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Uma Visao Critica
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Setembro de 1989
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Através de um modelo para anilise sintdtica baseada em regras sdo analisadas as
influéncias da abordagem conexionista no Processamento das Linguagens Naturais. Neste
modelo, pretende-se formular regras gerais para sintese de uma rede construida segundo
as regras de uma gramdtica livie de contexto. Utilizando um esquema computacional
gimilar ao da Méquina de Boltzmann para o processamento da rede, deseja-se obter as
arvores de derivagao sintdticas das sentencas da gramadtica. Além disso, pretende-se retirar

ambigiiidades entre substantivo e verbo.

Nesta tese, é visto que isto nem sempre ocorrerd, pois a sintese da rede que é
proposta nao permite que a Miquina de Boltzmann funcione bem. Assim, a retirada de

ambigiiidade poderd falhar em alguns casos e também para algumas entradas corretas.

Com esta analise é possivel ver que o procedimento conexionista ainda nao pode
resolver os fendomenos da cognigdo humana. Contudo, conexionismo talvez possa oferecer
melhores recursos para a compreensao dos processos cognitivos, desde que tenta reprodugir

a atividade mental humana.
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A Critic View

Maircia Aparecida Fernandes

September, 1989

Thesis Supervisor: Sueli Bandeira Teixeira Mendes

Department: Systems Engineering and Computer Science

The influences of connectionist theory in the Natural Language Processing is
evaluated through a model of rule-based parsing. The aims of this proposal is to formulate
general rules for setting weights and thresholds in a network to parsing, whose topology
is based on context-free grammar rules. So, using the computational scheme similar to
Boltzmann Machine is intended to obtain correct parse trees of the grammar sentences

and disambiguate words that can be noun or verb.

In this thesis, it is shown this will not always occur due to the setting weights

and thresholds that sometimes do not allow the successfull processament of the Boltzmann

Machine. Consequently, the disambiguation can fail in some cases.

This analysis shows that the connectionist approach can not yet solve all the
cognition phenomena. However, maybe the connectionism can offer best conclusions,

since it is based on biologic properties of brain and this is closer to reality.
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Capitulo I

Introducao

A forma simbélica e seqiiencial com que Inteligéncia Artificial e Ciéncia Cognitiva e-
voluiram, durante estes quarenta anos, vem sendo agora questionada tanto teorica como
computacionalmente. Para mostrar isto, faz-se no capitulo IT, uma revisao geral do Proces-
samento e Compreensdo das Linguagens Naturais, analisando as bases teéricas da Ciéncia
Cognitiva em que se apoiou até hoje e alguns modelos dessa visgo clissica. Também s&o
revistos os métodos e as estratégias que delinearam o processamento sintético dentro desta
abordagem. Em particular, as Gramdticas de Cliusulas Definidas e as Redes de Transigdo
Aumentada, que de forma eficiente, tratam esta parte do processamento de linguagens de

acordo com a abordagem simbolista.

Este questionamento tem incentivado o crescimento de uma linha de pesquisa
quase totalmente abandonada anteriormente, a abordagem conezionista. Esta propde
uma aproximagio ao comportamento humano para realizar tarefas cognitivas, através de
- um sistema de unidades de processa.meﬁto, gimilares ao neurdénio humano. Atualmente,
com avangos tedricos e tecnolégicos, o conexionismo tem introdugido vérios modelos para

a diversificada drea da cognigao humana.

No capftulo III, s&o apresentadas e discutidas as principais caracteristicas e mo-
delos da linha conexionista. Em especial, o0 modelo que serviu de base para o sistema que
seré apresentado. A unido Conexionismo e Processamento das Linguagens Naturais é o

assunto das dltimas segoes deste capitulo, com uma anilise de seus primeiros modelos.



No capftulo IV é apresentada uma critica ao modelo de uma rede neuronal para
anélise sintatica baseada em regras segundo a abordagem conexionista de acordo com SEL-
MAN [46]. Este descreve um sistema que reconhece a estrutura sintitica dos constituintes
de uma sentenca, sendo que as regras estao baseadas numa gramética livre de contexto.
O objetivo principal é mostrar a possibilidade de processamento de regras utilizando um
modelo conexionista. E ainda objetivo do modelo retirar alguma ambigiiidade neste nfvel.
Neste modelo, utilizam-se duas técnicas, a Miquina de Boltzmann e o “Simulated Annea-
ling”. De algumas caracteristicas da primeira tenta extrair regras gerais para sintese da
rede neuronal que constzéi. No entanto, através de exemplos e de um contra-exemplo, é
mostrado que seu modelo nao tem o alcance qhe sugere. Isto pode também ser visto numa

revisdo apresentada em SELMAN et. alia. [55].

Uma das principais discussoes, existente nao s6 entre as duas linhas, mas também
entre os seguidores da linha conexionista, é a utilizagdo do processamento explicito de
regras. Por exemplo, COTTRELL et. alia. [36,51] ndo utiliza uma 4zvore de derivagio
sintitica em seu modelo. WALTZ et. alia. [52], por outro lado, utiliza. McCLELLAND
et. alia. [49], no entanto, diz que regras deveriam ser uma conseqiiéncia dos processos de
aprendizagem. Por isso, é objetivo desta tese, avaliar o grau de necessidade e 0 desempenho
de um analisador sintitico baseado em regras para modelagem do Processamento das

Linguagens Naturais, segundo a abordagem conexionista.

Além disso, discute-se aqui 0 uso do seqiienciamento para a entrada das sentencas
num sistema baseado em modelos conexionistas. No capftulo V sio vistas as conclusdes

deste trabalho.



Capitulo II

O Processamento das Linguagens
Naturais

II.1 A Abordagem Simbolista

Nas tdltimas décadas, desde o advento do computador, pesquisas direcionadas & compre-
ensio da mente humana tém sido altamente estimuladas. Este, que néo é um interesse
novo para o homem, tem atualmente atingido o seu auge. No decurso deste tempo, pes-
quisadores passaram de um paradigma a outro tentando descobrir e explicar os principios
bésicos de funcionamento da mente e do cérebro humanos. A base destas pesquisas sao
08 processos mentais que possibilitam aos humanos exibirem habilidades oun capacidades

ligadas & inteligéncia.

A forma com que humanos utilizam estas habilidades, tais como, compreensao de
linguagem e imagem, meméria, percepgio, pensamento e visio é tao simples e natural para
qualquer observador comum, pode-se até dizer que é quase inconsciente, que & prixheira
vista é possfvel supor a inexisténcia de complexidade nos processos mentais necessrios a
quaisquer destas habilidades. No entanto, a dificuldade em explici-los e compreendé-los
reside justamente nestas simplicidade e naturalidade pois, apesar disso, é evidente que
exigem um alto grau de abstragio, conhecimento e aprendizagem, caracteristicas que os

tornam nao observiveis e que permitem denominé-los processos cognitivos. Assim, quase



toda a pesquisa desenvolvida & respeito da mente humana estd baseada em hipéteses.

Muitas siao as ireas da ciéncia envolvidas nesta pesquisa, mas a Filosofia e a Psi-
cologia 830 obviamente duas delas. A primeira por ter como seu espectro de interesse todo
o conhecimento humano, organizé-lo é sen objetivo. A segunda, por extrair suas teorias
de observagdes do comportamento humano através de experiéncias que testam habilidades
e reacoes humanas, como as acima citadas . Por isso, pode-se dizer que constituem a base
tedrica para as pesquisas dos processos cognitivos. Assim, os pesquisadores destas dreas
buscam respostas para questoes que de um ponto de vista geral poderiam ser: “Como
80 os processos pelos quais passa a mente humana quando faz uso da linguagem, visio,
percepgao, pensamento e meméria?”, “Como sdo organizados e quais 830 os conhecimentos

necessérios para exibir tais habilidades?”.

Com o desejo de unificar os esforcos relativos a estas e outras ciéncias, alguns
pesquisadores postularam fundamentos basicos e hipotéticos para orientar as diferentes
ireas de pesquisa. STILLINGS et alli. [1] discutem quatro hipéteses em que se apdia tal
unificagdo, uma ciéncia interdisciplinar chamada Ciéncia Cognitiva. Sendo esta uma das
hipdteses, pois da Psicologia absorvem a idéia de que a mente humana é um poderoso
sistema de processamento da informacio por receber, acumular, recuperar, transformar
e transmitir informacdo. Entao, seria possivel uma ciéncia bisica do processamento da

informacgao.

A posicao assumida por filésofos como Descartes e Hobbes, também apresentada
em [2], de que a compreensio consiste em formar e manipular representagées do conheci-
mento, simbolos relacionados a objetos do mundo real, mas desprovidos de significado, é
a segunda e talvez mais forte hipitese adotada. No entanto, uma teoria para tratamento
de significados ndo é descartada, pois se ndo fosse possivel retirar alguma significagio
destas relagdes, elas seriam intteis. Dessa maneira, identificando a informagdo como um
simbolo, é possfvel tradugir os processos cognitivos em algoritmos, que supdem um con-
junto de operagdes formais, que podem adquirir formas variadas e ainda assim manter as

relacoes de representacio entre os simbolos. Tem-se entdo a terceira hipotese.

A quarta e iltima diz que é dispensivel conhecer os sistemas que suportam
tais algoritmos, estes devem ser definidos independentemente de plausibilidades neuro-

fisiolégicas. Portanto, o que foi exposto pode ser generalizado no que é conhecido como



abordagem simbolista, devido principalmente & segunda hipétese. Este é o paradigma no
qual toda a pesquisa tedrica e pragmatica sobre processos cognitivos que, neste caso podem

ser interpretados como processos da informagao, tem-se desenvolvido.

Além da Psicologia e da Filosofia, como mencionado, o advento do computador
acelerou as pesquisas nesta drea. A Ciéncia da Computacao, essencialmente pragmaética,

também ofereceun suporte tedrico ds formulaces da Ciéncia Cognitiva.

Através das hipéteses nota-se a profunda relacio destas com os principios gerais
de organizagao do computador. Esta miquina é vista como um sistema de processamento
da informacgio, que executa algoritmos expressos em operagoes formais sobre simbolos, pre-
servando as relacoes representacionais entre eles. Reforcando as trés primeiras hipdteses.
Além disso, uma implicagio que é mais geral é que o computador se mostrou capaz de
tarefas impossiveis para humanos, porém (ainda?) nio é capaz de outras, isto justifica a
quarta hipétese, que conhecer o sistema, quer seja fisico ou biolégico, nao é relevante, pois
os cientistas cognitivistas, adeptos desta abordagem, nido acreditam haver caracteristicas

importantes compartilhadas por cérebro e computador.

De um ponto de vista mais especifico, a 4rea de Inteligéncia Artificial, subdivisao
da Ciéncia da Computagio, desenvolve pesquisa sobre processos cognitivos, visando re-
sultados prdticos efetivos. Seu objetivo principal é adaptar a miquina ao homem pela
construcao de sistemas inteligentes, isto é, sistemas que inspirados no comportamento hu-
mano realizem as habilidades citadas. Também é esperado que exibam aprendizagem, ou
seja, capacidade de atuarem frente a situacGes ndo previstas. Por isso, se utilizam das
teorias psicolégicas, hipoteticamente estabelecidas tanto para fornecer subsidios ao desen-
volvimento da Ciéncia Cognitiva, através da verificacdo que viabiliza, como para atingir

seu préprio objetivo.

Por este fato alguns a consideram interdisciplinar. Mas, MINSKY em (3] refuta
esta colocagio argumentando que apesar de extrair métodos de outras dreas, a Inteligéncia
Artificial tem seus préprios conceitos, técnicas e jargoes que progressivamente formam uma
especialidade organizada. Na breve evolugdo histérica que apresenta entre 1955 e 1962
constata-se que seu ponto de vista esti fundamentado na postura formal e matematica
dos primeiros trabalhos, no pouco desenvolvimento das teorias picolégicas e na idéia de ser

esta drea uma tentativa de construir méquinas inteligentes sem questionar se os sistemas



eram simples, biolégicos ou humanéides. Contudo, serd visto que é crescente a influéncia
das ciéncias que investigam o comportamento humano nos trabalhos que se seguiram.

Assim, a defini¢do de Inteligéncia Artificial hoje caminha para aquela dada anteriormente,

Em meados dos anos 50, a forca do computador tinha sido testada para siste-
mas nao-numéricos como jogos, redes neuronais e transformacoes de figura. Mas, a pro-
gramacdo séria de processos de manipulagio de sfmbolos consistia em experimentos para
traducio de linguagem. Os métodos empregados eram heuristicos, isso garantia eficiéncia
devido A busca exaustiva (tentativa-e-erro) mas, era inviivel para problemas grandes e
dificeis. O computador nesta época foi visto como rdpido mas estdipido, comprometendo

o8 programas heuristicos.

Por volta de 1961, havia bons programas para resolver provas de teoremas e al-
guns jogos, varios apresentavam formas simples de aprendizagem. No entanto, nenhum
manuseava bem linguagem natural ou desenvolvia conceitos de mais alto nivel. Um ar-
gumento que logo se mostrou erroneo dizia que isso realmente ndo seria possivel. Sendo,
o computador uma méquina “légica” era bom apenas para problemas formais e légicos.
Basgicamente, antes de 1962, a idéia central era encontrar dispositivos heurfsticos para con-
trolar a largura da busca exaustiva e técnicas de aprendizagem. Apds 1962 a preocupacio

se concentrava em representacao do conhecimento.

O que se deu depois desta época e 0 que se tem ainda nido sio solugOes gerais e
abrangentes para estes e outros problemas da cognicio. No entanto, avancos significativos
em todas as 4reas da ciéncia relacionadas a processos cognitivos, especialmente Psicologia
e Computacdo, permitiram que algumas alternativas para tratamento destes problemas
fossem realizadas. Os métodos heuristicos nao foram completamente abandonados ¢ em
alguns casos de aplicagdo numérica, como jogos, tornaram-se mais eficientes. AplicagGes
nao-numéricas cresceram consideravelmente, um exemplo é o Processamento das Lingua-
gens Naturais (PLN). Porém, alguns acreditam que o paradigma simbolista nio pode -

responder satisfatoriamente questdes como visdo, audicio e PLN.



I1.2 Evolugao e Sistemas Classicos

Dentre as habilidades cognitivas mencionadas, a compreensio e o uso de lingnagem natural
foi a que mais estimulou pesquisas sobre processos cognitivos. Houve correntes firmadas
na crenga de que linguagem e pensamento eram insepardveis ou que esta permearia o
comportamento e desenvolvimento humanos. 'E também considerada uma das linhas deli-
mitadoras entre humano e nio-humano, ou seja, caracteriza o ser dotado de inteligéncia.
Teoricamente, o estudo desta habilidade conta em particular com estudiosos da Linguistica,
empenhados na descrigao formal da linguaj, e da Psicolingiistica [4], interessados pelos

processos mentais relacionados ao uso e a aprendizagem de linguagem.

Sob o ponto de vista prético, PLN ¢ a subdrea da Inteligéncia Artificial que inves-
tiga os processos cognitivos relacionados a linguagem. Também a motivagdo tecnolégica
sustenta o seu desenvolvimento, pois com o objetivo de adaptar a méquina ao homem, .
a construgdo de sistemas para tradugio automditica de miquina ou Tradugio Mecanica,
anilise de textos, compreensio de fala (didlogo), aprendizagem auxiliada por computador
e “interface” para linguagem natural, vém sendo la.rgamehte incentivada ALLEN [5].

Entre esta estreita relacio da Ciéncia Cognitiva com Inteligéncia Artificial, em
particular, sob o ponto de vista do tratamento de linguagem natural, se encontra a
Lingiistica Computacional. Os lingiiistas computacionais pretendem criar sistemas que
manuseem lingnagem semelhantemente a humanos. Através da andlise evolutiva desta
drea dada em SCHANK [6] e dos paradigmas da Lingiistica apresentados em WINO-
GRAD (7], é possivel tragar os pontos marcantes que influenciaram a evolugio de PLN

em seus primeiros anos.

Dois destes paradigmas, Gramdtica Prescritiva e Linguistica Comparativa, em
ordem cronolégica, faziam analogias da Lingiifstica com a Advocacia e com a Biologia, res-
pectivamente. Mas, foram refutados, nao sendo inclusive considerados paradigmas, e sim

metiforas por tratarem da organizagiao social da ciéncia e nao de suas formas conceituais.

A preocupagio da primeira metéfora estava na estrutura correta e pura da lin-

t mg divergéncias quanto so uso das pelavras “linguagem” e “lingus”. Os tedricos concordam que &
segunda é a correta.



guagem. O ensino da gramética refletia as regras de bom comportamento impostas pela
sociedade. Porém, percebeu-se que linguagem é um fendmeno natural e que esti em
constante mutagio. A segunda se motivou na teoria da evolugdo de Darwin, por isso a
classificacio das linguagens era o sen objetivo, dadas as vérias semelhangas percebidas,
seria possivel construir uma arvore de familias de linguagens. Porém, esta tazefa tornou-se

tediosa e repetitiva, sendo portanto, quase totalmente abandonada.

O que veio a seguir e predominou os anos 50 tinha suas bases na teoria “beha-
viorista” da Psicologia mas, principalmente nas técnicas experimentais da Quimica paza
descobrir estruturas de substincias. A analogia feita pelos lingiiistas incentivou o estudo
da sintaxe (estrutura) de vérias linguagens, e este ficou conhecido como paradigma da

Lingusstica Estrutural ou Descritiva.

Pouco tempo antes desta época, os lingiiistas computacionais acreditavam que
apenas um grande dicionério léxico seria suficiente para realizar tradugio de uma lingua
para outra, ou seja, a Tradugio de Miquina ou Mecanica. Eram as primeiras tentativas de
escrever sistemas com comportamento inteligente para PLN. Muitas sentencas nao podiam
ser compreendidas, desde que a tradugio direta nem sempre é possivel ou significativa,

por isso os resultados nao foram promissores.

Influenciados pelo fracasso da tradugio palavra a palavra e possivelmente pelo
paradigma da lingiiistica descritiva, os lingiistas computacionais concluiram que seria
necessdrio analisar a estrutura das sentencas. A gramética de estrutura de frase ou sin-
tagmética foi o formalismo empregado para verificar a combinagdo correta dos consti-
tuintes de uma sentenga. Todos os esforgos se concentraram nesta diregio para resolver
o problema de Tradugdo Mecinica. Porém, esta gramitica apenas permitia uma dnica
descrigio de uma frase, incluia duplicagtes desnecessirias, sendo bastante limitada para

expressar conhecimento linguistico.

Por volta de 1957 surge o paradigma da Lingiistica Gerativa. Com a publicacdo
de ‘Syntatic Structures’ Noam Chomsky revoluciona o estudo de Lingiistica [4,7]. Refuta
a teoria psicolégica subjacente ao paradigma anterior dizendo que é necessdrio considerar
a criatividade e a intuigdo do usuirio de uma linguagem. Isto implicaria no estudo de
processos mentais, o que era negado pelos “behavioristas” por nao serem observiveis e

passiveis de experimentagio e, portanto qualquer afirmacio a este respeito niao poderia



ger dita cientffica. Assim, introduz os conceitos de desempenho, uso real da lingnagem em

situagdes concretas e competéncia, conhecimento que se tem da linguagem.

Apesar de toda polémica causada apresenta ainda a teoria da Gramdtica Trans-
formacional, também em [8], que é uma elaboracio de regras mais complicadas que per-
mitiam transformar estruturas de superficie em estruturas subjacentes mais significativas.
Através destas transformacdes possibilita relacionar sentengas de mesmo significado, como
por exemplo, a voz ativa e passiva. Esta teoria incentivou os pesquisadores de Tradugiao

Mecinica que chegaram a crer na solugao do problema. No entanto, este nao foi o desfecho.

A Gramaitica Transformacional, enquanto uma oposicio i teoria descritiva, per-
mitia maior desenvoltura na compreensao e geracao de sentencas, mas dava pouca atengao
ao tratamento de significados. Chegou a incluir algum significado [9], como +humano,
-animal, -contivel ou 4+comum, os chamados tragos sintéticos, que em algum sentido po-
deria ser pensado como inclusio de informagio seméntica numa entrada léxica, embora
isso nao fosse completamente definido e claro. Também as transformacGes sugeriam algum
conhecimento de semantica devido ao apagamento ou substituicoes de alguns constituin-
tes. Mas, ainda assim, a sintaxe era o ponto forte da teoria gerativa. O préprio Chomsky

anos depois reconhece a falha da postura excessivamente sintética de sua teoria.

