argumento preenchido por nome humano (entendido, grosso modo, como elemento animado); nHum:
argumento preenchido por nome ndo humano (entendido, grosso modo, como elemento inanimado); Np!:
argumento preenchido por nome plural; Nloc: argumento preenchido por nome locativo, Loc: preposicao
locativa; Prep: preposi¢do; PAS SER: passiva com o verbo ser; sem-X: marca de trago semantico
especifico; PAS ESTAR: passiva com o verbo estar. A notagdo “=0" significa que o argumento ndo ¢
preenchido.
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JRIP — SEM SELECAO DE ATRIBUTO JRIP — COM SELECAO DE ATRIBUTO
(100% de acuracia— 318 instancias corretamente | (96,54% de acuracia — 307 instancias corretamente
classificadas) classificadas)

1. Se N Papel Semantico = Locative_Place, entao | 1. Se N, Papel Semantico = Locative Place,

a classe ¢ 38R (3.0/0.0) entdo a classe ¢ 38R (3.0/0.0)

2. Senao Ny Papel Semantico = Locative Place, | 2. Senio Pas_ser = ndo e Nj=nHum = sim, entio
entio a classe é 38L3 (4.0/0.0) a classe € 38L3 (4.0/0.0)

3. Sendo fusdo = sim, entdo a classe ¢ 38L2 | 3. Senio Prep,=0 = NS4 e N1 Papel Semantico =
(7.0/0.0) patient, entio a classe ¢ 38L2 (7.0/0.0)

4. Senio Prep;= 0 = ndo, entdo a classe ¢ 38LT | 4. Sendo N, Papel Semantico = Locative_Source
(14.0/0.0) e Pas estar = ndo, entdo a classe ¢ 38LT

5. Sendo N; Papel Semantico = Locative Place e (13.0/4.0)
Prepl=0 = ndo, entao a classe ¢ 35LS (15.0/0.0) | 5. Senido N; Papel Semantico = Locative_ Place e

6. Sendo N Papel Semantico = Locative Source, Prep1=0 = ndo, entdo a classe ¢ 35LS (15.0/0.0)
entio a classe ¢ 38LS (19.0/0.0) 6. Senao N, Papel Semantico = Locative_Source,
7. Senao Prep,=0 = NS4 e Prep;=0 sim, entdo a entio a classe ¢ 38LS (20.0/5.0)
classe ¢ 38L1 (43.0/0.0) 7. Senao Prep,=0 = NS4 e Prep=0 = sim, entdo a

8. Senio N, Papel Semantico = Locative_Source e classe é 38L1 (43.0/0.0)
Prep,=0 = ndo, entdo a classe é 37LD (46.0/0.0) | 8. Sendo N; Papel Semantico = Locative Source

9. Senao Prepi=Loc = sim, entdo a classe é 35LD e Prep>=0 = ndo, entio a classe ¢ 37LD
(66.0/0.0) (46.0/0.0)

10. Caso contrario, a classe ¢ 38LD (101.0/0.0) 9. Senio Prep;=Loc = sim, entao a classe é 35LD
(66.0/0.0)

10.Caso contrario, a classe ¢ 38LD (101.0/0.0)

Quadro 2: Regras geradas pelo algoritmo JRip sem e com a selec@o de atributos.

No Quadro 2, apresenta-se o algoritmo sem ¢ com a selegdo de atributos. Como se
verifica, a primeira regra do classificador sem a selecdo de atributo prevé que, se N, Papel
Semantico tiver o valor Locative Place, a classe do verbo locativo sera 38R, cobrindo todos os 3
casos recenseados. Como ainda ha classes que ndo foram contempladas, o classificador testa a
segunda regra, que indica que, se o atributo Ny Papel Semantico tiver o valor Locative Place,
entdo a classe é 3813, cobrindo todas as 4 instancias. O classificador continua testando todas as
nove regras e, caso nenhuma seja verdadeira, o verbo pertence a classe 38LD, funcionando como
a regra default. Como resultado, obteve-se um classificador que identifica corretamente todas as
318 instancias, o que significa 100% de acurécia.