Eram insuficientes os resultados com Tradugao Mecéanica, mas parecem ter per-
mitido alguma especulagio linguistica informal a respeito dos problemas de ambiguidade
que se originaram a partir das substitui¢des e transformacoes. Além disso MINSKY em
(3], afirma que o erro estava na esperanga de que anélise sintdtica adequada poderia ser
feita sem a atribuicio de significado. Parece 6bvio que os significados devem ser conside-
rados para resolver ambigiiidades mesmo dentro de discursos coerentes numa linguagem.
Também, foi vista a necessidade de métodos de representacio e capacidade de inferéncia
légica para fager dedugdes. Vale a pena notar que psicologicamente, o modelo se mostra
insatisfatério, pois nao parece que humanos se preocupem em tal grau com a estrutura de

uma sentenca num processo de comunicagao.

Possivelmente, Tradugdo Mecéanica serviu para expor claramente os dois proble-
mas com que lingiistas computacionais tinham que tratar, a andlise e geragdo de lin-
guagem. Os resultados desencorajadores obtidos mostraram que esta aplicagio exigia

tanto andlise quanto geragdo, como toda aplicagio que pretendesse realmente tratar lin-
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guagem de forma similar a humanos. Inicialmente, a geracio de lingnagem era feita de
forma aleatdria, utilizando uma gramitica gerativa. Isto permitia que sentengas agra-
maticais e sem significados fossem produgzidas. Com a Gramética Transformacional, os
| tracos sintéticos ajudaram a restringir a geragio de sentengas agramaticais. No entanto,

era necessirio uma boa andlise de significados para evitar as outras inadequagoes.

Assgim, mais do que reconhecer os constituintes de uma sentenga, humanos ana-
lisam significados das palavias e da sentenga como um todo. Entdo ndo 86 um diciondrio,
nem 86 sintaxe, mas os dois e também processos para tratar significados. Dessa forma, a
intengdo de fazer Tradugao Mecanica estanca, ressurgindo longo tempo depois [7], mas fica
evidente que seria necessirio mais um tipo de conhecimento, o conhecimento semdntico.
Embora, nio fosse claro em que consistia uma teoria semantica, as atencdes se centra-
lizaram na tentativa de fazer anilises mais profundas, envolvendo significados. No final
dos anos 60 e década de 70 teorias seméanticas como a Gramatica de Casos e a Seméntica

Gerativa comecaram a ser difundidas.

Na primeira, um exemplo de gramética semantica, s&o estabelecidas relagoes entre
o vertbo e seus casos, isto é, classificam-se os complementos de um verbo de acordo com
as suas possiveis interpretacdes. Simplificando, estipula as relagoes funcionais entre os
constituintes de uma sentenca. FILLMORE em [10] apresenta um sistema de casos, mas
como era de se supor, niao supera a complexidade e a diversidade da lingnagem. Poderia

ser necessério para alguns verbos acrescentar outras definiges de casos.

Foi uma tentativa de acomodar significado dentro da Gramdtica Transformacio-
nal. Em ver de tratar a questdo em termos estritamente sintitico como sugere sujeito
e objeto, admite fungbes semanticas subjacentes como agente, instrumento, dativo e ob-
jetivo. No aspecto psicolégico casos possuem nogoes de ordem mental mais profunda se

comparados a sintagmas [4].

Os modelos da Semantica Gerativa que surgiram tentavam produgir estruturas
semanticas subjacentes mais complexas que a Gramatica de Casos [4]. Teoricamente, foi
uma tentativa de transferir o foco da teoria gerativa para semantica, como é argumen-
tado em [9], os lingiiistas desejavam mostrar que a semantica poderia e deveria ser vista
como gerativa, ¢ ndo apenas interpretativa como os transformacionalistas gerativistas a

encaravam. Porém, os resultados obtidos com esta teoria mostraram ser muito abstrato o
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conceito da nova estrutura subjacente que era proposta e assim, de diffcil representagao.

Com as teorias semanticas o problema da representacao do conhecimento e signi-
ficado fica exposto. As discussdes envolviam a classificacao do conhecimento lingiiistico em
procedimental (“procedural”) ou declarativo. Alguns o classificaram como procedimental,
mas outros como [6] acreditavam que isso era uma m4 interpretacao entre o que consis-
tia conhecimento e os processos para utilizé-los, e que na verdade, conhecimento deveria
ser declarativo. As controvérsias persistem e também o prbblema central, construir mo-
delos de representagdo que evitassem ambigiidades, permitissem dedugdes e inferéncias,
também a inclusdo de novas representagdes, no caso de conhecimento ainda nao adquirido

pelo sistema.

Argumenta PITRAT [11], que usar conhecimento declarativo é benéfico devido
4s suas conveniéncia e eficiéncia. E mais ficil ter conhecimento declarativo que nio indica
como deve ser usado, dado que a quantidade de conhecimento é menor. Os componentes
do conhecimento sio independentes, pode-se entdo remover, adicionar ou modifica-los

independentemente uns dos outros.

“Frames” e Redes Semanticas foram, e ainda sdo, os formalismos mais utilizados.
Estes sio modelos que tratam o conhecimento de forma declarativa, pois as inferéncias
ou deducdes sio extraidas utilizando processos que nao estdo implicitos nestas formas
representacionais. “Frames” de acordo com [5] sio simplesmente um conjunto de fatos
e objetos que descrevem alguma situacao tipica, adicionando estratégias de inferéncias
especificas para o raciocfnio sobre a situacio. Redes Semanticas, é uma rede de hierarquias,
onde os nds representam os conceitos ou objetos e as suas relagGes sio arcos rotulados.
Uma réde assim construida pode ser atravessada de forma ascendente ou descendente, com

a primeira encontram-se os conceitos mais gerais e a outra os mais especificos.

Um outro aspecto a se considerar, que é inconveniente no uso de tais forma-
lismos, ¢é a dificuldade de representar conhecimento de forma completa. A escolha das
caracteristicas dos objetos impde esta limitagcdo. No caso de “Frames”, o conjunto de
descritores j)ua. os objetos ou conceitos e nas Redes Semanticas, os rétulos para os arcos,
que em geral, sio identificados como é-um, parte-de, feito-de, dependendo da criatividade

do construtor.
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Consideragoes lingiifsticas mostram haver conhecimentos além dos jé citados.
Porém estes 830 os mais explorados em aplicagies de linguagem natural. Além disso,
[5,6] afirmam que mais que todos estes conhecimentos, humanos utilizam o conhecimento
do mundo para se comunicarem. Sendo este, portanto um dos principais conhecimentos
para PLN. Atualmente, uma descrigao geral [5] para os virios tipos de conhecimento, que
é compartilhada pela maioria dos pesquisadores, que inclui, além dos j& citados, outros

seria:

¢ Conhecimento Fonoldgico: relacionado aos sons das palavras.

¢ Conhecimento Morfolégico: relaciona-se com a formagio das palavras a partir

dos morfemas.
o Conhecimento Sintdtico: reconhece as relagoes entre as pa.lavms. numa sentenga.
o Conhecimento Seméantico: estabelece os significados possiveis para a sentenga.

¢ Conhecimento Pragmaético: como utilizar contexto para interpretagio da sen-

tenca.

¢ Conhecimento do Mundo: informacdes necessirias para que os falantes mante-

nham um processo de comunicagao.

A maioria dos sistemas que surgiram a partir dai eram entdo divididos em dois
processos principais que utilizavam os conhecimentos sintdtico e semdntico. Em [11] se

diz que os primeiros utilizaram conhecimento procedimental. A andlise sintdtica era feita

sentencas N representagao N
—+ SINTAXE SEMANTICA'W{IN FERENCIA

Figura IL.1: Modelo Geral segundo Abordagem Simbolista.

primeiro em seguida significados eram atribufdos as estruturas extraidas da sintaxe e
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possivelmente inferéncias eram feitas para permitir dedugies, como em referéncias ante-
riores. Tais sistemas poderiam ser representados numa forma geral como na figura II.1, em
CHARNIAK [12]. Nota-se a interacao entre sintaxe e semantica. Isso possibilita a sintaxe
rever a estrutura que forneceu i semantica, quando nao fosse possivel atribuir significado

correto ou aceitdvel.

Alguns argumentaram que rio era definido e nem claro, psicologica ou biolo-
gicamente, seqiiencialidade na anilise e geragio de linguagem por humanos. Nem tdo
pouco a ordenacao dos processos segundo este modelo. Uma grande discussio que en-
volve este modelo e que atualmente tem encontrado um grande nimero de adeptos é que
anilise sintdtica deveria ser feita de forma integrada em outro conhecimento. ALLEN [5],
SCHANK [6] e CHARNIAK [12] entre outros compartilham desta idéia, o primeiro sugere
um modelo diferente do apresentado na figura II.1. ALLEN argumenta que esta diviséo
dentro de fases é mais uma divisao conceitual que de seqiienciamento. A maioria dos sis-
temas atuais combinam pelo menos duas dessas fases. Por exemplo, fases de interpretagio
gintitica e semantica para produzir um analisador sintatico semanticamente dirigido, ou

fases de processamento contextual e semantico, separando a fase sintdtica.

A questdo sintaxe-semintica parece profundamente relacionada i postura da
légica em dividir nitidamente estes dois conhecimentos [13]. No entanto, em termos de
linguagem natural isso ndo deveria ser feito, pois a l6gica trabalha com dominio especifico,
ou seja, o micromundo, estritamente desaconselhivel quando tratando linguagem natural,

que nio pode ser expressa amplamente por formalismos tao restritos.

De acordo com as teorias que surgiram varios sistemas foram criados para as
diversas aplicagdes de PLN. Para se verificar a potencialidade e validade de alguns sistemas
seria necessario implementagao e teste, mas os exemplos a seguir serdo analisados apenas
através de suas déscrigées, mesmo porque sao sistemas que se popularizaram ji tendo
recebido vérias criticas. O objetivo é apenas mostrar como as teorias foram empregadas

e qual o alcance obtido.

ELIZA [14] é um exemplo dos sistemas pergunta-resposta, que é citado nio por
sua teoria lingiistica, que na verdade é quase inexistente, mas pelos resultados obtidos.
Desenvolvido nos anos 60 no MIT, foi codificado para diversas miquinas. Basicamente,

possui uma base de dados com palavras-chave associadas a especificagoes de safda. Assim,
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dada uma sentenca de entrada é pesquisada até que se encontre uma palavra-chave, sendo
entdo gerada uma sentenca de saida; caso conmtririo, gera sentengas vagas. De fato o
que se tem é um conjunto de sentengas pré-estabelecidas para responder determinadas
perguntas, ndo usando o sistema qualquer processo inteligente. O usudrio é que deve usar

sua inteligéncia para manter um didlogo coerente (ALLEN [5]).

Sistemas cléssicos [7] como LUNAR e SHRDLU se inspiram na teoria da Gram4-
tica Transformacional, embora utilizando um formalismo diferente, as Redes de Transigao
Aumentadal [15]. Este formalismo ¢ a base para a anélise sintdtica dos dois sistemas, uma
extensdo das redes de transicao recursiva para tratamento de gramdticas. A inovagao que
apresentam ¢ a elevacio da capacidade de anilise que ndo é verificada na teoria gerativa
de Chomsky. Utilizando esta muitos sistemas foram construfdos visando melhorar este

aspecto.

LUNAR? ¢ um sistema de pergunta-resposta como ELIZA. Estruturado de forma
modular, contém um recurso geral para interpretacio semantica. A maior motivagao é ex-
plorar a interacao entre sintaxe e semantica, cuja a énfage estd no uso de informacao
semaintica para guiar a anélise sinttica. Inclui procedimentos para os problemas de con-
jungio, andlise léxica e morfolégica. SHRDLTU (7] foi criado por WINOGRAD para simular
um robé simples. Enfatiza a integracao sintaxe, semantica e processos de raciocinio. Ve-
rificages de significado, envolvendo conhecimento geral do mundo e conhecimento real do

robd, sdo espalhadas dentro do processo sintético.

No que diz respeito & teoria lingiifstica subjacente ao aparato computacional, tem-
se MARGIE, sistema criado por SCHANK e outros pesquisadores em meados dos anos

70. Em [6] apresentam uma descrigao detalhada de toda teoria ¢ parte da implementagao
realizada em MLISP. Fundamentalmente, estd dividido em duas partes PARAPHRASE o
INFERENCE, a primeira é um processo que procura todas as interpretagoes (pardfrases)
possfveis para uma sentenca; e a segunda faz inferéncias para produgir uma saida em

linguagem natural.

A grande contribuigio deste sistema é a teoria da Dependéncia Conceitual empre-

gada no mapeamento da sentenga de entrada numa representagao conceitual, da qual sdo

t Seré vista com maiores detalhes na segio 11.3.2

! Em [15] é apresentada suas principais caracterfsticas, embora estivesse em fase inicial ¢ nem mesmo
o nome & citado.
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extrafdas as paréfrases. Nesta teoria, melhor que uma representagio para uma palavra,
esta é expressa através de caracteristicas, unidades de representagiao. Por exemplo, ‘Joao*
seria representado por algumas unidades como ‘homem’, ‘altura’, entre outras. Assim,
também seriam representados verbos, por meio de uma classificagio prévia de acordo com
a agao ou estado que representassem. A sintaxe, entretanto, ndo recebeu o tratamento ha-
bitual, a estrutura da sentenga nio foi considerada como na maioria dos sistemas, apenas

uniria os conceitos, e nisto consistiria a dependéncia.

Dependéncia Conceitual representou um avanco significativo para lingiistica com-
putacional, por oferecer uma teoria com algum grau de consisténcia. Em especial, o tra-
tamento dado a sintaxe bastante influenciado pelas teorias psicolégicas. Mas, apesar de
afirmar a necessidade de uma representagio nao ambigua, muito possivelmente isto ocorre-
ria tanto na representacio de verbos, dada que a classificacdo era arbitrdria e incompleta,

quanto de substantivos, caso o sistema tomasse grandes proporgoes.

A aplicagio em anilise de texto é exemplificada pelo sistema de QUILLIAN.
" Em [16] apresenta uma implementagao para compreensao de linguagens, baseado em sua
teoria psicolégica (realizada em anos anteriores e discutida em [17]) que sugere a idéia
de que humanos ativariam todas as possiveis interpretacies para uma sentenga simulta-
neamente, a de cardter mais usual seria considerada. Por isso utiliza busca em largura,
que simula mecanismo de busca paralela. Entre outras vantagens, como analise sintitica
dirigida por seméntica, o TLC (“Teachable Language Comprehender”), inclui capacidade

de aprendizagem pelo sistema.

Dentre os sistemas apresentados, MARGIE e o TLC sdo os que mais se preo-
cuparam em modificar a estrutura do modelo da figura II.1, através da inclusao de re-
presentagoes de significado mais sofisticadas. No sistema MARGIE o que se tem é uma
rede semantica conectada por relagoes sintdticas. Em TLC é vista estrutura similar, no

entanto, a sintaxe é construfda separadamente.

A complexidade e o detalhamento das linguagens naturais foram gradativamente
‘observados na evolugio de PLN e nestes poucos exemplos. Em se tentar construir um
sistema capaz de tal habilidade verifica-se que o8 conhecimentos, suas interagdes e repre-
sentagoes sao por demais intrincados. H4 vérios pormenores a considerar, ambigiidades,

referéncias através de pronomes, quantificagio, conjungdes, advérbios, subcategorizagoes,
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verbos auxiliares, entre outros.

Os sistemas construidos mostram-se limitados para capturar este emaranhado de
subproblemas que surgem na andlise e geracao de linguagem. Alguns sao bons para tra-
tar certos tipos de ambigiiidades, outros pela forma com que representam conhecimento,
havendo aqueles que permitem aprendizagem. O contexto é considerado em alguns ca-
sos. Mas ainda ndo existe um que trabalhe com linguagem como seres humanos parecem

trabalhar.

Ha trés fatores que contribuem para este progresso parcial de PLN. E sabido que
hi pouco conhecimento sobre os processos cognitivos ¢ mente humana, apesar dos avangos
de ireas intimamente ligadas a este estudo. A maioria das teorias existentes sdo hipoteses,

isto pode implicar facilmente nas suas violagdes ou até mesmo na nao verificagio.

Também as divergéncias que obviamente ocorrem quando se tratando de assuntos
interdisciplinares, como os casos da Ciéncia Cognitiva e da Inteligéncia Artificial. Focali-
zando em PLN, tem-se os lingiistas tedricos ou lingitistas, os psicolingiistas e os linguistas
computacionais. Observa-se que os primeiros estao mais inclinados a construir uma teo-
ria geral para lingiifstica. H4 algum tempo a hipétese da existéncia de uma gramética

universal ou universais lingiisticos tem encontrado adeptos.

Este, no entanto, nio é o objetivo dos lingiiistas computacionais e psicolingiistas.
Os primeiros precisam considerar o alto grau de detalhamento das linguagens naturais
para obterem sistemas mais eficientes e reais, Os psicolingiiistas, dentro do contexto de
suas especialidades, apoiam a posicdo destes, desde que também pretendem explicar os
fendmenos relacionados & linguagem considerando a mente humana e os processos cogni-
tivos. Capturar as vérias plausibilidades numa tnica teoria tem se tornado um grande

gargalo. -

Um 1ltimo fator, que j4 superficialmente questionado, é a abordagem simbolista.
Esta que estd mais ligada a processos computacionais que aos mentais, se forem conside-
rados aspectos biolégicos, ndo tem conseguido desenvolver na pratica teorias defendidas
durante tanto tempo. Volta-se a preocupagio de alguns pesquisadores nos primeiros anos
de Inteligéncia Artificial, ndo seria possivel tratar habilidades mentais, ndo formais, numa

maquina légica e formal como o computador.
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II.3 A Anadlise Sintatica

I1.3.1 Revisdo Geral

Como ji dito, nos primeiros trabalhos de PLN, a sintaxe recebeu grande incentivo e chegou-
se até a acreditar que esta resolveria todos os problemas. Passado o entusiasmo, hoje se
discute qual seria realmente seu papel e sua importancia para sistemas de lingnagem natu-
ral. O foco desta discussio est4 em duas questdes relacionadas 3 plausibilidade psicolégica.
Uma,“Até que ponto humanos fazem anélise sintdtica num processo de comuricagio?” e

a outra, “Esta andlise é feita através de regras?”.

Alguns concordam que é necessiria, embora nio tenha a importancia da se-
mantica, e que poderia ser excluida em alguns casos, como afirma CHARNIAK em [12]
“semantica exige relacoes funcionais, relacoes funcionais exigem sintaxe, mas, semantica
pode ser feita sem sintaxe.” Outros dizem que deve ser feita, mas sem grandes detalhes, ou
ainda, integré-la em outro conhecimento. SCHANK em [6] diz que “h4 pouca evidéncia de
que pessoas usem nogdes de sintaxe padrdo ..."”, ou que, “regras nao sdo particularmente
fteis”. No entanto, PINKER et. alia. [18] dizem que os pesqnisa.doreb concordam que

conhecimento lingiistico estd baseado na forma de regras e principios.

O exemplo clidssico da Psicologia da Aprendizagem de que as criangas a principio
usam as conjugacoes verbais irregulares erradas, mas a partir de determinado momento
comegam a fazer as construgdes corretas é sempre tomado para fazer referéncia ao uso
das regras. Sob o aspecto psicolingiistico [4], acredita-se que os individuos utilizem algo

psicologicamente equivalente a um sistema de regras.

Mas, em que consiste a andlise sintitica? FREDERKING (13] discute dois pontos
de vista, o tradicional e o intuitivo. Tradicionalmente, pode-se dizer que é o processo que
identifica a estrutura dos constituintes de uma sentenga de acordo com um corjunto de

regras. Dessa maneira, é possivel distinguir entre sentengas gramaticais e agramaticais.

Intuitivamente, parece aquela porgio do conhecimento do usuério de uma lingua

que indica como combinar os significados dos morfemas, palavras e sintagmas, usando
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informagao posicional para conseguir significados de unidades maiores: palavzas, sintagmas

e sentencas, respectivamente.

A diferenca entre estes dois enfoques é que o primeiro se fundamenta na estrutura
pura de uma sentenga mas, o segundo parece introdugir algo mais. Precisamente estabelece
relacoes funcionais entre os constituintes da sentenga, ou seja, mais que um sintagma
nominal, o constituinte é identificado através do papel que desempenha na frase. E f4cil
admitir que esta é mais interessante em termos praticos, atribuir papel seméntico ao

constituinte claramente pressupde conhecimento semantico.

Talvez, a principio se tenha dado tanta atencdo i sintaxe devido a existémcia
de uma especificagio formal capaz de expressar as regularidades de um subconjunto de
sentengas da linguagem, a gramditica. Esta é um conjunto de regras de reescrita, onde
o lado direito das regras contém as partes em que pode ser decomposta uma sentenga
ou parte desta, que é caracterizada pelo lado esquerdo. A gramaitica vem de encontro a

lhipétese da abordagem simbolista, por ser uma manipulagdo de simbolos através de regras.

Os primeiros trabalhos trataram sintaxe sob o enfoque tradicional, a questao era
distinguir a gramaticalidade das sentengas. Porém esta questio é algo dificil de definir
[13], j& que existem sentengas, que embora agramaticais sdo perfeitamente compreensiveis.
Portanto, nao parece que essa visao tradicional se molde a aspectos psicologicos. Contudo,
muitas gramaticas surgiram, algumas mais simples, como gramatica sintagmatica, que ser-
viu de base para a teoria gerativa. Qutras mais complexas, como por exemplo a Gramética
Transformacional. Além disso, aquelas que tentavam incluir conhecimento explicito em

suas regras.

Desde a introdugdo da teoria gerativa, discussdes sobre as capacidades de geragao
e analise das gramaiticas aumentaram. A Gramatica Transformacional nao era suficiente-
mente boa para anilise por ndo permitir inversao do processo, embora virias tentativas
tivessem sido feitas. No entanto, esta é uma vantagem das graméticas livre de contexto,
terem o mesmo poder para gerar e analisar sentengas. Mas, estd completamente vol-
tada para a estrutura dos constituintes, nenhuma informacao semantica estd explicita ou

implicita em suas regras.

A gramitica livie de contexto foi e ainda é bastante utilizada, como em AL-
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LEN [6]. Muitos estudiosos acreditam ser este um formalismo poderoso para expressar
sentengas de uma linguagem e que é restrito bastante para permitir construcoes de anali-
sadores sintdticos eficientes. Mas, WOODS em [15] diz que ndo pode analisar constituintes
relacionados que nao sejam adjacentes e por isso nao é adequada para tratar linguagem
natural. Na verdade, em WINOGRAD (7] é conhecida também como gramética dos cons-
tituintes imediatos pelos lingiistas tradicionais ou forma normal de Backus pelos constru-
tores de linguagens de programagio. E um tipo particular das graméticas de estrutura de

frase.

A figura I1.2 exemplifica uma gramaética livre de contexto. Os ndo terminais ou
varidveis, que representam categorias sintdticas estio em letras maidsculas e os terminais!
representando classes gramaticais em mintdsculas, onde det, prep e subst sdo respectiva-

mente, abreviacoes para determinante, preposicio e substantivo. O simbolo S (de sen-

S - SNSV
| SV
SN —  det SN1
| SN1
SV = verbo SN
| vertho SNP
| verbo
SNP —  prepSN
SN1 —  subst

Figura I1.2: Gramatica Livre de Contexto.

tenga) é o simbolo inicial, toda sentenca que pode ser reconhecida ou gerada por esta
gramdtica deve ter a presenca de S. Aqui, S, ou seja, uma sentenga pode ser decomposta
num sintagma nominal (SN) mais um sintagma verbal (SV) ou, apenas em SV. Por exem-
plo, as regras SN — det SN1 e SN — SN1, dizem respectivamente que, um sintagma
nominal (SN) pode ser decomposto em um determinante seguido de um SN1 ou simples-
mente decomposto em SN1, que é um substantivo. Entao, nesta gramatica os sintagmas

nominais podem ser apenas de dois tipos.

t O uso do termo “terminais” para sfmbolos como ‘verbo’, ‘subst’, ‘det’ e ‘prep’, nfo & exatamente
préprio, mas devido s sua utilizagio no modelo que serd analisado no Capftulo IV, serd empregado desta
forma. O uso correto seria para designacSo dos ftensdas sentengas.
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A derivagio de uma sentenga é a aplicagio de uma seqiiéncia de regras que devem
ser utilizadas para gerar ou analisi-la (reconhecé-la). Uma arvore de derivagio sintitica
é a representacao mais comum utilizada para expressar a estrutura de uma sentenga.

Considere a representada na figura II.3 para a sentenga: ‘A garota correu pelo bosque’.

S
/\
SN SV
/\ /\
det SN1 verbo SNP
‘A’ subst ‘corren’ prep SN
/\
‘garota’ ‘por’ det SN1
‘o’ subst
‘bosque’

Figura I13: Arvore de derivagio sintAtica.

A Gramética de Cliusulas Definidas de PEREIRA et. alia. {19] é uma extensao
das gram4ticas livre de contexto, por transformar cada regra numa cléusula do célculo de
predicados de primeira ordem. Assim, é utilizada num provador de teoremas ou método
da resolucao da Légica, através da linguagem PROLOG. Supera as inadequacoes das
gramaticas livre de contexto por fornecer dependéncia de contexto, permitir inclusdo de
significados e condigbes extras nas regras. Um exemplo é mostirado na figura I1.4, de
acordo com as regras da figura II.2. Qutra versdo utilizando apenas informagao posicional

dos constituintes é possivel, no entanto, a que é apresentada representa explicitamente as
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drvores de derivagio sintdtica.

sentenga( s(SN,SV) ) — sintagma_nominal(SN),
' sintagma._verbal(SV).
sentenga( s(SV) ) ~+ gintagma._verbal(SV).
sintagma_nominal( sn(SN1) ) — substantivo(SN1).
sintagma_nominal( sn(Det,SN1) ) -+ determinante(Det),
substantivo(SN1).
sintagma._verbal( sv(V) ) — verbo(V).
sintagma._verbal( sv(V,SN) ) = verbo(V),
sintagma.nominal{SN).
sintagma_verbal( sv(V,SNP) ) — verbo(V),
sintagma_preposicional(SNP)
sintagma._preposicional( snp(Prep,SN) ) -+ preposigio(Prep),
sintagma_nominal(SN).
®

Figura IL.4: Gramitica de Cliusulas Definidas.

Um modelo de gramatica descrito por WOODS em [15], Redes de Transicio Au-
mentada, baseia-se em redes de transigao recursiva, que por sua veg sao extensoes de redes
de transigdo simples. Estas sio grafos direcionados com estados e arcos rotulados, onde se
distinguem estados iniciais e finais. Cada arco é rotulado com uma classe gramatical e os
nés sdo categorias sintdticas. Unt arco & seguido se a palavra estd na categoria deste. No

entanto, ndo podem descrever as linguagens que uma gramatica livre de contexto descreve.

A introdugdo de recursio supera esta desvantagem, tornando as gramdticas livre
de contexto e as redes de transicio equivalentes em capacidade gerativa. As redes de
transigdo recursiva permitem que os rétulos nos arcos sejam tanto estados quanto simbolos
terminais. Um exemplo de uma rede de transigio é como na figura IL5, a rede SV. Uma
frase é um SV correto se hd um caminho do né SV para um estado final avaliando toda
palavra no sintagma. Esta rede reconhece os mesmos sintagmas que as regras SV — verbo

e SV ~ verbo SN da gramiética da figura IL.2.

A Rede de Transicdo Aumentada adiciona a cada arco da rede de transigao re-
cursiva uma condigao arbitrdria que deve ser satisfeita para que o arco seja atravessado

¢, caso isto acontega, tem um conjunto de acdes a serem tomadas. E capaz de apresentar



SV : verbo SN
SN : det subst
subst

Figura IL5: Uma rede de Transigéo. SV é o estado inicial e SV1, SV2 e SN2 os finais.

o equivalente computacional da Gramaitica Transformacional sem precisar separi-lo num

componente, uma das objecdes em relagao & teoria de Chomsky.

H4 outras graméticas como a léxico-funcional [20,21] e a gramdtica de MARCTUS
[22]. A primeira é constituida de regras livie de contexto que geram virias estruturas
de frases e regras lexicais expressas no padrao légico, azgumento e predicado, que podem
alterar a fungdo do argumento numa dada estrutura. Como cada item léxico tem uma
representacio , nao utiliza as transformacdes como na teoria de Chomsky. Por exemplo,
a voz ativa e passivd de uma sentenca estio representadas no léxico. A segunda é melhor
compreendida através de seu analisador, dado que é subentendida neste. Pode-se diger
que ¢ um conjunto de regras padrao/acdo. Cada regra é formada de um padrao, que ¢
instanciado com algum subconjunto de constituintes, e uma agdo, seqiiéncia de operagoes

que atuam nestes constituintes.

Em geral, ALLEN [5] oferece duas técnicas principais de anilise sintdtica simples e
comuns, a analise sintdtica ascendente e descendente. A primeira comega com as palavras
individuais e as substitui por suas categorias sintiticas. Usando regras de reescrita é
possivel substituir a anilise obtida por uma outra de mesmo comprimento ou maior. A
segunda comega pelo simbolo inicial (S) reescrevendo as demais que surgirem através das
regras de reescrita. Assim, usa-se o lado direito para reescrever o sfmbolo do lado esquerdo.

E ficil entender estas técnicas observando a figura IL3.

Métodos de andlise sintdtica envolvem andlises ascendentes e descendentes, redes

de transigio recursiva e gramaticas livre de contexto. Tem-se analise sintdtica descendente
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em redes de transi¢io recursiva ou em gramdticas livre de contexto e métodos mixtos.

O que atualmente todos concordam é que usar sintaxe explicitamente, ou seja,
considerar a estrutura de uma sentenca nio é absolutamente necessario. Mas, nao se
pode dispensar este conhecimento, pois h4 casos em que sintaxe é decisiva, exatamente
quando existe ambigiiidade estrutural, isto é, uma sentenca gera virias represénta.qées ou
estruturas sintdticas. E a melhor forma de proceder é integré-la num outro conhecimento,

no semantico por exemplo, a conhecida anélise sintdtica semanticamente dirigida.

I1.3.2 Alguns Analisadores

Entre os védrios aspectos considerados no projeto de um analisador sintdtico, o nao-
determinismo e ambigiidade sdo as principais preocupagbes da maioria dos analisadores
existentes. Estes dois aspectos estib profundamente relacionados como mostra WINO-
GRAD [7], a inexisténcia do ndo-determinismo poderia conduzir a uma descrigio estru-
tural incorreta, mas a sua existéncia pode produszir varias parafrases estruturais, ou seja,
dificultar a resolugdo da ambigiidade. Além destes, FREDERKING em [13] apresenta
a vinculagio do sintagma preposicional, integracio com outro processo e tratamento de

sentencas mal formadas.

Uma outra diferenga é o grau de conhecimento semantico que contém, devido
aos argumentos em favor da jungao sintaxe-semantica, ou melhor um analisador sintatico
semanticamente dirigido. Dessa maneira, essa juncao oferece nao 86 a estrutura da frase
mas também informagGes sobre as relagdes funcionais entre os constitunintes, que sao mais

dteis em PLN.

Entdo as principais caracterfsticas que poderiam distinguir analisadores sintdticos
de acordo com [13], além do grau que utiliza conhecimento semintico e tratamento de
ambigiiidades, também estratégia de controle e a modnla,ridade, esta gignifica o nivel de
organizagio interna, que é desejivel desde que a flexibilidade nao seja afetada, o que nao

ocorre frequentemente.
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O analisador sintético flexivel especifico por construgio, FlexP [23] é um exemplo
de utilizacdo de multi-estratégia. Estd baseado na anilise ascendente e instanciagao de
padrdes (“pattern-matching”). A escolha da primeira derivou da necessidade de reconhecer
fragmentos de sentengas isoladas, mas como s6 esta conduziria a alternativas espirias, a
descendente também foi utilizada. Uma gramética de padrdes lineares foi escolhida devido
a segunda estratégia. A grande vantagem deste analisador é que cada sentenga é tratada
pela estratégia mais apropriada. DYPAR e CASPAR sao dois analisadores baseados neste
procedimento.

As principais estratégias que podem ser usadas num analisador multi-estratégia,
segundo o autor de FlexP, seriam instanciagdo por “frames” de casos ou instanciagao par-
cial utilizando uma gramdtica semantica, sistemas de casos ou transformagao de forma
canénica ( em geral ndo acontece em Portugués). Um exemplo desta dltima seria: “John’s
house” se transformaria em “House of John”. Argumenta ainda, analisadores sintiticos
com multi-estratégia sido melhores que os de estratégia unica, pois permitem mais fle-
xibilidade, redundancia e habilidade no tratamento de conhecimento especifico. Além
disso trata ambigiidade semantica e estrutural sem ter que representar tais ambigiidades
com a duplicagao de informagao nao ambigna. O principio utilizado é que conhecimento
apropriado deve ser utilizado no tempo certo e nao interferir em outros estdgios do pro- -

cessamento.

Os analisadores sintdticos construidos a partir das Redes de Transicio Aumen-
tada [14], implementados em LISP, tiveram algumas vantagens em relagido aos baseados
nas gramaticas livre de contexto e Gramdtica Transformacional. Uma delas é a mencio-

| nada na segao I1.2, a capacidade de andlise. Tem o poder de uma Maquina de Turing,
e acrescenta WOODS, possui eficiéncia de representacdo, capacidade de capturar regu-
laridades das linguagens, legibilidade das graméticas livre de contexto, flexibilidade de
experimentacao, eficiéncia de operagao, pois o determinismo pode ser introduzido por eli-
minar (ndo totalmente) a recursio. O uso de registradores tempordrios permite tentar

decises sem o uso do “backiracking”.

Um analisador sintdtico segundo o formalismo das Gramaticas de Cliusulas De-

finidas [19] est4 direcionado & construgio das 4rvores de derivagio sintética das sentencas
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da gramética que traduz. O diciondriol léxico que apresenta é bastante rico em conheci-
mento de concordancia sintitica, como género e nimero para substantivos, modo, tempo
e transitividade verbal. Utilizando o poder do “backtracking” e a estratégia descendente,

chega-se & 4rvore de derivagio correta.

Entretanto, acrescentar informacao semantica através de uma gramatica de casos
ou de uma rede semantica é possivel e relativamente simples. Para torné-lo capaz de
executar, por exemplo, uma gramadtica de casos basta adicionar argumentos as clausulas
representando os casos de cada verbo. Além de apresentarem uma traducao de Redes
de Transicio Aumentada em Gramaiticas de Clinsulas Definidas, PEREIRA et. alia. [19]

discutem cada um dos pontos que WOODS apresentou como vantagem de seu formalismo.

O que parece é que os dois formalismos sdo capages de incluir informagao seman-
tica através das condigbes empregadas. Utilizam a mesma técnica de controle. Talvesz,
alguma diferenga esteja entre o uso de “backtracking” e de registradores temporarios, que

em termos computacionais podem refletir o mesmo processo.

FININ et. alia. [20] acreditando que a vantagem das Gramiticas de Cliusulas
Definidas estava apenas no uso de varidveis légicas, construiram um analisador substi-
tuindo os registradores das Redes de Transigio Aumentada por varidveis logicas. E assim,
apostaram na superioridade do modelo de WOODS, dizendo que varidveis légicas e uni-
ficagdo sdo técnicas poderosas que podem ser adaptadas para analisadores sintaticos sem

o inconveniente do paradigma de prova de teoremas.

PARSIFAL, o analisador de MARCUS [22] est4 fundamentado no seu principio
de que é desnecessirio analisar linguagem natural por um mecanismo que simule nao-
determinismo. Assim, comstréi o seu interpretador de gramética baseado na hipétese
do determinismo. Sem modelo preserva as possibilidades de desempenho de Redes de
Transicao Aumentada, mas difere por usar predi¢ao para substituir o uso dos registradores,

e regras de produgio que sdo mais transparentes que o cédigo LISP, afirma.

Os analisadores também podem ser distingiidos quanto & forma e ao momento
em que sio tratadas as ambigiiidades [13]. O FlexP, por exemplo, tenta evitar o que

geralmente ocorre em sistemas interativos. Isto é, a maioria dos sistemas ou retornam

t Nso consta na gramdtica apresentada na figurs I1.2.
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todas as pardfrases possfveis ou informam da impossibilidade de interpretagio. FlexP
analisa a sentenga mesmo que haja pontos que nio possa resolver, estes sio retornados ao

usudrio para uma possivel solugao.

PARSIFAL por utilizar o determinismo retorna apenas uma solugdo. Mas, as
Gramaticas de Cliusulas Definidas pode gerar todas devido ao nao determinismo do “ba-

cktracking”, ocorrendo isto também com as Redes de Transicio Aumentada.

Assim, a divisdo esti entre os que adotam o “backtracking”, ou seja, a possibi-
lidade de retornar e tentar nova interpretagdo, aqueles que utilizam paralelismo, manter
todas as parafrases, e os que agem deterministicamente em busca da interpretagao correta.
Além dessas, [13] discute a possibilidade de corregao de erro inteligente. Contudo, todos
estes analisadores sdo totalmente sintdticos e, atualmente concordam com a necessidade

de maior introdugdo de semantica, dado que este conhecimento mais facilmente conduzird

as solugoes de PLN.

I1.3.3 Ambigiiidades

Como virias veges citado, ambigiidade é um dos grandes problemas para o PLN. E uma
questao de dificil tratamento, pois é uma caracteristica que ¢ inerente as linguas naturais.
Os seres humanos lidam muito facilmente com isto, devido principalmente & presenga de
informacio de contexto ou conhecimento do mundo. Porém, coletar e representar toda
informagao necessiria para tratar a diversidade de ambigiidades possiveis também .é um

grande problema.

Ambigiidades ocorrem quando existe a possibilidade de atribuir varias inter-
pretagoes distintas a uma palavra, sintagma ou sentenca, sendo que pode decorrer de
diferentes fontes do conhecimento lingiistico. Para HANKMER et. alia. [24] estas fontes

podem ser léxicas, funcionais, morfolégicas ou sintéticas.

As léxicas produzem dois tipos de ambigiiidade, a polissemia, que é a existéncia

de varios siginificados diferentes para o mesmo item léxico, e a homofonia, a identificacao
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do mesmo som para ftens semanticamente distintos. Aquelas que dizem respeito ao aspecto
gramatical ou sintatico do item léxico, ou seja, a propriedade de pertencer a mais de uma

classe gramatical caracterizam as fontes funcionais.

As ambigiiidades devidas is fontes morfolégicas ocorrem quando novas palavras
sao formadas a partir de unidades bisicas que j4 s3o ambiguas. Além disso, palavras
formadas por acréscimo de sufixos podem ser atribuidas a categorias sintdticas diferentes
de acordo com o sufixo. Por exemplo, ha sufixos, como ‘mente’, que originam advérbios,

e outros como ‘oso’, adjetivos.

As principais ambigiidades de origem sintéitica sio classificadas em simples, atri-
buigdo de diferentes descrigées estruturais; derivacionais, existéncia de estruturas profun-
das distintas. Estas se relacionam is transformacdes introdugidas pela teoria da Gramé-
tica Transformacional, que permitem interpretacoes diferentes para tais estruturas. Além
destas, as introduzidas por processos anaféricos, isto é, atribuicio de substantivo a um

pronome obliquo também sao discutidas.

Podem ainda, serem classificadas quanto ao momento em que as ambigiidades sdao
retiradas. Ambigiiidades locais sio aquelas que podem ser resolvidas dentro do ambito da
sentenca, as globais, entretanto, exigem contexto e conhecimento do mundo. Em geral, as
locais podem ser melhor resolvidas, jd que sao mais simples, embora nao sejam exatamente

faceis,

Segundo DAHLGREN [25] a retirada de ambigiiidade léxica computacional divi-
de-se em atribuigio de categoria sintdtica, como por exemplo, identificar se uma palavza
é um substantivo ou um verbo, e retirada de ambigiiidade de sentido de palavra dentro
da categoria sintitica. Nota-se uma ligeira diferenga entre a divisio de HANKAMER
(lingiiista) e de DAHLGREN (lingiista computacional), que em geral, é assumida por
grande parte dos lingiiistas computacionais. Estes tratam todas as ambigiidades cita-
das como léxicas e assim sdo resolvidas a nivel dos processos léxico e sintdticos, pouca

representgao do conhecimento do mundo é exigida, segundo este ponto de vista.