O classificador com selecao de atributos foi proposto a fim de analisar se seria possivel
manter uma alta acuracia em detrimento da diminui¢do do conjunto de atributos. Assim, foram
escolhidos apenas os atributos mais relevantes do conjunto inicial (cf. Tabela 3), obtendo-se um
classificador ainda com 10 regras e com quase 97% de acuracia, errando 11 instancias. E
pertinente considerar que, para manter uma boa acuracia, os classificadores (com e sem selegdo
de atributos) propdem regras compostas por mais de um atributo, como € o caso, por exemplo, da
regra 2 no classificador com a selecdo, que avalia os atributos Pas_ser = ndo e N;=nHum = sim.

O Weka disponibiliza dois mecanismos de avaliagdo dos classificadores propostos:
matriz de confusdo e medidas de avaliacdo (precisdo, cobertura e medida-f). A Tabela 4 apresenta
os dados referentes ao classificador com a selegdo de atributos, ja que sem a selegdo obteve-se
uma acuracia de 100%. Na proxima se¢ao, serdo discutidos e interpretados os dados gerados pelo
algoritmo JRip.
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Matriz de confusio Medidas de avaliacido

5 =3 5 3 S 5 : S S & | Classe Precisao Cobertura Medida-F

“woR B 8 2 8 8 4 & %

66 0 0 0 0 0 0 0 0 0 35LD 1 1 1

0 43 0 0 0 0 0 0 0 0 38L1 1 1 1

0 0 100 1 0 0 0 0 0 0 38LD 0,99 0,99 0,99

0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 38L3 1 0,88 0,89

0 0 0 0 15 0 4 0 0 0 38LS 0,78 0,76 0,75

0 0 0 0 0 46 0 0 0 0 37LD 1 1 1

0 0 0 0 5 0 9 0 0 0 38LT 0,64 0,66 0,65

0 0 0 0 0 0 0 15 0 0 35LS 1 1 1

0 0 1 0 0 0 0 0 6 0 3812 1 0,92 0,92

0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 38R 1 1 1
Tabela 4: Acuricia do algoritmo JRip com a selec¢do de atributos.

4.2. Interpretacio linguistica do algoritmo e das medidas de avaliacio

Acredita-se, neste trabalho, que os dados gerados pelo algoritmo JRip sdo capazes de
contribuir para o refinamento da descrigcdo linguistica humana. Assim, na matriz de confuséo,
verificam-se os desvios precisos na classificagdo das instancias, que, consequentemente,
aparecem nas medidas de avaliagdo com os seguintes pares: 38L3/38LD; 38L2/38LD e
38LT/38LS.

Como se verifica nas regras geradas sem a selecdo de atributos (e com 100% de acuracia),
as classes 38L3, 3812 e 38LT possuem atributos particulares e exclusivos que as caracterizam, a
saber: (i) a classe 38L.3 ¢ marcada pelo papel semantico Locative Place na posigdo de sujeito da
oracdo (No); (ii) a classe 38L2 se constitui por verbos denominais locativos, apresentando o polo
positivo para a propriedade transformacional de fusdo; e (iii) a classe 38LT se caracteriza por
apresentar valéncia quatro, em que o verbo seleciona argumentos nas posi¢cdes de sujeito,
complemento direto e dois argumentos preposicionados, com os papéis semanticos de
Locative_Source e Locative Destination, respectivamente.