Os analisadores acima descritos apresentaram algumas alternativas para resolugao
de ambigiidades, mas podiam tratar apenas aquelas que estio especialmente envolvidas

em descrigoes estruturais ou significados individuais das palavras, dado que sao sintdticos.
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Estas sio ambigiiidades locais, existem apenas dentro de uma sentenga. Porém, as globais,
que necessitam de contexto ou conhecimento do mundo, néo sio tratadas, sendo na verdade
as mais interessantes e dificeis, pois exigem uma representacao de conhecimento realmente

eficiente e abrangente.

Um usudario nativo ¢ comum de uma linguagem por certo nao supde a comple-
xidade do conhecimento lingiifstico que tem guardado em sua mente, porém o utiliza de
forma extraordinariamente eficaz e ripida. Assim, um sistema s6 pode ser dito eficiente
se é capaz de resolver todos ou grande parte dos problemas relacionados & ambigiidade.
E impossivel que PLN reproduza o comportamento de hamanos frente a linguagem sem

que esta parte esteja devidamente solucionada.
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Capitulo 111

Conexionismo e PLN

III.1 Conexionismo: Aspectos Gerais

Na década de 50, paralelamente i realizagio dos primeiros trabalhos na 4rea de Inteligéncia
Artificial, alguns pesquisadores, também interessados em reproduzir o comportamento hu-
mano num computador, defendiam am procedimento diferente do normalmente utilizado.
Esta linha para tratamento dos processos cognitivos introduzia um outro paradigma, que
buscava suas bases tedricas nos aspectos estruturais e funcionais do cérebro humano. Por
isso, a Neurociéncia, subdrea da Biologia dedicada & explicacio e ao estabelecimento dos
fundamentos bésicos da estrutura e do funcionamento do cérebro, desempenhava papel
fundamental dentro deste contexto. As pesquisas desta ciéncia mostraram que o cérebro
consiste de bilhes de células nervosas interconectadas por milhares de ligagées (= 10.000
para cada célula) formando uma rede {26]. E as informagdes em forma de estimulos ou

impulsos nervosos seriam transmitidos as diversas dreas do cérebro através destas ligages.

Os poucos defensores deste paradigma, acreditavam entdo, que comportamento
inteligente emergeria de interagoes entre elementos similares a estas células, que constitui-
riam um grande conjunto (sistema), no qual estariam altamente conectados. No entanto,
o8 primeiros resultados nao foram muito encorajadores, provocando varias criticas dos

cientistas cognitivistas adeptos da abordagem simbolista.
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Vale lembrar a grande polémica causada por MINSKY e seu colega PAPERT.
Em 1965, publicam um livio que é o resultado de uma andlise detida do procedimento
de ROSENBLATT para reconhecimento e classificacio de padrdes utilizando um modelo
ihspimdo na abordagem biolégica. Esta publicagdo que inclusive leva o nome do modelo,
PERCEPTRONS, causou divisoes devido as conclusées apresentadas. Para os autores era
apenas uma demonstracio da limitacio e da incapacidade de tratar a complexidade do
problema proposto [27,28]. Mas, para a comunidade cientifica, isto representou a quase
destruicio da drea, pois os argumentos levaram a crer que esta linha ndo explicaria os

processos da cognigdo no nivel em que Inteligéncia Artificial j& estava desenvolvendo.

Como diz MINSKY [3], que passou a ser um dos maiores criticos desta linha,
estes sistemas nao eram capages de atividade cognitiva de mais alto nivel. Por isso foram
julgados nido promissores ou prematuros. Mas, como ele mesmo afirma, pouco se sabia
sobre comportamento de alto nivel. Portanto, resultados expressivos realmente ainda nao

seriam possiveis.

Numa anilise recente da repercussao destas conclusdes, PAPERT [28] tenta justi-
fici-las argumentando que naquela época devido a interesses de vérias ordens, as pesquisas
foram desfavorecidas economicamente e, assim definharam, culminando na conclusdo ci-

tada.

Assim, em meio a tanta turbuléncia, as pesquisas nesta drea foram, por assim
dizer, abandonadas, ocorrendo o predominio da abordagem simbolista para estudo da
cognicio humana. Como visto anteriormente, a Ciéncia Cognitiva e Inteligéncia Artificial

direcionaram seus trabalhos de acordo com as hipéteses desta linha.

Com efeito, as bases tedricas do paradigma simbolista estavam melhores escla-
recidas e consequentemente, os resultados praticos eram mais estimulantes e promissores. .
O outro paradigma, entretanto, estava essencialmente baseado em teorias biolégicas, que
eram menos evidentes nesta época. Mas, apesar disso, alguns filoséfos apoiavam esta
corrente, argumentando que o objetivo computacional de criar sistemas inteligentes seria
mais facilmente atingido se fosse utilizado um modelo do cérebro humano. Isto devia-se
a crenga de que computador fosse um meio para modelagem do cérebro e assim, estaria
mais préxima a compreensao dos processos de aprendizagem, a grande preocupagao desta

ala de filésofos [2].
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Apesar da Neurociéncia ser a base de um paradigma conflitante com o simbo-
lista, os cientistas cognitivistas seguidores deste dltimo concordam que, saber como o
sistema nervoso realiza processamento de informagio complexa é fascinante, possibilita
testar algnmas teorias, explicitar o poder e as limitagdes de humanos para lidar com cer-
tas habilidades e, contribui para o projeto de ambientes de aprendizagem [2]. E portanto,

é obviamente uma ciéncia bésica da Ciéncia Cognitiva.

Alguns adeptos da linha biolégica, atribuiram o seu insucesso inicial a,oipouco
conhecimento sobre a atividade mental humana. Porém, jd era constatado a sua indu-
bitdvel complexidade. Ainda ndo é claro, por exemplo, como ocorrem os processos de
recuperacao da informacdo, embora fendmenos como aprendizagem ¢ memorizagao sejam
mais bem conhecidos. Também, h4 que se considerar que o tipo de processamento para
sistemas inspirados nesta abordagem, dificilmente ocorreria com eficiéncia nas maquinas

disponiveis na década de 50.

Além destes, um outro argumento que deve ser citado é a simplicidade dos mo-
delos computacionais da época. A complexidade biolégica conhecida era evitada, desde
que o grande nimero de elementos exigidos para uma aproximagao com o comportamento
cerebral, tornaria o modelo inviivel se estes fossem por demais complexos. Alguns neu-
rofisiologistas acreditam no entanto, que tal procedimento ¢ um equivoco, uma maior

aproximagdo com a realidade seria a melhor tentativa de se obter bons resultados.

VEMTURI [29] dig que, para alcangar os objetivos cognitivistas de acordo com esta
abordagem, ¢ necessdrio compreender como sdo organizadas e executadas as operagdes ou

fungoes do cérebro, que sio diferentes da manipulagio formal de expressdes simboélicas.

Atualmente, vem se tentando superar as dificuldades de conhecer e entender tais
fungdes. Com a introdugdo de novos procedimentos e o aprimoramento dos j& existentes,
os pesquisadores simpatizantes da abordagem conezionista, como é agora conhecida, estao
incitando o progresso desta linha. Alguns atacam este interesse, classificando-o de modis-

mo, devido 20 desenvolvimento tecnolégico. Mas, a levar em consideragio criticas deste

nivel, a prépria Inteligéncia Artificial j4 teria estancado.

Agsim, nos iltimos quinze anos, vigora uma notavel expansio do conezionismo,

que tem agora, encontrado novos adeptos e mais incentivos. Segundo FELDMAN et.
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alia. [30], pertencentes a um grupo que desenvolve pesquisas nesta irea, conexionismo é a
idéia de que computagoes possam ser efetuadas pelas ligagOes existentes entre um grande
corjunto de unidades de processamento. Isto deve-se & crenga de que o cérebro organize o
conhecimento ou inteligéncia nas ligagdes (conexdes) entre as células nervosas. COWAN
et. alia. [31], caracterizam este fato como neoconezionismo, pois a drea é antigs e o que

esti agora ocorrendo é apenas um ressurgimento, com renovagao dos modelos e técnicas.

Uma justificativa para pesquisas nesta diregao citada por VEMURI [29], é que as
habilidades cognitivas estao classificadas dentro de categorias (pesquisa, representagio e
aprendizagem) profundamente relacionadas a duas propriedades importantes do cérebro,
a auto-associagio e a auto-organizacio. A primeira é a capacidade de reconstruir uma
informagiao completa sem que se tenha todos os dados desta. A segunda, é a possibilidade
de adquirir conhecimento através de processos de aprendizagem que envolvem organizagao

frente a influéncias externas.

Mas, a possibilidade de tornar os modelos conexionistas massivamente parale-
los é a maior motivagao para os seguidores desta teoria. Em [30], FELDMAN et. alia
argumentam que os procedimentos atuais de Inteligéncia Artificial exigem muito tempo
de processamento, enquanto o cérebro expressaria comportamentos complexos em me-
nos tempo. Assim, utilizar paralelismo seria conveniente, e mesmo porque muito tem-se

investido em computadores e computagiao paralela.

McCLELLAND et alli. [32], apesar de explorarem o processamento paralelo, dada
a hipdtese da proximidade deste com a fisiologia cerebral, dizem que este nao é o principal
motivo. Por se julgarem, principalmente cientistas cognitivistas, esperam oferecer com tal
procedimento mecanismos que sejam computacionalmente eficientes e psicologicamente

plausiveis para elucidar a cogricdo humana.

Os resultados com os modelos conexionistas tém estimulado novas pesquisas, em-
bora questdes resolvidas pela abordagem simbolista nao sejam suficientemente bem trata-
das por este procedimento. Mas, ndo parece que avaliacdo do alcance destas duas correntes
possa ser feito apenas analisando resultados e procedimentos. Como dito em [33], o prin-
cipal ponto de discussao deveria ser o objetivo final, que se resume na seguinte questao:
Pretende-se construir méquinas inteligentes ou compreender comportamento do cérebro?

Pois, parece que estes objetivos tém se misturado, fazendo com que virias divergencias
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ocorram quanto ao alcance das propostas.

Seria precipitado fazer qualquer previsio quanto ao desenvolvimento e a capaci-
dade da teoria conexionista para explicar a atividade cognitiva humana. Porém, a pers-
pectiva de atingir este objetivo, parece estar mais préxima desta, pois o que se tem tentado
com tais modelos é utilizar o conhecimento biolégico, até entdao pouco explorado, para en-
tender comportamento inteligente. E f4cil encontrar aspectos mais atrativos nesta postura,

j& que é pelo menos mais préxima do real.

As duas abordagens contudo, compartilham algumas dificuldades, desde que tém
o mesmo objeto de estudo. No entanto, hoje, dividem entre si tanto o desenvolvimento
prético de teorias psicolégicas quanto as base para a formulagio destas. Sao inclusive, con-
sideradas “irmas” por DREYFUS et. alia. [2], sendo, por motivos dbvios, a conexionista,

a “irma natural” e Inteligéncia Artificial, a “irma artificial”.

III.2 Evolucao e Principais Modelos

Como anteriormente discutido, hd apenas algumas semelhangas entre a modelagem com-
putacional e aspectos biolgicos. Isso serd constatado a partir das descrigbes resumidas

destes dois enfoques.

De acordo com a Neurofisiologia {26], todo o funcionamento do cérebro estd basi-
camente vinculado a atividade de células nervosas ou neurdnios. Em linhas gerais, nestas
células se distinguem trés partes: o corpo da célula (soma) e dois tipos de prolongamentos
que possibilitam a ligacio entre as varias células. Estes dois tipos de estrutura, estio
divididos em um axdnio e virios dendritos. A principal diferenca entre eles é que o axdnio
¢ tnico, possui as suas préprias ramificagdes (colaterais) e se liga a outras células nervo-
sas ou também a células musculares ou glandulares. Os dendritos podem ser em grande
nimero e, assim como o soma, sio pontos terminais dos axdnios de outras células. Hi
varias formas de neuronios de acordo com as diferentés caracteristicas dos dendritos, pois

estes podem nao existir, e no caso de estarem presentes podem formar uma estrutura
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regular ou irregular.

As ligagOes entre os neurdnios ocorrem através das chamadas sinapses, que sao
pontos de ligacio entre uma terminagdo axénica e outra célula. A principio, acreditava-se
(erréneamente) que o estimulo conduzido por um axomio se transferia diretamente para
a outra célula, o que é conhecido como sinapse elétrica. Verificou-se que esta, em geral,
nio ocorria, e sim as sinapses quimicas, ou seja, liberagio de substancia quimica de uma

terminagao axonica que atua sobre a célula vizinha.

A atividade de uma célula nervosa ests relacionada a concentragao de substancias
no meio intra e extracelular. Se ndo hi agentes externos atuando no neurdnio tem-se seu
potencial de repouso (negativo), que representa o desequilibrio de cazgas negativas dentro
da célula e cargas positivas no meio extracelular, cujo o potencial é 0 (zero) por convengao.
Diz-se entao que a célula esti polarizada, pois hd excesso de cargas negativas em seu
interior. A partir de estimulos, que sdo conduzidos & célula por sinapses ou vizinhancas da
membrana, esta se despolariza até atingir um Kmiar. Neste inicia-se o potencial de agdo,
que a0 ultrapassar o potencial zero permite a ezcitagdo do neurénio, ou seja, decréscimo
de cug#s negativas dentro da célula. Depois disso a célula se repolariza, podendo reiniciar

o processo de excitagao.

Além dos processos de excitacio também existem os que possibilitam intbigdo,
isto ¢, a redugio da atividade do neurdnio. Em geral, a forma mais importante destes pro-
cessos sao de natureza sindptica, neste caso a ativagao da sinapse condug a um decréscimo
da excitabilidade do neurémio. Assim, é possivel distinguir as sinapses que conduzem

excitacio ou inibigdo.

A inibigdo pode ocorrer nos dois extremos da sinapse. Na inibigao pré-sindptica
(extzremo do axénio) hd redugdo ou extingio da liberagdo de substincias, ndo alterando a.
célula no outro extremo. A pds-siniptica (extremo da célula vizinha), entretanto, diminui
a excitabilidade da célula. H4 varios tipos de inibigdo, a retroativa (“feedback”) por exem-
plo, ocorre quando os neurdnios atuam inibitoriamente sobre as células que os excitaram.
Uma forma variada deste tipo é a inibigio lateral, nesta os neurdnios atuam nao s nas
células que os excitaram como também em todas que tenham fungio idéntica. Na inibigdo

antecipada (“feedforward”), os neurénios sao inibidos sem que tenham sido excitados.
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Estas inibicdes servem para suprimir excitagdes supérfluas, ou seja, hi uma
realimentacio negativa sobre a excitagio inibindo-a com intensidade maior que a sua

ocorréncia. A realimentacao positiva, entretanto, é considerada uma questao aberta.

Tem-se ainda, que as sinapses sao modificiveis, quanto maior a freqiiéncia de uti-
lizagao de uma sinapse, melhor transmitird a excitagao. Aliada a esta certa plasticidade,
isto é, capacidade de adaptagio (observada em todo o cérebro), existem as funges de
aprendizagem e memorizagio. Também é dito que pelo conceito da especificidade funcio-

nal, os neurdnios podem ser apenas excitatérios ou inibitorios.

Em suma, a estrutura do cérebro consiste de um grande conjunto de células ner-
vosas denominada rede neuronal ou neumlf, onde cada elemento se comporta da forma
geral descrita acima. Nos impulsos condugidos pelos axonios sio transmitidas informagoes
a todo cérebro através de excitagdes ou inibigGes, assim quando ligagoes adequadas sur-
gem da atividade neuronal, tem-se o processamento da informacao. A recepgao, arma-
zenamento e liberagio sio algumas das propriedades da rede, sendo que estas permitem
que funcoes elementares, como aprendizagem, meméria e recordagdo existam, tornando

possivel aos humanos desempenharem habilidades inteligentes ou cognitivas.

E observavel na maioria dos modelos computacionais para esta teoria biologica,
caracteristicas comuns. Cada elemento ou unidade de processamento, que representa um
neuronio esta relacionado a um valor chamado fimiar. O estado de ativagao, ou seja, o
estado em que se encontra a unidade, em excitagao ou em inibicao, também estado ativo
ou inativo, em geral, é estabelecido por valores discretos e binirios, ou seja, um valor fixo
para o estado ativo e outro para o inativo. Contudo, hi modelos que tomam estes valores
dentro de um intervalo fixo. Assim, um estado ou configuracao da rede é determinado por

distinguir quais as unidades ativas e inativas.

As unidades representam os conceitos envolvidos no universo de discurso do pro-
blema que se deseja tratar. Por exemplo, quando tratando Linguagem Natural, estas
unidades podem representar categorias sintiticas, palavras ou até mesmo sentengas. Sao

distingmda.s duas formas de representagao, a localizade, onde um conceito é representado

tEm [34] o uso do termo neuronsl se relacions com as propriedades de neurbnios reais ¢, neural apenas
quando similaridades gerais estdo envolvidas. Alguns acreditam ser apenas estrangeirismo, fazendo com que
se prefira neural. Contudo seré usads neuronal, pois acreditam outros que este & o termo biologicamente
correto.
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apenas por uma unidade e a distrtbufda, na qual um conceito é expresso por um conjunto

de unidades, onde cada uma representa um conceito mais simples que o constitue.

As sinapses sao interpretadas como as ligacdes entre as unidades, 38 quais sao
atribuidos valores discretos, que representam a forga ou intensidade sindptica e sao co-
mumente chamados pesos. Pesos positivos indicam as sinapses excitatérias, negativos as

inibitérias e nulos a inexisténcia de sinapse.

A topologia de uma rede destas unidades, ou seja, o nimero e a disposigao das
unidades e as suas ligacoes, depende do problema e do modelo. Mas, a quantidade destas,
obviamente, é inferior ao que supostamente existe no cérebro. Normalmente, 580 colocadas
em forma de camadas, onde unidades de uma mesma camada tém fungoes idénticas, sendo

portanto, possivel a utilizacdo dos processos de inibigdo citados.

O estimulo ou sinal transmitido por uma unidade, denominado saide, é uma
fungao dos estados das unidades a ela ligada, dos pesos destas ligagGes e de seu limiar.
Esta fungdo de saida, em geral, é a soma ponderada das entradas para a unidade, onde
estas, sao influéncias recebidas das outras unidades da rede ou externas. Hé hipétese de

que este também seja o processo da rede neuronal humana, segundo RECCE et. alli. em

[35]. .

Assim, o processamento ou atividade de uma rede com tais caracteristicas é
realizado tomando-se um estado inicial da rede, em geral, aleatorio, e a partir deste deixa-
se que interagoes ocorram entre as unidades. As interacdes provocam mudangas nos estados
das unidades. Isto ¢, dependendo das entradas para uma unidade, esta poderd mudar seu

estado, atualizar-se. Passando do estado ativo para o inativo e vice-versa.

A rede evolui dentro deste processo de atualizagbes sucessivas até atingir um
estado em que mudangas nio sejam mais possiveis. Este estado é denominado estado
estdvel, e o processo pelo qual passa a rede para atingi-lo, ou seja, a estabilizacao da rede,

relazagdo.

Superficialmente, parece que a analogia feita pela modelagem computacional estd
préxima & realidade. Por exemplo, o uso de um limiar, o processo de excitagio, a fungdo
de saida e a evolugdo da rede fazem pensar na reprodugio da atividade biolégica. No

entanto, estas observacoes podem apenas ser consideradas semelhangas. Além disso, uma
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analogia perfeita ndo seria possivel. Como dizem REEKE et. alia. {34], modelos conexio-
nistas nao reproduzem a rede neuronal humana, ndo sendo de fato este o objetivo destes
modelos. H4 varias diferengas, o reduzido niimero de unidades e ligagses, as simplificagGes
da atividade de uma unidade e um processo de relaxacdo que nio ocorre, pois o cérebro
estd continuamente exposto a mudangas. Pode-se justificar estas divergéncias através de
comparagoes entre cérebro e computador. Por exemplo, como dito por COTTRELL et.
alia. [36] a natureza mais lenta de um neurénio para responder a um estimulo, a imprecisao

e o paralelismo do cérebro, que nao sio observadas na méquina.

Além destas diferengas, existem outras que sao notadas nas adaptacoes feitas para
atender as particularidades de cada modelo. A forma com que ocorrem as atualizagdes das
unidades é uma delas. Alguns modelos adotaram o processo sincrono, em que uma unidade
pode mudar seu estado em espagos de tempo regulares, outros utilizam o assincrono, onde
uma unidade é escolhida aleatoriamente para atunalizar-se. Sob o ponto de vista bioldgico,
o primeiro é menos provavel de se verificar, pois nao parece que um neurodnio seja excitado

ou inibido em intervalos de tempo determinados. H4 uma maior plausibilidade para o

segundo.

Uma outra é a regra utilizada para efetuar as atualizacées. Em alguns isto é
feito deterministicamente. Isto é toma-se a soma das entradas para uma unidade, que é
comparada ao seu limiar. No caso desta soma ser maior que seu limiar, a unidade pode
tornar-se ativa, se ainda nao estiver neste estado. Caso contririo, limiar menor que a soma,
a unidade nao se ativard. Em outros faz-se o uso de probabilidades. Entdo, uma unidade se
ativard se houver alta probabilidade para que isso aconteca, em caso diferente, nao. Assim,
os modelos quanto & regra de atualizagio podem ser deterministicos ou probabilisticos.
Estes dltimos decorrem mais da proximidade dos sistemas conexionistas com sistemas
dinamicos do que com caracteristicas biolégicas. A utilizagio de procedimentos deste tipo
deve-se & necessidade de simulagio dos modelos, ji que nio se encontram disponiveis em

méquinas,

Pode-se também distinguir os modelos que incluem métodos ou regras de apren-
dizagem. Sera visto, que este importante pxoéesso ocorre através de mudangas efetuadas
nos pesos das ligacdes, apoiado na hipétese de que as sinapses sio mutédveis. No entanto,

nao é observada na maioria dos modelos.
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Como estio representados os conceitos é uma importante diferenca entre os mo-
delos. Psicologicamente, acredita-se que a representagio distribuida seja a mais plausivel,
pois expressa melhor a hipdtese de que hd predominincia de conceitos simples no cérebro.
Os mais complexos seriam em menor niimero. Contudo, ndo é a mais utilizada. A difi-
culdade em escolher as caracteristicas necessirias e suficientes para representacio de um
conceito, especialmente quando tratando conceitos similares, é a principal razio para se
preferir a localizada. Também, nesta tem-se menor nimero de unidades que torna menos

complexo o controle do processamento.

A base dos modelos que, atualmente utilizam boa parte destas caracteristicas, foi
o modelo desenvolvido por McCULLOCH e PITTS em 1943. E considerado a primeira

maior contribuigio para esta 4rea. Neste, os neurénios foram classificados como neuronios

formais, pois desempenhavam operagdes logicas simples [31,34].

Um neurédnio ¢ de McCULLOCH ¢ PITTS [29] se caracterizava por ter peso
w; = +1 para a ligagio excitatéria e w; = —1 para a inibitéria; um limiar L (qualquer
inteiro positivo); saida y e valor do estado ativo +1 e inativo O (zero). Entradas z; para
¢t =1,...,n, onde n é o niimero de neurdnios e a safda é expressa em termos de suas

entradas conforme a expressao,

y=g (};w;ze - L), (IIL1)

onde, g(p) = Osep < Oeg(p) = 1sep > 0, sendo p a expressdo entre parénteses.

Uma rede destes neuronios formais evolui sincronamente, segundo a expressao

abaixo, em que w;; representa a ligagao entre os neurdnios ¢ e j.
y; = g(z 3wy - Lj). (I11.2)
S

Com este modelo, seus autores mostraram como seria aplicagio da légica simbé-
lica a modelos neuronais. Entre outras limitages, o sincronismo e a impossibilidade de
aprendizagem, propriedade desejivel, principalmente para estudos dos processos cogniti-

vos.

Depois que McCULLOCH e PITTS mostraram como redes similares is neuronais
poderiam computar, o problema tornou-se a compreensio de como tais redes poderiam

aprender. O primeiro trabalho realmente significativo foi a regra de HEBB [37]. Antes
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disso, acreditava-se que mudangas fisicas deveriam ocorrer na rede para suportar aprendi-

zagem, contudo nao era claro quais seriam estas mudangas [27].

De acordo com o postulado de DONALD HEBB, que data de 1949, um orga,m'smo.
aprende quando ocorrem mudancas nas sinapses, contudo niao havia evidéncia definitiva
para esta proposicdo [31]. Assim, langou a hipdtese da ativagao repetida, dessa maneira,
grupos de neurénios fracamente conectados se organizariam dentro de uma forte conecti-

vidade, caso fossem sincronamente ativados.

Baseado nestas hipéteses, surgem procedimentos e modelos que tentam introduzir
aprendizagem, que é vista como um treinamento. Porém, nota-se que a forma como
HEBB colocou seu postulado, restringe o processo de aprendizagem a um reforcamento de
conexdes fracas, que alguns acreditam estar bastante préximo is idéias “behavioristas”. No
entanto, RUMELHART et. alia. [27] dizem que a hipStese de que devem haver mudangas

nas sinapses continua sendo empregada.

No modelo apresentado acima esta propriedade nao esta incluida, pois os pesos
8ao fixos. Assim, em 1957, outro pioneiro nesta irea, ROSENBLATT, cria as redes deno-
minadas PERCEPTRONS, cujo o objetivo era mostrar como as redes anteriores poderiam

ser treinadas a reconhecer e classificar padrdes, que foi considerado por McCULLOCH e

PITTS um problema central em teorias de comportamento inteligente [31,34].

Um dos procedimentos de ROSENBLATT, descrito em [35], é uma forma sim-
ples de aprendizagem, porém muito utilizado, é denominado atualmente aprendizagem
competitiva em [27]. A aprendizagem seria feita a partir de um conjunto de entradas,
em dois estigios. No primeiro, as unidades que representam a entrada para a rede e as
que representam a saida permanecem no estado desejado, é como se jd tivesse terminado
um processamento bem sucedido daquelas entradas. Tenta-se entdo, ajustar os pesos para
esta configuracio da rede, atribuindo-lhes valores. No segundo estigio, apenas as entradas
estdo representadas na rede, e assim novamente ajusta-se os pesos das ligagdes para que
a rede comporte adequadamente ao tentar responder a estas entradas. Este processo é
repetido vérias vezes. Assim, depois disso, espera-se que para entradas iguais ou préximas
as do conjunto, a rede proceda de maneira a atingir o resultado desejado. Este procedi-
mento foi comprovado no reconhecimento e classificacao de alguns caracteres, embora nao

pudesse distinguir caracteres complexos.
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Isto foi principalmente, demonstrado por MINSKY e PAPERT, como j4 mencio-
nado. Uma das grandes criticas era que PERCEPTRONS de uma camada nao represen-
taria nenhum dos problemas a que se destinava, sem que utilizasse um grande nimero
de unidades [35]. Entretanto, VEMURI em [29] diz que vérias aplicacdes decorrentes

utilizaram este modelo com trés camadas, que é a sua forma mais geral.

Mas ficou claro que PAPERT em [28], tenta uma reabilitagdo com a comunidade

cientifica. Isto deve-se ao grande desenvolvimento que vem alcangando esta abordagem

para o processamento da informagao.

Um exemplo disso, sio as contribuigSes significativas dos modelos desenvolvidos
por HOPFIELD {38]. Para tanto, toma as redes intratdveis pelo modelo de ROSENBLATT
e tenta superar algumas de suas limitag3es, como neurdnios sfncronos e o nao interesse

pelas propriedades coletivas computacionais que podem emergir da evolugdo da rede.

O modelo que introduz é entao, semelhante ao PERCEPTRON, a diferenca esta
nos novos resultados que sdo obtidos a partir do uso de neurdnios assincronos e da preo-
cupagiao com propriedades computacionais emergentes, tais como, capacidade de genera-
lizagdo, reconhecimento de familiaridade, categoriziqio, corregio de erro e retengio de

seqiiencia de tempo. Estas produzem uma memoria associativa.

O modelo original utiliza neurénios de estados discretos e binarios, caracterizados
pelos valores de saida s; iguais a 0 ou 1. Hi duas fontes de entrada para cada neuronio ¢,

sendo I; a entrada total dada por:

I, = z wijs; + I (I11.3)
t#]
onde, I; é a entrada externa e w;;, o peso da ligacio entre e j.
O algoritmo escolhe aleatoriamente uma unidade para atualizar-se, e para esta
atualizagao aplica a regra do limiar dada pela equagdo (IIL.4), onde o limiar é dado por

6;. Num dado instante, apenas uma inica unidade se atualiza.
s;—1 se It > 6

3;=0 se I < 6. (I11.4)

Com este modelo, HOPFIELD mostra que se w;; = wj;, ou seja, se as ligacoes sao

simétricas, o sistema converge para estados estaveis. Isto fica garantido pela construcido
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de uma fungdo de energia que decresce para qualquer mudanga de estado.
1
E = ~3 z: Z Wij8i8; — z Ls; + z ;5. (IIL5)
i g ' ‘

Assim, de acordo com este modelo, atingir um estado estivel ou estabilizar a
rede, significa minimizar a sua energia inicial, dada pela equacao acima. O objetivo entao,
é apresentar uma rede que tenha evolugdo similar a uma memoria associativa, ou seja,
dada uma entrada encontrar o estado estivel mais préximo, que é um minimo local da

equagdo de energia.

Apresenta ainda um outro modelo que preserva os comportamentos significantes
do modelo original, que é deterministico, e tem os valores de saida dos neurdnios, s; para
cada neurénio i, variando dentro do intervalo [0, 1]. E por isso é conhecido como modelo
continuo. Entre outras aplicagoes, os modelos de HOPFIELD séo utilizados em problemas
de Otimizagao Combinatdria [37]. A fungio de energia introduzida pode ser comparada a

uma fungdo objetivo, utilizada nestes problemas.

Porém, em certos problemas um minimo local ndo representard a solugio do
problema que se pretende tratar, embora este seja um estado estivel da rede. Esta é
uma limitagdo deste modelo. Através de aplicacGes da técnica do “Simulated Annealing”
[39], HINTON et. alli. [40] descobriram como superar esta limitagao, atingindo o minimo

global de energia.

O “Simulated Annealing” é uma técnica de busca estocistica que foi utilizada
em problemas de Otimizagio e que pode ser vista como uma forma do Método de Monte
Carlo. Este método, primeiro introduzido por Von Neumann e Ullam durante a Segunda
Guerra Mundial, foi modificado por METROPOLIS et. alli. [41]. O objetivo era encon-
trar solugdes aproximadas para problemas que implicariam em sistemas, cujo tratamento

analitico seria complexo e dispendioso.

O método descrito em [41], pode ser resumido como o processo para alcangar
o equilibrio de uma substincia atingindo o minimo de energia numa temperatura fixa 7.
Isso é feito considerando alteragdes no estado ou configuragio inicial do sistema (recipiente
com a substincia). Assim, calcula-se a energia do estado atual, caso seja menor que a do
anterior aceita-se este novo estado, que é agora o inicial. Em caso contrdrio toma-se a

probabilidade dada por p(AE) = e(-AE/ KT), onde AE é a diferenga de energia entre
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os dois estados e K, a constante de Boltzmann. Se esta probabilidade for maior que um
némero aleatdrio o novo estado é também aceito, de outra feita ndo. Até atingir o minimo,

o sistema passa por um grande nimero de estados, sendo portanto, bastante lento [41].

Através deste Método de Monte Carlo é possivel atingir um minimo de energia
pois a0 permitir ‘saltos’ de energia evita-se a estabilizagio num minimo local desta. Porém,
alcangar o equilfbrio (estado estivel) em baixas temperaturas é um processo lento, devido &
probabilidade de aceitar novas configuragdes ser muito pequena apenas as que minimizam
a energia s3o aceitas. Mas, em altas temperaturas o processo é ripido por nao serem consi-

deradas pequenas diferencas de energia, sendo aceita um grande nimero de configuragoes.

- Assim, a técnica [39] “Simulated Annealing”, resolve este problema por utilizar
uma seqiiéncia decrescente de temperaturas. O processo comega em alta temperatura e
prossegue com decréscimos graduais desta. Quando o equilibrio do sistema é alcangado
numa dada temperatura esta é decrementada e reinicia-se o processo, uma nova fase. O
processo termina ao atingir um estado em que nenhuma modificagao é aceita e a tempe-
ratura neste caso é minima (ponto de congelamento). Assim, em altas temperaturas ¢
feita uma pesquisa grosseira no espago de estados do sistema, diminuindo-a, refina-gse a
pesquisa. Assim, esta técnica de busca que utiliza refinamentos sucessivos permite atingir

o minimo global de energia do sistema.

Tomando esta técnica como base, HINTON et. alli. [40] introduziram a Méiquina
de Bolizmann [31,42]. Esta é uma rede de HOPFIELD que implementa o Método de
Monte Carlo [31], cujo o processo de evolugdo permite que se atinja o minimo global e
para isso utiliza a mesma equacio de energia (IIL.8), porém ndo serdo consideradas as

entradas externas, isto é, elimina-se I; para ¢ = 1,...,n e assim tem-se a equagao abaixo:
1
E = -3 Y wysisj + 3 0isi. (111.6)
[ 1 '

A rede é constituida de unidades que tém valores bindrios para os estados de
ativagio, 0 inativo e +1 ativo, as igagGes sdo simétricas e o processo é assincrono tomando
uma unidade por vez, como no modelo anterior. A equacao de energia estd associada a
cada estado do sistema. Para atingir a energia minima utiliza um esquema. de atualizagao

probabilistico segundo a regra de decisdo que é dada por:

o 1 com probabilidade p;
4= {0 caso contririo, (IIL7)
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onde, a probabilidade da j-ésima unidade (p;) se ativar é como abaixo:

L — 1
Pi=7 + L-AE”

A expressio AE; = Y, wjis; — 9, significa a diferenga de energia entre o estado
inativo ¢ ativo da unidade j. Considerando a equagao de energia (II1.6), AE; expressa a
diferenga de energia entre dois estados do sistema, ou seja, sendo j a unidade escolhida
aleatoriamente, esta expressio é a diferenga de energia do sistema todo. Quando T se
aproxima de zero a Mdquina de Boltzmann procede deterministicamente. Observe que
neste caso, se AE; < 0 entdo s; = 0 e, caso contrario, AFE; > 0, 3; = +1. Na verdade, é

como na equagao (II1.4), com as devidas mudangas de nomenclatura.

O modelo que serd descrito (Capftulo IV) faz uso da Méquina de Boltzmann,
que é uma combinagio do modelo original de HOPFIELD e o “Simulated Annealilng”.
Apenas uma modificagdo é introduzida, os valores dos estados de ativagio das unidades,
ou seja, ao invés de 0 e 1, foram assumidos -1 para inativo e 1 ativo, contudo hd uma

correspondéncia biunivoca entre as duas versdes.

Assim, para estes valores tem-se que AE; = 2(T; wjisi — 9;), a diferenca entre
o estado inativo (—1) e ativo (+1) da unidade j. Entao a probabilidade de se ativar ¢
dada por p(AE;), e a de se tornar inativa por p(—AE;). Um algoritmo (figura IIL1) que
reflete a utilizagio destas duas técnicas é como se segue, onde C é uma configuragio, T
temperatura e k indica a fase do processo. Porém, ¢ muito lento devido ao “Simulated
Annealing”, que exige vérias temperaturas, e também o Método de‘ Monte Carlo, que como

visto, precisa de um grande niimero de passos, que é determinado de forma experimental.

Os modelos de HOPFIELD e a Miquina de Boltzmann sdo duas das contribuigdes
mais significativas em termos de modelagem e processamento gerais da linha conexionista.
Mas, o aspecto mais interessante desta tltima é sua capacidade de aprendizagem, que
ocorre através de exemplos que s3o dados a rede para que mude os pesos das ligacoes.
Assim, quando frente a qualquer exemplo particular, a rede pode interpreté-lo. Além

disso, exemplos parciais podem ser completados.

, .
E um método ndo supervisionado, pois a rede pode criar uma representagao in-
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ki=0;C:=Ci; T =Ty,
enquanto sistema nio congelado faga
inicio
enquanto nao equilibrio em T faga
inicio
escolha elemento j;
AE; := 2(21,- wjis; — 6;);
Pi = Ty L EE
com probabilidade p;;
faga s; := +1
caso contrdrio
faca s, := -1
fim;
ki=k+1;T:=T};
fim:

Figura III.1: Algoritmo para a Miquina de Boltzmann.

terna que relaciona os exemplos utilizados na aprendizagem [31]. Faz uso de unidades es-
condidas ou invisiveis, isto é, unidades que nio representam qualquer conceito no dominio
do problema, apenas existem computacionalmente. Apesar de se obter bons resultados ,

é muito lento.

Um esquema de aprendizagem que tenta superar a utilizagio de ligages simétri-
cas da Miquina de Boltzmann é o “Back-propagation”. E um procedimento supervisio-
nado de dois estdgios. No primeiro, sentido progressivo, (“forward”), a rede é estimulada e
as respostas anotadas e, no regressivo (“backward”), os pesos das ligagdes existentes com

as unidades escondidas sao ajustados [31].

Ha uma vasta quantidade de modelos, para as mais diferentes aplicagdes, visao,
audicdo, linguagem natural, percepcac entre outras. Mas, como pode ser observado nestes
que foram descritos, todos possuem véirias similaridades, sendo as diferencas uma questao

de adaptagdo de um modelo a0 problema.

Em [30] sao apresentadas algumas caracteristicas de um modelo geral. Uma des-
tas, que pode inclusive ser observada em virios modelos relacionados a PLN, é a formagao
de redes WTA (“Winner-Take-All"), que permite fazer distingGes entre unidades que

tenham fungdes similares. Nestas redes hd ligagoes inibitérias entre todas as unidades,
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ou seja, todas se inibem mutuamente. £ também denominada “inibigdo lateral”, encon-
trando plausibilidade biolégica para seu estabelecimento, de acordo com o que foi dito a

este respeito.

McCLELLAND et. alli. [43], que desenvolvem pesquisas junto ao grupo do
Processamento Distruido e Paralelo, explorando o paralelismo dos modelos conexionistas,

também apresentam uma tentativa de estabelecer um modelo geral e completo para esta

4rea.

Este modelo possui oito componentes: um conjunto de unidades de processa-
mento, um estado de ativagao, uma fungio de saida, um padrao de conectividade, ou seja,
a matriz que representa todas as ligagbes entre as unidades; uma regra de propagagao
que combina as saidas das unidades e os pesos das ligacoes para produzir entrada para
uma unidade; uma regra de ativacao para combinar as entradas incidentes numa unidade
através da regra de propagagao e do estado de ativagdo da unidade; uma regra de aprendi-
zagem, cujas mudangas ocorrem por experiéncia, e um ambiente dentro do qual o sistema

opera.

De acordo com McCLELLAND ([32], na visio do Processamento Distribuido e
Pa.ra.l’elo, as unidades representam hipdteses e as ligacGes sao as restricoes. Por isso, o8
sistemas ou redes sdo ditas redes de satisfagio de restricies. Entdo, se determinadas
hipbteses ocorrem devem existir ligagSes positivas entre as unidades que as representam,

caso contririo nao.

Deste grupo, que é um dos maiores incentivadores de procedimentos baseados no
paradigma bioldégico, tém surgido virios modelos para o processamento da informagao.
Entretanto, o objetivo de torné-lo paralelo, ainda nio foi alcangado. Um limitador para
esta perspectiva é o fato de ter que se valer de simulagGes, pois maquinas que tenham a

arquitetura ideal para esta teoria ainda nio estio totalmente disponiveis.

Sendo PLN uma das aplicagtes mais desenvolvidas, a maioria dos modelos tem
focalizado o problema de anilise sintitica e atribuicdo de papel semantico, utilizando a
teoria de casos de FILLMORE [10] ou redes semanticas e do lado conexionista, a inibicéo

lateral e a “Spreading Activation”.
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II1.3 A Nova Perspectiva para PLN

Dois fatores psicolégicos conduzem a idéia de tratar PLN através de modelos conexionistas,

além da ji mencionada inspiragio no modelo bioldgico.

Um deles , é que mesmo antes da expansao conexibnista., a maioria dos lingiiistas
computacionais e psicolingiiistas j4 acreditavam que os conhecimentos lingiifsticos nio se
apresentavam separadamente num processo de comunicagio, como representado no proces-
samento seqiiencial. Conexionismo, naturalmente, abandona esta forma de processamento,
pretendendo que todos os processos relacionados aos diferentes tipos de conhecimento,

ocorram simultaneamente como na mente humana.