Sendo assim, os atributos apontados (Ny=Locative Place=Sim; Fusdo=Sim;
Preps=0=Nao), embora sejam fundamentais para caracterizar cada uma dessas classes, ndo sao
produtivos se comparados aos atributos recorrentes nas demais constru¢des locativas anotadas no
LGLE. Portanto, ao considerar as regras geradas com a selecdo de atributos, essas propriedades,
por ocuparem no ranking posigdes pouco relevantes para a maquina, sdo desconsideradas na
geracdo de regras. Isso impacta, consequentemente, na avaliagdo da cobertura das classes
envolvidas (38L3, 38L2, 38LT), além das relagdes que se estabelecem com outras classes da base
de dados (38LD e 38LS). Para além da interpretagdo das regras geradas e da compreensdo do uso
de atributos mais ou menos relevantes, os desvios destacados na matriz de confusdo permitem
revisar ¢ refletir sobre a descrigdo linguistica humana e as relagdes estabelecidas entre estas
classes 381L.3/38LD, 38L2/38LD e 38LT/38LS.

Além da auséncia do atributo Ny=Locative Place=Sim, que caracteriza os verbos da
classe 38L3, concomitantemente, o fendmeno que parece haver classificado uma construgdo
verbal de maneira indevida na classe 38L.3 — e ndo na 38LD — foi a apassivagdo com ser (pas_ser).
Os verbos da classe 38LD selecionam um argumento na posi¢ao de complemento direto que se
desloca a um lugar de destino e apresentam o preenchimento “sim” para o atributo pas ser. No
entanto, revisitando a descri¢do humana, verificou-se um {inico caso em que a pas_ser apresentou
a anotacdo “ndo”: o verbo pasear, como exemplificado em (11):

(11)  La arquedloga paseo a un grupo de profesores por Palma.

Conforme consta no Diccionario de la Lengua Espaiiola (REAL ACADEMIA
ESPANOLA, 2014), o verbo pasear admite um uso transitivo sindnimo de hacer pasear, tais
como: pasear a un nifio € pasear a un caballo. Sendo assim, na frase (11), constata-se uma
construcdo em que o elemento que ocupa a posi¢ao de sujeito (La arquedloga) “faz passear” o
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elemento que ocupa a posi¢do de complemento direto'® (a un grupo de profesores) em um
determinado lugar (por Palma). No entanto, essa constru¢ao se destaca por nao admitir a passiva
com “ser”, como as demais construgdes anotadas na classe 38LD, o que demonstra ter um
comportamento particular na lingua, com restricdes de preenchimento na posicdo de
complemento direto, que precisam ser analisadas em investigagdes futuras'®.

Da relagdo 381.2/38LD nao foi possivel compreender um aspecto especifico do desvio de
classificagdo nas regras geradas, além da auséncia do atributo fisdo como elemento fundamental
para a caracterizacdo dos verbos da classe 38L2. Nao obstante, tal desvio possibilitou um olhar
mais atento a descrigdo das duas classes e a elaboracdo de duas reflexdes relevantes: (i) a
necessidade de especificar o papel semantico do elemento que ocupa a posicdo de Ny; e (ii) a
analise de construcdes denominais que possibilitam a explicitacdo de um argumento
preposicionado locativo externo. Sobre o primeiro aspecto, no LGLE, além dos papéis semanticos
locativos dos argumentos que ocupam a posigdo sintatica N (Locative_Source, Locative Path,
Locative_Destination e Locative Place), tém-se constru¢des em que N; € ocupado pelo elemento
que € (des)locado na construcdo locativa. Nesses casos, o papel semantico anotado no LGLE ¢ o
de Paciente [Patient]:

(12)  a. El padre confino a Elisabeth en el sotano del edificio. [Patient]
b. El actor empaqueto sus cosas. [Patient]

Tanto em construgdes 38LD (12a), quanto em construgdes 38L2 (12b), o elemento que
ocupa a posicao de N; tem papel semantico Patient, o que aproxima os verbos das duas classes.
No LGLE, a anotag¢do ¢ limitante, no sentido de apresentar apenas o papel Patient, tanto para os
casos em que o argumento que ocupa essa posi¢do € um nome humano, quanto para as situagdes
em que se tem um nome ndo humano. No ViPEr (BAPTISTA, 2013), uma base de dados verbais
do portugués europeu, propde-se a anotagdo Patient para referir-se a nomes humanos e, dentre
outros papéis, Object Generic para referir-se a nomes ndo humanos (SANTOS, 2014), que
ocupam a posi¢ao Ni. A realizacdo dessa disting@o pode, eventualmente, gerar dados relevantes
de analise em trabalhos futuros.