A teoria psicolégica de QUILLIAN (“Spreading Activation”) resumida e discutida
em [17], ji é uma tentativa de introduzir paralelismo em PLN, e que foi introduzido antes
deste renovado interesse pelo conexionismo. Atualmente, tém sido empregada em vérios
modelos desta linha. Esta teoria baseld-se em algumas hipiteses sobre a estrutura e
funcionamento da memdria seméintica humana. Mas, a principal hipétese diz que seres
humanos ativam todas as interpretagbes possfveis para uma dada sentenga em paralelo e

a mais comum prevaleceria sobre as outras.

O outro, mencionado em [44], é que a abordagem tradicional tratou a repre-
sentagao dos conceitos com estruturas de alto nivel, como por exemplo, os “scripts” e
“plans” de SCHANK [6,45]. Aqui, é possivel utilizar caracteristicas muito simples através

da representagio distribuida.

Entretanto, apesar desta critica, um exemplo deste tipo de representagao pode
ser observada no sistema MARGIE de SCHANK et. alia. [6], um modelo cléssico de
Inteligéncia Artificial, realizado antes da expansio conexionista. Como pode ser notado
da secdo II.2, houve uma tentativa de representar substantivos através de caracteristicas

simples.

Estes fatos demonstram que hd plausibilidade psicolégica nas propostas conexio-
nistas, embora as teorias ndo sejam novas e partam de conclusGes também antigas. Mas,

a principal questao que divide as duas linhas ¢ a utilizagdo de regras, ndo s6 para PLN,
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como para toda 4rea da cognigao.

Alguns seguidores da abordagem conexionista acreditam que regras nio sao ne-
cessdrias e que poderiam ser excluidas desta teoria. Argumentos como, o emprego de regras
foi muito influenciado pelo tipo de processamento cabivel nas miquinas disponfveis, isto
é, o processamento simbdlico, alimentam tal posicdo. Outros, entretanto, defendem a

possibilidade de introduzi-las em modelos conexionistas, como é o caso de SELMAN [46].

Em [47] tenta-se demonstrar que modelos conexionistas para linguagem natural
nao precisam utilizar regras. E que apesar de desmotivarem o seu uso, os pesquisadores
desta linha nao conseguiram explicar os processos envolvidos em linguagem sem usa-las
de alguma maneira. Acrescentam ainda, a forca do conexionismo esti na capacidade de

associacao das unidades de processamento.

Como citado por GASSER et. alia. [48], um outro problema pouco explorado em
modelos conexionistas é a questao de geracio de lingnagem. Isto deve-se a dificuldade de
tratar esta parte de PLN com paralelismo, jd que este destrol a ordenagao das sentengas,
propriedade essencial para esta atividade. Nao apenas para esta, como também para
andlise, mas neste caso tem sido tratada de alguma maneira através da adigio de uma

subrede que garante informagdes de seqiencialidade.

O impasse permanece, pois as teorias lingifsticas fazem crer que lingnagem é
fundamentalmente dirigida por regras. Porém, alguns adeptos do conexionismo defendem
a idéia de serem as regras uma conseqiiéncia dos processos de aprendizagem, que devem

estar inclufdos nestes sistemas. Esta parece a melhor postura a adotar neste caso.

I11.4 Primeiros Modelos

Um modelo que serviu de inspiragao para alguns trabalhos em linguagem natural, foi o
desenvolvido por McCLELLAND et. alia. [32]. Neste tem-se uma rede para processa-

mento de palavras, formada de trés camadas: na primeira, as unidades representam as
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caracterfsticas de cada letra, a segunda tem-se as letras e na terceira as palavras. As ca-
racteristicas que nio fazem parte de determinada letra, inibem a unidade que a representa.
Asgim, desta maneira também as letras inibem as palavras a que nao pertencem. E nestes
dois niveis, de letras e de palavras, hd inibigdo lateral, as unidades se inibem mutuamente.
Com este modelo foi possivel constatar que o contexto facilita a identificacao de uma letra,
isto &, uma letra & mais facilmente reconhecida quando dentro de uma palavra, do que

isoladamente.

Outro modelo de McCLELLAND [49], que visa a aquisicio de passados de verbos
do Inglés e também aprendizagem das regras para este procedimento, foi analisado por
PINKER et. alli. [19]. Entre outras, apontaram as seguintes falhas: nao pode representar
certas palavras, aprender muitas regras, ndo exibe diferengas entre formas regulares e
irregulares e pode aprender regras que ndo sio encontradas em linguagem humana. A
conclusdo a que chegaram é que a crenca de que regras possam ser dispensadas com
explicagdes na Psicologia da Aprendizagem, como quer a abordagem conexionista, deve
ser abandonada, e que ao contré,rio; os fatos lingiiisticos fornecem boa evidéncia para tais

regras.

O modelo mais significativo de McCLELLAND [50], no entanto, é um para atribu-
icao de papel semantico a constituintes de uma sentenga, que tem muitas propriedades em
comum com o anterior. E um modelo distribuido, que contém dois conjuntos de unidades,
um representa a estrutura de superficie da sentenga e o outro, a sua estrutura de caso. O

modelo aprende através de pares de estrutura de superficie/estrutura de caso.

Pretende-se mostrar que é possivel selecionar significado adequado para palavras
ambiguas, através de contexto; selecionar “frame” de verbo apropriada utilizando suas
caracteristicas semanticas; completar sentengas com valores plausiveis e generalizar o co-

nhecimento sobre atribui¢ao de papel semantico correto.

As sentengas sio constituidas de um verbo e t1és sintagmas, onde um é sempre um
sujeito. O formato de entrada das sentencas é de acordo com uma lista de caracteristicas,
que pode em geral, ser produzida por um analisador sintdtico e um componente léxico.

Mas, estes nio sdo partes do modelo.

A ativagao das unidades de uma estrutura de sentenca pode ser através de uma
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regra de ativagio deterministica ou também por aum método que se baseia em probabili-

dades.

A principal diferenga deste modelo com os demais que surgiram para esta mesma
tarefa é a utilizagio da representagio distribufida. Como nao inclui um procedimento
para analise sintitica e nem um léxico, a entrada das sentencas preserva a ordem dos

constituintes.

O mesmo nio ocorre no modelo de COTTRELL [36]. Um primeiro modelo cone-
xionista completo para PLN foi desenvolvido com motivagdes no modelo de reconhecimento
de palavras discutido acima. A sua forma é mostrada na figura IIL.2. O nivel LEXICO
consiste de uma unidade para cada palavra na ﬁnguagem. A sentenga de entrada ativa as

unidades do LEXICO de forma seqiiencial.

CASOS SINTAXE

{SIGNIFICADO DE PALAVRA |

LEXICO

Figura I11.2: Um modelo para um sistema conexionista.

As ligagdes existentes do LEXICO para o nfvel de SIGNIFICADO DE PALAVRA,
que tem unidades para representar todas as definigoes ou significados das palavias, sao
unidirecionais. As unidades deste segundo nivel se ligam simetricamente a unidades dos
niveis CASOS e SINTAXE. O nivel SIGNIFICADO DE PALAVRA é um conjunto de
redes, onde cada uma possui unidades para representar cada palavria naquela posigio da

sentenca. Nestas redes hd inibigao lateral, que também é observada no nivel CASOS.

E utilizado a teoria de casos de FILLMORE [10], porém, isso retira qualquer
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necessidade de um componente sintdtico dentro deste contexto. Eo que na verdade se
faz, pois teoria de casos fornece informacao bastante, para o contexto deste modelo, sobre
as relacdes funcionais entre os constituintes da sentenga, desde que estabelece o ‘sujeito’
(caso agente), e os virios tipos diferentes de ‘objeto’ (caso objetivo). Portanto, o que
existe na parte intitulada SINTAXE deste modelo é apenas uma subrede que garante a
seqiiencialidade das sentengas de entrada, pois as posi¢ies em que ftens como ‘preposigio’
ocorrem, ¢ significante para a retirada de ambigiidade. A entrada seqiiencial nao foi evi-
tada pois tendo-se apenas uma entrada léxica para cada palavra no componente LEXICO
nao seria possivel paralelismo. No caso da sentencga ‘O lenhador matou o lobo’, a palavia
‘o’ aparece duas vezes, se isto ocorresse em paralelo, as duas ativariam a mesma unidade no
LEXICO e nio seria estabelecido snas posi¢Oes na sentenca. Assim, a entrada seqiiencial
deixa intacta a ordenagdo da sentencga. E o procedimento que se tem em SINTAXE, ndo
poderia ser comparado com o que é conhecido, tradicional ou intuitivamente, como andlise

sintatica.

No entanto, COTTRELL apresenta uma versio deste trabalho em [51], onde
inclui um procedimento melhor para andlise sintitica. Este, ndo é poderoso, embora
manuseie construgoes recursivas, que sao fixas por um comprimento maximo. Na verdade,
nao se tenta fazer com que este tenha realidade psicolingiifstica ou neurolingiifstica, e nem

abrange grande quantidade de fenomenos.

Este analisador ainda utiliza a rede para sequenciamento da entrada. Apenas
inclui alguns niveis nesta para distinguir as categorias sintiticas. Esta maneira simples
de tratar sintaxe deve-se ao reconhecimento de que apenas informagdes de posicio sao
necessirias para retirar ambigiidades e que algo mais complexo, como uma &rvore de

derivagdo sintdtica seria dispensivel.

No modelo que propéem WALTZ et. alli. [52] também tentam produzir um
sistema completo para PLN. As fontes de conhecimento se interligam de forma modular,
mas o processamento é interativo. Neste, sao utilizadas a ativagao espalhada (“Spreading
Activation”) e inibigdo lateral. A ativagdo espalhada se d4 através de um algoritmo de
busca em largura, visto em [16] e também por distribuir energia de ativagio pela rede.
Porém, o primeiro encontrard caminhos desinteressantes e o segundo provocari ativagio

uniforme da rede, por isso a inibigdo lateral é utilizada.
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Sao observados quatro niveis na rede: o nivel de andlise sintdtica, a entrada, o
léxico, que é uma rede com inibigdo lateral entre as unidades que representam significado,
que por sua vez se ligam a unidades para categorias sintiticas e o nivel contextual, que

consta apenas de unidades representando os diferentes significados dos verbos.

Este dltimo se liga a0 léxico que se liga aos demais. E formada uma érvore de
derivagdo sintdtica no primeiro nivel citado acima. No final tem-se uma dnica interpretagao
para a sentenga de entrada, cujas as unidades sdo ativadas de forma seqiiencial através de

uma rede que controla este processo, como também ocorre em [36,51].

Um modelo para anélise sintitica baseada em regras dado por FANTY [53], estd
inspirado num esquema deterministico. E construido um algoritmo para transformar uma
gramética livre de contexto dentro de uma rede conexionista, que foi executado em um
simulador sincrono. Analisa cadeias de tamanho arbitrdrio, mas fixo, explora a retirada
de ambigiidade e aprendizagem de novas producoes. Garante que a rede trabalha para
todas as entradas sendo conceitualmente simples e rdpida. Andlises conflitantes nio se

inibem, todas sao processadas em paralelo. Isto exige um grande nimero de unidades.

A rede contém unidades representando os terminais e nao-terminais da gramética
(vérias para cada) e também unidades de instanciagio, que representam as virias instén-
cias para as produgdes. Pode-se conjecturar que as unidades estao organizadas numa
tabela, onde colunas representam as posigoes de entrada na sentenga e as linhas os com-.
primentos. H4 uma unidade para cada simbolo terminal em cada posigao da coluna ¢ uma

unidade para cada nio-terminal em toda posigéo da tabela.

Unidades terminals sio ativadas por alguma fonte externa e representam a en-
trada para o analisador. Uma unidade nio-terminal se tornard ativa se outras unida.deé
representando o lado direito de uma de suas produgdes, e tendo posigdes e comprimentos
iniciais apropriados estao ativas. Primeiro, a andlise ocorre de forma ascendente, dando
uma pequena ativagio para as unidades (“priming”), depois de forma descendente, as
unidades pertencentes a arvore de derivagao correta se tornam hiperativadas. No inicio do
processo ativam-se os simbolos terminais que representam a entrada e uma unidade que

determina o fim desta, e esta o simbolo inicial.

FANTY [53] afirma que algumas ambigiiidades serao retiradas naturalmente,
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desde que nem todas as unidades se ativario durante o processo. Mas, quando h4 evidéncia
de ambigiidade, mais de uma arvore de derivacao ficara ativa. Para evitar que isto ocorra,

utiliza inibicdo lateral entre as unidades de instanciagao.

A aprendizagem neste modelo se baseia em entradas incompletas, que podem ser
completadas com um comprimento maximo fixo. A partir disso é possivel qué surjam
novas produgdes compostas de constituintes conhecidos. Contudo, nao é objetivo ter um

mecanismo adequado para aquisigio de gramatica.

O procedimento de SELMAN t [46] é uma proposta mais ambiciosa que a apresen-
tada acima. Tenta construir as arvores de derivagoes corretas a partir de regras, sem que se
tenha todas representadas separadamente como é o caso deste modelo. Contudo, nio tem

nenhum processo de aprendizagem, embora se proponha a resolver algumas ambigiidades.

Uma teoria interessante é a passagem de marcadores (“marker passing”), que
embora ndo seja propriamente conexionista, tem sido bastante usada nestes modelos. De
acordo com esta, para processar informagao numa rede, é necessirio ativd-la virias veges
até que todas as unidades relacionadas & entrada estejam ativas, ou seja, a cada passo do
processo ativa-se a rede marcando as unidades que se referem i entrada, isto prossegue
até que nao se possa marcar mais nenhuma unidade corretamente com a entrada. E um
processo muito lento. Esta é uma forma de “Spreading Activation™ [6], sobre a qual j4 se

falou anteriormente.

Em geral, pode-se ver este processo implementado em redes semanticas, como
mostra o modelo de SUMIDA et. alli. [54]. Na verdade, tomam a teoria da Dependéncia
Conceitual proposta por SCHANK [6,45] e organizam conhecimento sintitico e conceitual
dentro de uma rede seméntica. O processamento segue aquele dos modelos conexionis-
tas. Isto é, aos nds que representam alguma daquelas agoes, segundo a classificagio de
SCHANK, sao associadas informagdes sintiticas como sujeito, objeto, além de preposigoes.
Os r;Stnlos das ligagoes seriam aqueles de uma rede semantica comum, tomando a diregio

de forma a obedecer estes tipos de relacao.

Empregando também uma rede semantica, GASSER [48] apresenta uma proposta

para geragio de linguagem, onde a rede construida é formada de subredes que representam

t Serd apresentado e analisado detalhadamente no préximo capitulo.
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esquemas como aqueles de SCHANK. Também a ativagao espalhada é empregada, junto
com inibigao lateral para tomar decisdes entre os esquemas. Cada um destes, contém um
né representando a frase toda, um ou mais nds para os constituintes e um ou mais para
aspectos semanticos e pragmaticos. A entrada para a geragido comsiste de um conjunto
de nds ativados representando um evento, quando a ativagio espalhada termina a rede
converge para um padrido geral representando este evento. O principal objetivo é mostrar
como fazer geragio sem utilizar informagdo de sequenciamento, como mencionado a ordem
dos constituintes é de extrema importancia para este processo. Aqui, é tratado apenas em
termos das caracteristicas basicas dos modelos conexionistas. E garantido que funciona

bem para pequenos exemplos.

Pode-se notar, a partir destes poucos exemplos, que o grande problema dos mo-
delos conexionistas é justamente o procedimento que tenta evitar os modelos seqienciais
de PLN. Pois, ao tentar o paralelismo, tem-se a consequente perda da ordenacio das
palavras, que é fundamental para geragio e andlise, e em especial para a retirada de
ambigiidades. Por isso, a maioria dos modelos ainda se valem de procedimentos que
garantam a seqiiencialidade. Além disso, a integragio entre todos os componentes de um
tal sistema assim feito, também torna-se complexo. Estas consideragoes podem justificar a
descrenca de alguns quanto as contribuigdes significativas dos modelos conexionistas para

PLN e Ciéncia Cognitiva.
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Capitulo IV

O Modelo

IV.1 Projeto da Rede

A especificagio de uma rede neuronal para anélise sintética baseada em regras, a partir
do modelo exposto por SELMAN em [46] serd apresentada em duas partes: topologia e

sz’nteseT.

O objetivo pretendido com este modelo ou sistema é que, ao final do proces-
samento ou simulagao da rede comstruida segundo as regras de uma gramdtica livre de

contexto, se obtenha a 4rvore de derivagio sintdtica da sentenga de entrada.

Além deste, existe um objetivo de cariter bastante geral. Pretende-se mostrar que
¢ possivel processamento de regras num modelo conexionista, por isso tenta-se a0 maximo
preservar os méritos de tal processamento. Isto impde uma grande controvérsia, desde
que as bases conexionistas se contré.péem as simbolistas, e estas enfatizam a utilizagao de

regras.

Embora tenha sido usada uma gramadtica livre de contexto, SELMAN afirma
que seria possivel utilizar Gramdatica Transformacional, e que isto apenas aumentaria a

complexidade da topologia da rede. Mas, de tentativas de construir tal topologia com

t Esta é a denominagéo para a tarefe de atribuicdo de pesos e limiares, que serd usada na tentativa
de formalizar a terminologia
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gramatica livre de contexto, é visto que seria altamente impraticivel a constrogio manual

de uma rede com Gramatica Transformacional.

A representacio Jocalizada, diz o antor foi a escolbida por permitir expressar as

regras de forma mais direta do que a representagio distribuida.

Da forma como foi apresentado é wm modelo bem empinico, por nao tratar for-
maliracoes explicitas das regras para determinar a topologia e a sintese da rede. Por isso,
pretende-se acrescantar algumas modificacdes @ sngesties para facilitar 3 compreensio ¢ a

utilizacdo do modela.

SELMAN em [46] ndo discute a possibilidade de integracio de um analisador
gintdlico assim feilo com os demais componentics de um Sistema de PLN. Mas, em [55]
comenta a intencao de introduzir atribuigdo de casos visando tratamento de ambigiidade
a nivel samantico. () tratamento de ambigiidades @ nm de sous objetivos mais especificos,
alids, como em todo modelo conexionista para analise sintitica de Linguagem Natural,
porém aqui serd tratada apenas as existentes entra classes gramaticais. Além disso,

também serd discutida uma possivel conexdo entre os outros componentes mais comuns.

Assim, a segnir é apresentado o modelo original, uma rede especificada dcssa
mancira, as sugestoes @ modificagtes introdusidas e por fim o processamento e os resultados

oblidos através desta e de outras redes, inclusive a rede dada por SELMAN [46].

IV.1.1 Topologia

De acordo com o exposto acima, na especificagio de uma rede segundo a propasta de
SELMAN [46] sao considerados dois fatos bésicos: uma gramatica livre de contexto ¢
a representacao localisada. Assim, cada simbolo da gramética é representado por uma

unidade e as regras sio expressas nas ligaches entre cstas nnidados.

Os sfmbolos terminais e ndo texminais on varidveis serdo representados por uni-

dades denominadas uvnidedes principais. Na rede se distingne duas camadas, a camada de
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entrada e 8 camada de analise sinldtice, ligadas entre si.

A camada de enirada é composta por unidades principais que representam of ter-
minais da gramatica. A disposicio destas unidades se da segundo nma divisao em gropos,
onde o i-ésimo grupo estd associado com a i-ésima palavra da sentenca de entrada. Assim,
o nimero de grapos fica determinado pelo comprimento da maior sentenga reconhecida
pela gramétics escolhida. Para cada grupo hé unidades represcntando todos os terminais

da gramatica. Isto permite que a entrada seja feita completamente em paralalo.

A gramétics que usa para exemplificar é relirada de WINOGRAD (7] e supde
recuorsio, mas que na verdade nio pode ocorrer em tal modelo, dado que o numero de
grupos ¢ fixo pelo comprimento da maior sentanga da gramitica. Recursdo nao é, no

entanto impossivel, mas deve ser limitada.

A camada de entrada de uma rede construida a partir da gramatica da figurail.2,
deve conter seis grupos, pois sua major sentenga, que tem a forma geral ‘det’ 'sub’ ‘verbo’
‘prep’ ‘det’ ‘sub’, & formada por seiz palavras. E como ki guatro tipos de terminais
diferentes, ‘sub’, ‘det’, ‘prep’ ¢ ‘verbo’, esta camada consta de vinte guatro unidades

principais.

A camada de anilise sintitica, onde se ancontra a rede propriamente dita, ¢ cons-
tituida de pequenas subredes representando as regras, chamadas primitivas conexionistas.

Na figura IV.1, as primitivas para as regras, SN -+ SN1 e SN ~» det SN1.

VAN
)

(c)

Figura IV.1: Primitivas conexionistas com duas (a) e trés (b) uvnidades.(c) simplificacio
de (b).

Destas primitivas constrdi-ze a rede para todas as regras da gramatica. Contudo,
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apenas o uso de primitivas condugiria & enumeracio de todas as drvores de derivacio
sintatica, isto ¢, a rede seria um conjunto de subredes, que se inibiiam mutnamante em
algum nivel da rede e seriam unidas talver pelo simbolo inicial. Mas, esta ennmeracio
nao permitiria a retirada de ambigitidade, pois a existéncia de estrutnras comuns facili-
taria a ativacio de vadrias subredes simultancamente, Além disso, o niimero de unidades
seria muito grande. Um compartilhamento das unidades de uma primitiva redugiria estas

desvantagens.

Fate compartilbamento ¢ possivel com a introducdo de owtro tipo de unidade,
uvnidades intermedidrias ou de ligacdo, que funcionam como uma ponte entre as nunidades da
primitiva ¢ permitem a escolha entre regras. E isto se da através de wnma ligagdo inibitoria

exislente apenas entre estas upidades. Na figura IV.2 wm exemplo, o compartilhamento

para as primitivas da figura 1V.1.

anidade
principal

unidade de
O ligagao

Figura IV.2: (a) Compartilhamento pars as primilivas da figara IV.1 e (b) sua simpli-
ficagio.

No entanto, apenas tomar as regras ds gramdtica ﬁio é suficiente. H4 uma ligeira
diferenga entre analisar as regras da gramitica e suas derivagtes ao se taniar construir uma
rede. Poig, o objetivo @ ter todas as arvores de derivagio represcniadas na reda, entio é
necessério considerar nao sé as regrag, mas principalmente as préprias derivacoes. Devo-se,
a principio, verificar os pontos comuns cntre todas as derivagoes possiveis da gramatica
e tracar o compartilhamento a partir destas regularidades. Por exemplo, tomando todas

as derivagoes da gramditica da figura 11.2, um comparlhamento seria como na fignra IV.3,
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Nota-se gne uma finica unidade pode representar o SN no infcio da sentenga sendo compar-
tilhada pclas dez primeiras derivagdes. B ha nma unidade de ligagio para os SN's iniciais

das derivagies a), b}, ¢}, d) e ¢) e outra pars ), g), h), i) ¢ j). Para os SN finais e 0s SNP

a) |det  subsifverbo

b) |det subst|verbo |subst

¢) |det subst{verbo |det subsq

d) |det substverbo prep [subst

e} {det subst|verboprep {det subst

)
) |subst|verbo

g) (subst{verbo |subst

h) |subst]verbo |det substl

s & s e

i) [subst|{verbo prep {subst -

j) |subsi|verbo prep |det subst

b e 1t o —

k) wverbo

1) verbo |subst

m) verbo |det suvbsi

n) verbo prep [subst

o) verboprep |det subst

Figura IV.3: Um compartithamento para as derivagbes da gramatica da figora I1.2.

abserve que b) e ¢) compartilham com i) e j) 0 mesmo SN. As duas primeiras se ligam a
‘verbo’ do terceiro grupo de entrada e as outras a ‘prep’ do mesmo grupo. Isto também
ocorre com g) e h) & n) e o), 86 que as ligagdes sio com ‘verbo’ e ‘prep’ do segundo grapo.
Apenas d) e e) ndo compartilham o SN, a nao ser entre elas mesmas, Além disso, cada
unidade para os terminais ‘verbo® nos trés primeiros grupos de entrada se ligard de duas

formas: a am SN e a um SNP (sintagma preposicional) e, também haverd a apgio de nio
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se ligar a nenhum complemento no final da sentencga.

SELMAN diz que uma analise das possiveis combinacoes das categonas sintaticas
dave ser feita. Mas, ndo apresenta nenhuma regra ou méatodo para tal tarefa, assim deve-
se tentar vdrios compartilhamentos, ndo sendo possivel um conhecimento prévio de qual
seja o melhor. A maneira sugerida aqui & tomar todas as derivagoes, como anteriormente
mostrado, e através do processamento alguns compartilhamentos se mostrarao invidveis.
Isto desmotiva a utilizacdo deste modelo, desde que a construgio de nma rede se da pelo

método da tentativa a exro.

A construcio de uma rede atravéa de tal modelo com esta topologia pode nio
ger imediata, pois além de depender da complexidade da gramalica, a diversidade de
compartithamentos possiveis introdug um alto gran de liberdade, podendo gerar vérias
redes diferentes para a mesma gramatica. Algnmas consideragoes da ordem pratica podem
ser seguidas tanto para facilitar a compreensio e legibilidade da rede gnanto para sen

pracessamento.

SELMAN em [46] sugere que se deve tentar diminuir o nimero de SV’s, apoiando
isto nas plansibilidades bioldgica e psicolégica, que diz que sdo poucos os conceitos de mais
alto nivel no cérebro e mente humanos. Assim, o# conceitos mais simples seriam em maior
guantidade e, portanto poderia haver virias unidades para representar os outros simbolos,
coma SN, SN1 e SNP. Alam disso, SELMAN acrescenta que o comprimento da cadeia
de nao terminais nas drvores de derivaciao deve ser menor gue o nimero de unidades na

camads de entrada. Mas, isso deve ocorrer normalmente.

Assim, de acordo com as observacgoes da figura IV.3, {oi construida aqgui, a rede
da figura IV 4. Algumas consideragoes sobre csta rede se fazem necessdrias. A camada
de entrada ndo esti completa, como ja mencionado deveria ter vinte e quatro nnidades,
mas esldo representadas apenas as que admitem ligacoes (dezessete), as demais eciariam
presentes sem gue se ligassem a qualquer unidade. Primeiro foram enameradas as vnidades
principais e por fim as de ligagio. A enumeracio da camada de antrada estd obedecendo 3
ordem utilizada no processamento, cujos os grapos estio separados por um pequeno traco,

sondo da esquerda para a dircita, a enumeragio destes grupaa.
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D

OJOIONOIOIONOIONC)

subst

subst det

@

subst prep det

subst verbo prep det

verbo subst det subst verbo prep det

Figura IV.4: A rede construida para gramatica da figura I1.2

Antes de chegar a tal topologia, algumas outras foram testadas, principalmente,
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tentando minimizar o nimero de unidades SV‘s, porém nao foi possivel reduzi-las a um
nimero menor do que o apresentado e ter um bom processamento. Intuitivamente, pa-
rece ragodvel uma tal estrutura, que é bastante homogénea devido & alta freqiéncia de
determinados grupos de unidades. Mas, devido s dificaldades de se obter um conjunto de
treinamento para redes que tratem Linguagem Natural, métodos e regras de aprendizagem
ainda ndo surgiram. Portanto, para finalizar o projeto da rede resta atribuir limiares e
pesos as unidades e ligacoes da rede, respectivamente. Através da anilise da estrutura
da rede é possivel estabelecer relagoes entre pesos e limiares que fornecem regras para

determinar seus valores.

IV.1.2 Sintese

Dado o esquema computacional da Miquina de Boltzmann (secio II1.2), que é utilizado
no modelo de SELMAN, tem-se que o objetivo principal é a minimizagéo global da energia
inicial, Isto foi utilisado para tratar esta parte do projeto da rede.

A andlise ascendente e descendente nido sdo evidenciadas, sendo argumentado
que se realizam de forma integrada. A distingio entre os dois processos pode ser vista no

procedimento apresentado por FANTY [52], que utilizou um esquema deterministico.

Asgim, destas consideracdes e da figura IV.2(a) é possivel determinar os pesos
das ligacoes excitatorias. A unidade 4 esti ligada apenas & unidade 1, que representa o
lado esquerdo da regra, enquanto a unidade 5 estd ligada a duas outras 2 e 3, ligacdes
estas que devem ser iguais, isto é, wgy = wgy, pois constituem 1ma mesma regra. Também
a ligacio entre 2 e 3, wy3, deve ser igual is duas outras, pois isso garante a formacio
da regra, dado que todos os simbolos devem estar presentes. Como as duas regras tém
probabilidades iguais de ocorrer w4 deve ser igual A soma de ws; e wys. Como nio se
sabe qual a técnica, ascendente ou descendente, que serd utilizada num dado instante do
processamento, as ligagtes wyg e wyg 880 iguais & soma das demais ligacoes das unidades 4 e
5. Além disso, wes = wse, como jé discutido. Depois destas consideragoes a figura IV.2(a)

se transformaria na figura IV.5, sendo o, um valor positivo.
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Figura IV.5: Atribuicbes de pesos as ligacGes excitatérias,

Dado que deve haver repeticoes de vérias categorias sintdticas em posicoes di-
ferentes da rede, a sua estrutura ¢ bastante homogénea. Desta homogeneidade extrai-se

alguns grupos sobre os quais é feita toda a andlise para sintese da rede.

E argumentado que analisar pequenos grupos de unidades é no minimo melhor que
considerar as unidades individualmente para atribuicdo de pesos e limiares. Esta dltima
gera muitos conflitos, pois a contribuigio de energia de uma dnica unidade para minimizar
a energia global pade nao ser, e ndo sera em geral, o minimo de outras unidades. Entao, o
que se conseguird com tal procedimento é um minimo bastante grosseiro, distante do real.
Portanto, a utlizagio de pequenos grupos garante uma aproximagio menos grosseira, mas

que contudo ainda nao é o minimo real da rede.

Além deste, um outro motive discutido é a inviabilidade de fazer wma andlise
individual de cada unidade para redes muito grandes, que pode ser o caso deste modelo,
desde que depende da gramaética escolhida.

A principio, os limiares das unidades foram considerados iguais a zero, mas tendo
o modelo estados de ativagio -1 e +1, tem-se que a contribuigio de energia de uma unidade,
segundo a equagao ([V.1), com estado de ativagio +1 é oposta, mas de mesma magnitude,

a desta unidade com estado de ativagio -1.

Eioc,j = (—% ijgs.' + 9}) 8 (IV.])

Desta simetria observa-se que a energia de uma primitiva conexionista com todas unidades

ativas é a mesma quando todas unidades estao inativas. Isto significa que o sistema néo
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tem conhecimento prévio se a regra expressa nesta primitiva deve ou nio fazer parte da
arvore de derivagdo. Este conhecimento antecipado é verificado no modelo de FANTY

[53], que primeiro utiliza a andlise ascendente ¢ depois a descendente.

Mas, quando se trata de pares de unidades de ligagao, tal fato nio deve ocorrer,
pois duas regras que se opdem nao podem estar presentes na arvore de derivagao. Portanto,
a energia de um gruopo de unidades contendo unidades de ligacio ndo pode ser a mesma
estando as unidades ativas ou inativas, e isso ocorreria caso os limiares destas unidades
permanecessem ignais a zero. Segue-se dai que ¢ necessirio reformulagées na atribuigao de
limiares ds unidades de ligacdo e determinacio do peso da ligacio inibitéria, que originard

regras gerais para desempenhar tal tarefa.

(2) (b) (c) (d)

Figura IV.6: Quatro grupos bisicos.

Na figura IV.6, estao representados quatro grupos bisicos, sendo que apenas os
grupos (a), (b) e (¢) foram analisados por SELMAN [46], mas o grupo (d) foi acrescentado

aqui por permitir observagOes interessantes a cerca do processamento da rede.

A analise tem como base dois fatos fundamentais e gerais. Primeiro, a energia de
uma configuragio com todas unidades ativas deve ser maior que a energia da configuragio
com todas unidades inativas. Isio porque este tipo de configuragio (com todas as unidades

alivas) nio deve ser aceita, portanto impor que sua energia seja a maior evita que tal fato
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ocorra. Nio sdo feitas restrices quanto as demais configuragées. Segundo, a energia da
configuragao com todas unidades inativas deve sempre ser menor que a energia de uma
- configuragao admissivel, pois uma configuragao assim diz que nenhuma regra de um dado
grupo pertence & arvore de derivagao sintitica da sentenga de entrada, portanto deve
permanecer inativo. Na verdade, este segundo fato ndo estd explicito nas argumentagoes
de SELMAN. No entanto, deve ter sido utilizado para conciuir alguns valores que serao

ora apresentados.

Para a atribuicio do valor da ligagao inibitdria, consideroun-se a figura IV.6(a),
da qual se retirou quatro configuragies conforme figura IV.7. E dito por SELMAN que
através da energia de um par de unidades de ligacdo é possivel deduzir que o peso da
ligacao inibitoria é —3. De fato, tomando a energia da configuragio B, nota-se que esta

depende apenas da ligagdo inibitdria. Sendo o valor desta —g, o da energia também o é

Figura IV.7: Configuragdes do grupo (a) da figura IV.6.

@ vice-versa. Isto é uma tentativa de estabelecer as relagbes propostas. Mas, neste caso,
poder-se-ia apenas dizer que o peso desta ligacio é —3, desde que é sabido que esta ligagio
deve ter peso negativo, no principio seria atribuido valor — e através das relagdes entre

pesos e limiares sua magnitude ficaria estabelecida.

SELMAN afirma que 3 deve ser maior que 2o para impedir que as unidades de
ligagao de wm par estejam ativas no mesmo instante. Assim, tem-se que S > 2a e estd

estabelecido o peso da ligagao inibitéria.

Permanecendo o limiar da unidade principal (8p) deste grupo igual a zem,.testa.
saber qual o valor de 8z, limiar das unidades de ligagdo. De acordo com as consideracoes

acima, ¢ necessdrio encontrar limiares tal que £4 < Ep, e também E, < Ep. jd que B é
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uma. configuragio admissivel. Para tanto tomou-se as equagbes de energia para A, B, Ce

D dadas abaixo:

Es = 8 - 4o - 20

Eg = -3
Ec = -8
Ep = B —4a + 28;, (Iv.2)

paraque B4 < EBp, 6, > 0. Mas, B4 < Egentan 6y > 8 = 2o. Como 8 > 24,

qualquer valor maior que 3 — 2o tem-se g > 0. Assim, consideron-ge 8y = g - o,

A configuragao C foi acrescentada nesta andlise, pois observou-se que embora seja
inadmissivel, tem energia igual a0 de uma configuragio admissivel. Isto decorre do fato
de que no trabalho original ndo se analisa todas as configuragdes do grupo para a sintese.
Assim, para que C nao ocorra seria necessirio que dp (o limiar da unidade principal)
fosse negativo, por exemplo —a. No entanto, isto implicaria em Eg = E,, as tinicas
duas configuragoes que devem ocorrer com este grupo. Claro que também a configuragao
similar a B, com a outra unidade de ligacao ativa ocorrerd, contudo tem energia igual a

de B.

Na figura IV.6(b), hi uma unidade principal em meio altamente simétrico, se sen
limiar permanecer igual a zero, a energia desta configuracio com esta unidade ativa ou
inativa sera a mesma. Para evitar isso, SELMAN atribuiu a seu limiar um valor negativo,
neste caso —2o, Mas, pode ser concluido utilizando as consideragdes acima, que deveria

ser maior que —2a.

No modelo original, & unidade 3 da figura IV.6(c) foi atribuido valor —2a. Ao
considerar aquela configuracio, SELMAN afirma que as unidades 3 e 4 nao se tornariam
ativas quando limiar de 3 igual a O (zero). Mas considerando irés configurages deste

grupo (figura IV.8) observou-se que este valor pode ser alterado.

As equacdes de energjia para estas configuragdes sendo o limiar da unidade 3 igual
 Zero 330:

By = -—(Zﬂ + 6a)

Eg = —(28 + 2a)
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Figura IV.8: Configuracdes do grupo (c) da figura IV.6. -

Ec = —(28 + 40) (IV.3)

Nota-se que E4 < Epe Es < Ec eisto deve ocorrer j& que a configuracio
A deve ser a de menor energja dentre todas possiveis, pois este grupo estd inativo. Além
disso, Ec < Ep significando que a configuragio €' tem mais chance de ocorrer se unidade

8 esta ativa.

Tomando as energias destas configuragdes com limiar da unidade 3 igual —2a;, as

equagoes de energia para as mesmas configuragbes sdo:

E( = —(28 + 4c)
Eg = —(28 + 4a)
Ee = —(28 + 2¢) (IV.4)

Assim, E4, = Eg e Eg < E¢. Isto diz que a configuragio B pode ocorrer sempre, pois

sua energia é a menor energia, desde que é ignal a de A

Baseado nas energias destas configuragées quando o limiar da unidade 3 é sim-

plesmente 8p, nas afirmagdes iniciais desta anilise e nas equagoes de energia abaixo:
Ey = -2 — 6a - 8p

Eg = =28 = 2a + 6p
Er = =20 — 4a - 8p,
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tem-se entdo, que 8p > - 2o, Logo, a atribuigio de zaro para o valor do limiar da

unidade 3 neste grupo é valida.

Sob o ponto de vista pritico, algumas vepes seria necessirio ter o limiar ignal a
gero, em outras —2a. Isso na verdade depende em parte das outras ligacGes da unidade
5. O risco de usar —2c é que a energia deste grupo tenderd na maioria das vezes para
esta configuragio visto que é a de menor energia. E possivel que valor sero nio perturbe
a estabilizacio do rede, pois também na pritica resultados que contrariam a afirmacio

inicial foram obtidos.

Assim, generalizando, foram estabelecidas as seguintes regras para sintese. No

entanto pelo que foi visto acima, estas ndo estao devidamente formuladas,

¢ peso da ligagio inibitéria é — 3
o peso da ligagdo excitatéria é o (em primitivas com trés unidades)
o peso da ligagio excitatéria é 2o (em primitivas com duas unidades)

o limiar da unidade principal é —2« (em meio altamente simétrico, ligada a apenas
pares de unidades de ligacdo, podendo ter ainda uma ligacio com uma outra unidade

de ligagao que nao pertenca aos pares)
o limiar das demais unidades principais é 0 (zero)

¢ Iimiar da unidade de ligagin ¢ 3 - o

Basta atribuir valores a a e a , aqui foram utilizados os valoresa = 1e¢ 8 = 3,

respeitando o fato de que § > 2a. Assim, utilizando as regras acima tem-se todos os

pesos e limiares para uma rede segundo a topologia descrita.

Sobre a figura IV.6(d) SELMAN diz que sua utilizacio seria util para esquemas
conexionistas gerais. Este grupo é uma jungio de dois grupos da figura IV.6(a), sendo
que, a unidade pela qual se d4 a jungao é uma unidade de ligacdo e nao principal. No
entanto, de algumas observagtes foi constatado que isto pode promover comportamentos
indesejiveis da rede. E ficil ver que se quaisquer das duas unidades de cada nm dos dois
pares se ativar, as energias destas configuracbes serao iguais. Isto permitird resultados

conflitantes.
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Para retirar este conflito, notou-se aqui, que o limiar da unidade 3, deveria ser
menor que das outras unidades de ligagio. Por isso, considerou-se seu limiar igual a 0
(zero), como se esta fosse uma unidade principal da figuralV.6(a), pois se esta unidade ficar
inativa quando houver evidéncias para que 1 ou 2 se ativem, ndo implicard em problemas,
contudo tal fato ndo deveria ocorrer, Isto pode ser visto a partir das configuracoes B e
C da figura IV.6(a). Assim, ao considerar seu limiar ignal a zero, permite-se que esta
unidade torne-se ativa mais facilinente, ji que uma configuragio deste tipo tera energia

menor, Observe as duas configuragdes da figura IV.9,

[+
N

3G—(D ¢ 3C—D4
1D—&D2 1CD)—C) 2

A B

Figura IV.9: Configuragoes do grupo (d) da figura IV.6.

A energia da configuragao A serd. menor que a de B, se limiar da. unidade 3 for
igual a zero. Mas, se este Bmiar for igual a 7 — a, isto &, limiar de wma unidade de
ligagdo, ocorrerd o contrdrio. Mais uma vez, nota-se que dependerd da conveniéncia de
qual é meihor ocorrer ma maioria das veges. Aqui, utilizon-se zero, pois além de ser mais
eficiente, permitiu atingir bons resultados com menos passos de simulacao. Contudo, este
grupo serd utilizado para mostrar que tal sintese ndo conduz ao bom funcionamento da
Midquina de Boltzmann e alguns resultados desejados 6 foi possivel com a introdugio
desta modificagio.
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IV.2 Processamento da Rede

Dada estrutura da rede com todas as atribuigoes de pesos para as ligagGes e limiazes para
as unidades e o algoritmo da figura II1.1, que foi implementado na linguagem PASCAL
¢ executado em um IBM/4381, inicia-se 0 processo de simulagdo por ativar na camada
de entrada os grupos correspondentes & sentenca de entrada e¢ também o simbolo inicial.
Cada palavra da sentenga ativa em seu grupo a unidade que possa representar sua classe
gramatical, as demais unidades estdo inativas. Todas as unidades da camada de entrada

e o simbolo inicial nio mudam seus estados durante todo o processo de relaxagio.