O segundo aspecto elencado refere-se a outro fenomeno que evidencia a relagdo
estabelecida entre os verbos das classes 38L.2 e 38L.D: a existéncia de construgdes de base nominal
que selecionam um argumento preposicionado locativo, como se v&€ em (13) com o verbo
almacenar:

(13)  La asociacion almaceno los papeles en sus hangares.

Como se nota em (13), o verbo almacenar tem como base o nome almacén, mas sua
construcdo seleciona outro argumento locativo (en sus hangares). Rodrigues (2019, p. 133)
menciona esse comportamento verbal em sua pesquisa e afirma que, nesses casos, “a construgao
verbal se afastou do sentido locativo do nome da qual deriva, possibilitando a selecdo de outros
argumentos locativos, introduzidos, sobretudo, pela preposi¢ao en”. Sendo assim, a autora opta
por classificar tais construgdes na classe 38LD, devido a sua valéncia, distanciando-as do
comportamento dos verbos da classe 38L.2. Esse fendmeno explicita a relagao sintatico-seméantica
entre verbos da classe 38L2 e 38LD, o que pode justificar, em determinada perspectiva, a
necessidade de estudos especificos sobre os verbos denominais locativos da lingua espanhola.

Por fim, a valéncia verbal também justifica os desvios encontrados nas regras do
algoritmo JRip entre as classes 38LS e 38LT. Ambas apresentam Locative Source como o papel

13 A tradi¢do gramatical de lingua espanhola prescreve o uso da preposi¢do a para introduzir um objeto
direto que designa uma ou varias pessoas ou coisa personificada (RAMME, RODRIGUEZ, 2020).

4 Em uma analise preliminar de dados extraidos do Corpus del Espaiiol del Siglo XXI (CORPES), a
construgdo Ny pasear a N; parece possuir algumas restrigdes de preenchimento, tais como a sele¢do de um
nome humano na posi¢do de complemento direto, sobretudo nifio, ¢ um nome de animal, principalmente
perro. Além dessas restrigoes, verifica-se seu uso em locugdes com os verbos sacar e salir (a pasear).
CORPES, disponivel em: <https://apps2.rae.es/CORPES2/>. Acesso em: out. 2021.
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semantico do argumento N e tém dados muito dispersos quanto ao preenchimento da passiva
com estar (pas_estar). Como a selecdo dos atributos mais relevantes ignorou a informagao sobre
a valéncia quatro da classe 38LT, essa classe se “fundiu” a classe 38LS. Essa unido motivou a
retomada de tais classifica¢des e evidenciou a necessidade de uma revisdo sobre a anotagdo da
propriedade transformacional de apassivagdo com estar para os verbos de movimento, além de
indicar um estudo mais refinado sobre os verbos locativos que selecionam tanto um argumento
de origem, quanto um argumento de destino, como se observa na frase (14):

(14)  Lemke desvio el avion [de su plan de vuelo previsto] [hacia Nueva York].

Segundo Rodrigues (2020, p. 473), cerca de 20 construgdes locativas apresentaram um
comportamento semelhante a frase (14), em que se nota a omissdo de um argumento locativo (de
origem e/ou de destino), assemelhando-se e, em certa medida, mesclando-se ao comportamento
de verbos das classes 38LD e 38LS. Compreende-se, assim, como necessario o estudo mais
aprofundado sobre a possibilidade de omissao de argumentos locativos dessas trés classes (38LD,
38LS e 38LT) para criar critérios mais formais para a classificagdo verbal.

Conclui-se que computacionalmente o conjunto de regras gerado com a selegdo de
atributos nao foi produtivo, ja que, além dos desvios descritos, foi mantido o nimero de regras
(dez) para o processamento da maquina. Por outro lado, a agdo de for¢ar o algoritmo com a
selecdo dos atributos mais relevantes pdde direcionar o olhar do linguista a determinadas
particularidades do comportamento sintatico-semantico dos verbos locativos da lingua espanhola,
que, em momento anterior, ndo tiveram a atencao e, consequentemente, descricdo adequada.
Sendo assim, esse exercicio de geracdo e interpretagdo do algoritmo apresentou caminhos
possiveis para ampliar a descrigdo linguistica humana do fendmeno em questao.

CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa teve como principal objetivo demonstrar que a relagdo entre a descri¢do
humana ¢ o aprendizado de maquina ndo consiste somente na importancia da descrigdo como
insumo para a maquina, mas, principalmente, em como ¢ possivel utilizar algoritmos (e suas
medidas de avaliagdo) para validar e aperfeicoar a descri¢do de diferentes fenomenos das linguas
naturais. Como sabido, descri¢cdes formais linguisticas sdo elementos basilares para a construgdo
de ferramentas linguistico-computacionais. No entanto, este trabalho buscou demonstrar como os
recursos computacionais também podem contribuir com as descricdes linguisticas,
principalmente as realizadas de maneira manual. Para tanto, analisou-se o algoritmo simbdlico
(JRip), com vistas a avaliar e refinar a proposta de tipologia dos verbos locativos em lingua
espanhola da base de dados LGLE (RODRIGUES, 2019).

Os dados demonstraram que a anotagdo humana das 49 propriedades (atributos)
estruturais, distribucionais e transformacionais do LGLE apresenta primorosa acuracia (100%),
quando considerados todos os seus atributos no AM. Para for¢ar os dados, em um segundo
momento, optou-se por verificar o resultado do algoritmo baseado apenas nos atributos mais
relevantes da tarefa, o que gerou uma avaliacdo de aproximadamente 97% de acuracia e
possibilitou o apontamento de reflexdes linguisticas a serem tratadas em investigagdes futuras
sobre os seguintes fendmenos:

a) analise e verificagdo da produtividade na lingua de construgdes verbais locativas que
possuem atributos especificos € bem delimitados que as caracterizam, como o
ocorrido com os verbos das classes 3812, 38L.3 e 38LT;

b) estudos de constru¢des semelhantes a exemplificada com o verbo pasear, as quais
apresentam restricoes de selecdo para o preenchimento de um determinado
argumento que impactam outros atributos;

¢) revisdo da propriedade transformacional pas estar (passiva com estar) nas
construgées de movimento, considerando as particularidades do fendmeno da
apassivagio em lingua espanhola (ARAUJO JUNIOR, 2014);
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d) ampliagdo da anotagdo semantica dos dados do LGLE, sobretudo do argumento que
ocupa a posi¢cdo Nj;

e) analise (sincronica e/ou diacronica) de construgdes denominais locativas (enjaular,
enlatar, embotellar) que parecem ter se desvencilhado — se nao totalmente, a0 menos
parcialmente — dos nomes dos quais derivam (anidar/nido, almacenar/almacen),
gerando uma valéncia verbal distinta e, consequentemente, uma construgdo nova; e

f) revisdo dos verbos que transitam entre a valéncia quatro (38LT) e a valéncia trés
(38LD, 38LS), por possibilitarem a omissdo do argumento N (de origem) e/ou N3
(de destino).

Retomando as questdes que mobilizaram a realizagdo desta investigagdo, pode-se afirmar
que o AM contribui tanto com a validacdo, quanto com o aprimoramento da descri¢do linguistica
humana, ao mostrar, a partir das medidas de precisdo, quais instabilidades descritivas e
classificatorias encontram-se na base de dados. Mais especificamente, destacam-se as relagdes
estabelecidas entre as classes 38L2-38LD e 38LT-38LS. A tarefa de AM indicou ainda quais
atributos das construgdes analisadas destacam-se e atuam como elementos fundamentais para a
classificagdo dos verbos locativos estudados (cf. Tabela 3), além da geracdo do algoritmo em si,
que contribui com tarefas para a drea de PLN.
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