Para o processo de Simulated Annealing foram tomadas as doge temperaturas de
acordo com SELMAN [46], 10.000, 4.0, 2.0 aié 0.2, com variagio de 0.2. Da primeira para
segunda fase hd wma resfriamento ripido e a partir dai torna-se lento. Isto restringe logo

nas primeiras fases os possiveis minimos entre os quais o sistema oscilard.

Uma fase, no algoritmo aqui implementado, se di a cada vn® passos de simnlagio,
onde 7 é um inteiro maior que zero, estabelecido através de simulagoes. Este método foi
adaptado de uma proposta para um aigoritmo geral para o “Simulated Annealing” em
ARAGON et. alli. [56]. De acordo com este algoritmo, é sugerido que em cada fase se uti-
lizasse n? passos de simulagao. Por isso, as tentativas em descobrir os passos de simulagio
que seriam suficientes para estabilizagio da rede foram realizadas com acréscimos de n2,
pois nem sempre apenas este nimero ¢ o suficiente. Em suas simulacoes, SELMAN utilizou
2.000 passds de.simulagiio para cada unidade em cada fase do “annealing”, sendo portanto
utilizado 90.000 passos em cada fase. N#o houve tentativas no sentido de minimizi-los e

nem oferece uma critério formal para estabelecer estes valores.

Em cada fase, SELMAN tomou a saida média de cada unidade, esta expressa a
freqiéncia de ativagdo da unidade, isto é, a unidade que permaneceu mais veges ativas tem
esta. média positiva, caso contrdrio nao. Nas dltimas fases esta média se aproxima de +1
Para as unidades que devem ficar ativas e -1 para as inativas. Assim, tomando as unidades
que tem esta média proxima a +1, teria a drvore de derivacio correta. O processo termina
gquando temperatura igual & 0.2, embora seja possivel que em duas ou trés fases anteriores

o resultado da saida média represente a arvore de derivagio correta. Por isso, em uma
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revisao de sua proposta [55], SELMAN et. alia. diz que o ponto de congelamento do
gistema poderia ser considerado em T = 0.6. Isto decorre de experimentos que mosiram

a possibilidade de se encontrar a salda média desejada nesta temperatura.

O que faz de fato, é nao considerar a configuracao final da rede como o resultado,
pois esta poderéd nio representar a drvore de derivagio desejada. Mas, em algumas fases
anteriores podera haver uma tendéncia para este resultado, por isso toma as médias das
saidas. Aqui, entretanto, a configuracio final foi considerada por acreditar ser este o
objetivo de modelos conexionistas, verificar o estado da rede que comnstréi. E além disso,
no caso de interligacio entre os varios componentes de um sistema, seria necessario levar

am conta a configuragao da rede.

Foram simuladas trés redes, com 27, 45 e 94 (figura IV.4) unidades. Sendo
que a primeira e a terceira representam gramaticas com 3 e 15 drvores de derivagdo,
respectivamente. A segunda ¢ a rede dada em SELMAN [46,55], que é apenas uma pequena
parte do que realmente deveria ser uma rede para a gramatica 4 considerada. Nesta tem-se

quatro sentengas de entrada, onde apenas uma é ambigua.

Os passos de simulagao exigido para cada rede ou entrada foram obtidos atraveés
de varias simulagoes, assumindo valores diferentes para 7. Para a primeira rede foram
necessirios 2n2 (1.458) passos, para a segunda 822 (16.200) e para a terceira 3n? (26.508),
onde n é o nimero de unidades, sendo que estes foram duplicados nas trés primeiras fases.
Com estes nimeros conseguiu-se a simuiagido de entradas sem ambigiidades, ou ainda,

entradas corretas.

As duas primeiras redes se comportaram conforme o proposto para todas as
entradas. No entanto, das quinge entradas corretas para a terceira, apenas dez foram bem
sucedidas. Nem mesmo aumentando o nimero de passos se garantiu bons resultados em
todas as entradas, pois em geral, o aumento dos passos de simulagdo garante melhores

resultados.

As sentengas que tém forma geral de acordo com: det subst verbo prep subst,
det subst verbo det subst, det subst verbo subsi, det subst verbo e verbo, representadas
respectivamente, pelas entradas: 4, 5, 10, 15, 17 ¢ 25; 4, 5, 10, 16, 17 e 25; 4, 5, 10, 13 ¢
25: 4,5, 10 e 25 & 2 e 25, nao foram bem sucedidas (vide Apéndice A.1.1).
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Nas quatro primeiras, ao invés de se ativar a unidade 42 que representa o SV des-
tas sentencas, tornou-se ativa a unidade 41, que representa um outro SV. Assim, t;i.mbém
na prética, demonstra-se o que foi discutido em relagao a figura IV.6(a), a unidade 42 nao
se ativa estando 90 ativa. Como uma das unidades SV deve estar ativa para minimizar a
energia global, ativa-se 41, Mas para minimizar a energia deste grupo com esta unidade
ativa, ouiras unidades periencentes a ele devem se ativar. Eo que ocorre, as unidades 81
e 88 se ativam. Também no grupo formado pelas unidades 32, 63, 64, 73 e 74, esta dltima
se ativa, sendo que a 73 é que deveria estar neste estado, mas é visto que quaisquer das
unidades dos pares que se ativarem a energia serd a mesma. Isto nio deveria ocorrer pois
gera situagoes como esta. Para dltima também pode ser aplicada observagio semelhante.

As unidades 44, 50, 79 e 80 se ativam enquanto as corretas 43 e 85 nao.

Um resultado que confirma as observagdes da segio IV.1.2 sobre o grupo (c) da
figura IV.6, foi obtido simulando a segunda rede (exemplo de SELMAN) que contém um
grupo deste, utilizando limiar igual a 0 (zero). Todas as drvores de derivagées corretas

ocorreram no final do processamento.

As ambigiiidades que podem ser tratadas neste modelo, sdo as existentes entre
classes gramaticais. Em especial, aquelas entre verbo e substantivo. Para retirar este
tipo de ambigiidade, comega por ativar no grupo de entrada, correspondente a palavra
ambigua, as unidades que representam estes itens gramaticais. A drvore de derivagio
sintdtica deve refletir a escolha correta. Foram testadas todas as possiveis ambigiidades

da primeira rede, a sugerida por SELMAN em seu exemplo e também algumas da terceira.

As entradas ambiguas consideradas para a terceira rede foram: det subst verbo
verbo prep det subst, det subst subst verbo prep det subst, subst subst verbo prep det subst,
verbo subst verbo prep det subst e verbo subst prep det subst, cujas as entradas seriam como

no Apéndice A.1.2.

Utilizando os mesmos passos de simulagio anteriores para esta rede, os resultados
sdo como segue. Para a primeira, o fato da unidade 6 estar ativa promoveu a ativagio de
parte de uma 4rvore de derivagdo relacionada a ela, precisamente 34, 46, 56, 67, 76, 81 e
88. Nota-se aqui, que o grupo formado pelas unidades 28, 55 e 56, ocorre o fato discutido
na sec¢do I11.1.1 com relag@o s configuracoes B e C da figura IV.7, A unidade 56 se ativa

enquanto 28 nao.
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Para a segunda, houve menos evidéncia para a drvore de derivagdo correts, se
comparado com a primeira, Ocorren uma arvore derivagio completa para entrada re-
lacionada & ambigiidade, mas que nio era a esperada. Na terceira, valem observagdes
similares aquelas da primcin. Para a quarta, nma derivagao indesejada relacionada a
vnidade 2 quase se completa e mais uma vez nota-sc as dltimas observagdcs feitas para a
primeira. Na gquinta e iltima, a derivagido correta e uma errada ficam ignalmente na rede,

mas préximo ao simbolo inicial, ha evidéncias para a configuracio errada.

Observon-se que a rede pode estabilizar na arvore de derivagio desejada, porém
outras unidades, nao pertencentes a‘esta, também estario ativas no final do processamento.
Especificamente, aquelas ligadas & unidade que representa a ambigiidade. Como ji dito
este fato justifica considerar as safdas ﬁ)édias das unidades. Contudo, sajdas médias
crradas também estario proximas a +1 ( testes feitos utilizando este processo confirmam
isto, pelo menos para entradas sem ambigiidade). Sendo assim, o resnltado dependerd de

estipnlar o limite para esta aproximagio.

Ao ge pensar numa possivel integracio deste analisador com as outras paries
de wm sistema de Processamenio de lLinguagem Natural, isto seria um problema. As
informacgoes necessirias que seriam extraidas desta rede podariam ser apenas as unidades
principais da arvore de derivagio que estio ativas, caso fosse utilisado o sistema de casos de
FILLMORE [10) como o fez COTTRELL [36,51). Assim, seria construida uma rede para a
parie semantica do sistema completo e a rede propoata por SELM AN indicaria as posigies
de ftens como preposicio, que facilita a retirada de ambigiidade. Por exemplo, o SNP
rapresentado pela wnidade 39 diz que a preposicio pertence ao guninto grupo de entrada,
isto é, € o quinto itam da santenca, mas outras unidades conflitando com esta, poderio estar
ativas igualmente, assim nio seria possivel a retirada de ambigiidade. Também a entrada
paralela dificultaria a ligagio com um componente Jéxico, que deveria scr sequencial para

evitar a repelicao de vdrios flens para as diferentes posigdcs.

Embora resultados que confirmam a proposta de SELMAN tenham sido abtidos, é
possival construir redes segundo este modealo € encontrar ym minimo menor que o proposto,
€ qua ndo rapreacnia a arvore de derivacio sintatica desejada. Por ontro lado, pode-sc

estabilizar num minimo acima do pretendido e também nio ter a solngio esperada.

Entao o fato de que para algumas entradas a rede nao ter sido bem sucedida,
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deve-se & sintese que nio permite que a Méquina de Boltzmann funcione bem, ou seja,
como afirma o préprioc SELMAN em [55], pode haver um estado da rede em que uma

configuragdo nao admissivel tenha energia menor que a proposta por seu modelo.

21

subst verbo subst  prep det subst

Figura IV.10: Contra-exemplo para o modelo.

Um exemplo de uma rede! em que o minimo de energia nao representa a confi-
guracao desejada, esta na figura IV.10. Na verdade, o bom funcionamento para as algumas
entradas nas outras redes e até mesmo nesta, deve-se & homogeneidade da rede. Como jé

dito varias redes poderiam ser construidas para uma mesma gramatica, esta que é utilizada

t Estéio representadas na camada de entrada apenas as unidades que admitem ligagdes.
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neste contra-exemplo é apenas uma das possiveis redes para a gramética da figura IV.11.

S — SN1SV
SV —=  verbo CV
| verbo
CV —  prep SN1
| det SN1
| SN1
SN1 —  subst

Figura IV.11: Gramatica para o contra-exemplo.

Assim, uma sentenga de entrada que ativasse as unidades 1, 2, 4, 6 e 7, atingiria
um mfnimo de energia igual a -39, sendo as unidades ativas na camada de anéllise sintdtica

8, 10, 12, 13, 16, 17 e 21.

Contudo, ndo é a arvore de derivagio correta para esta sentenga de entrada.
Esta deveria ser 8, 10, 11, 12, 14, 16, 17, 19 e 22, cuja energia é -37, maior que o minimo
atingido, pois este dltimo é o minimo global da rede com esta entrada. O mesmo ocorre
para uma sentenca dada pelas unidades 1, 2, 3 e 7. A energia da derivagao correta, 8, 9,
11, 12, 14, 15, 19 e 22 é -39, mas estabiliza na configuragao 8, 9, 12, 13, 15 e 21, que tem
energia -41 (vide Apéndice A.2).

O que se pretende com tal modelo € que durante o processo de relaxagao, ao tentar
atingir o minimo de cada grupo (figura IV.6), tenha~se no final todos estes minimos em
conjunto representando a 4rvore de derivagio sintdtica correta de acordo com a entrada.
Mas, isto pode ser interpretado como a soma dos minimos ser o0 minimo proposto para
a rede. Pois a sintese foi feita isoladamente, considerando cada grupo em particular.

Contudo, a soma dos minimos ndo representa o minimo global de energia.

Tomando os grupos formados pelas unidades 2, 13 e 14, e o outro por 12, 21 e
22 da figura IV.10, a soma de suas energias individunais, com uma das unidades do par
ativa, é —24. Mas, considerando este grupo como um todo, a energia seria —2(8 + «). E

portanto, menor que quando utilizando o procedimento proposto por SELMAN.

E proposto ainda em [46,55], uma alternativa para equagio de energia, mas que
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tornaria o processo mais lento, pois esta exigiria o cilculo da energia (equagio IV.1) de
cada uma das unidades em todo passo de simulacdo. Contudo, nenhum teste foi realizado

aqui, utilizando esta outra opgio.
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Capitulo V

Conclusoes

Em termos gerais, é ainda necessirio esperar pela confirmagido ou nao das hipdteses
biolégicas que permitiram o desenvolvimento desta linha de pesquisa, e como uma con-
seqiéncia a efetivagdao da tecnologia que tornard vidvel a evolucao das teorias cognitivistas
compatfveis com esta abordagem. A partir destes pontos é que se poderd verificar a legi-

timidade e a validade do procedimento conexionista.

Especificamente, o que se tem atualmente, como proposta para o Processamento
de Linguagem Natural, é que ndo pode resolver subproblemas que envolvem estes proces-
08, nem mesmo no nivel altamente questiondvel em que abordagem simbolista os tratou.
E por isso outros problemas mais complexos como: contexto, representagio do conheci-

mento do mundo e aprendizagem estdo em aberto para qualquer uma das abordagens.

~

O modelo enquanto testa uma possivel teoria para processamento de lingnagem
natural, em especial andlise sintdtica, sob o ponto de vista do conexionismo mostra que
hd modelos simbolistas como a Gramaética de Cléusulas Definidas e Redes de Transigao

Aumentadas, que tratam esta parte do conhecimento lingiistico de forma mais eficiente.

Contudo foi visto que processamento de regras é viivel nesta teoria, apesar de
algumas falhas do modelo e do elevado tempo de processamento. Este idltimo aspecto
nio motiva a pratica deste modelo, mas deve-se considerar que esta teoria foi bastante
inspirada no crescimento da irea de Processamento Paralelo, e que, portanto poderia

ter melhor funcionamento se utilizando méquinas compativeis para este processamento,
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desde que suprimidas as falhas teéricas. Embora, o funcionamento ideal da Méquina de
Boltzmann, ainda assim, ndo seria garantido. A madquina seqiencial utilizada permitiu

alguns bons resultados.

" A principal falha a se notar, é a sfntese proposta como uma alternativa para a
questdo da aprendizagem em modelos conexionistas relacionados a linguagem. Esta nao
permite o bom funcionamento do esquema computacional utilizado. Como é afirmado pelo
préprio autor [54], os resultados desejados a que se chega devem-se & homogeneidade da
topologia da rede e nao a sua sintese. Contudo, a topologia da rede nao é muito clara, dado
o grau de liberdade para sua construgdo. Também estd claro que faltam formalizagoes a

estas regras para sintese da rede, embora possam mostrar algum cardter geral.

-

Néo se garantindo resultados exatos nem em entradas ndo ambiguas, € ficil con-

cluir que ambigiidades em todos os grupos de entrada ndo possam ser resolvidas.

Porém, uma conclusao antiga é que anélise sintdtica tao complexa, quanto a apre-
sentada neste modelo, ndo seria necessaria. Seres humanos utilizam mais as informagdes
semanticas que as relacionadas as estruturas das sentencas. Os modelos conexionistas estao
de alguma forma comprovando este fato, dada as dificuldades de fazer tal anslise baseada

em regras com a construgio de irvores de derivagao sintiticas, segundo esta abordagem.

Os procedimentos desta parte de um sistema para PLN deveriam estar mais
direcionados a fornecer informagoes posicionais, que sao fundamentais em alguns casos de

tetirada de ambigiidade, um dos grandes problemas nestes trabalhos.

Além destes procedimentos deveriam também ser pesquisados outros que evitas-
sem a seqienciamento ainda necessirio em modelos conexionistas para PLN. Parece haver
evidéncia psicoldgica é bioldgica o suficiente para se acreditar no paralelismo dos processos
cognitivos relacionados a linguagem. E observado no modelo analisado uma tentativa de
paralelismo, mas que nio teria progresso 20 ser unido aos demais cor:;ponentes de um

sistema de PLN.

E por iltimo, aquele que talvez seja o de mais dificil tratamento, é o problema
da aprendizagem em modelos conexionistas para PLN. A alternativa aqui proposta nio
surte bons efeitos, nem mesmo em alguns casos pequenos. Entio, os trabalhos futuros

em PLN deveriam, antes mais nada, se preocuparem com questoes como aprendizagem e



sequenciamento, do que com andlise sintdtica baseada em regras.
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Apéndice A

A.1 Simulagoes da Rede da figura IV.4

A.1.1 Eniradas sem ambigiidades

]0

10.

13.

12.

13.

14.

15.

4, 5, 10, 15, 20, 21 ¢ 25

. 4,5,10,15,17 ¢ 25

4,5,10,16,17e25

.4,5,10,13e25

. 4,5,10e¢25

.3.6,11,16,17e 25

3.6,11,13 25

3,6,12,13e26

.3,6,9¢25

3,625
2,79,12,13¢ 25
2,7,9e¢25
2,8,l9e25
2,5e25

225
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Entradas

Unidades

13 14 15

32
-1
-1

10 1
+1
+1

9

+1 +1 +1

-1
-1

+1

T 8

6
+1

-]

-1
+1 +1

-1

26
a
28
29

-}
|
-1

+1

-1

+1

+1 +1

-1
-1

+1

-1
-1 41

-1

-1 +1

-1
-1

-1
-1
-1
-1

-1 -1
-1
-1
-]
-1 +1
-1 41 41
-1

-1
-1

+1

-1 41 -1 -]
+1

-1

-1
-]
-1
-1

-1
-1

+1 41 41 +1 41 +1 +1

-1
-1

1 -1 41 -1

-1 +1

30
31

-1
-1
-1
-1
-1

-
-1

+1

-1
+1 +1 +1

-1

+1

32
33

-1 -1

-1 41 41

-1

-1

-1
-1

141 41

-]
-1
-1

-1 -1 -1
-1
1+

-1

-1

-1
-1

-1
-1

-1

-1

-1
-1
-1
-1

-1
-1

<1 41 41

-1

+1

36
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37
38
39

-1

-1
-}

+1
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-1
-1

-1
-1
-1
-1

+1
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-1
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-1

+1

+1

-1

-]
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-1

+1

-1

-1

+1

+1

+1 41 41

+1

-1 41

-1

-J
-]
-1
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-]
-1
-]

+1

+1 +1

+1 +)

141

-1 41 +1 41

-1
-1

-1
-1
+1 41

-1
-1

+3

o O Y O
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-1 +1

-1

-1
-1

-1
-1

-1

-1

1

-1
-1
1

-1
-]
-1

-1
-1

-1

-1

+1 +1 +]

141 41
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-1
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-1

-1
-1
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-1
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-1
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+1
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+1 +1
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-1

-1

+1 +]

+1
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-1
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-1

-1+
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-1 41 +1

1
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-1 -1 -1 -1 -
] ] 1 -1 -]
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56
57
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-1

-}

-1 5 IS
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-1

1 41

+1 +1 -1
-1 41 41

-1
-1

-1
-1
-1

-1

-1

-1 +]
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-1

-1 41
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1 41
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-1
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-1

1 4]
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-1
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-1
-}

+1
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63
64
65
66
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-1

+1 +1 41 -]

+1

14

+1 41

-3 -

-1

+1

+1

-1
-1
-1
-1

-1 41
+1]

-1
-]

+}

-1
-1
-1

S |
a1 -
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-1
-]
-}

-1
+1

-1
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-1
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-1

-1

-1
-1

-1 41

-1

69

-1

~)
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Unidades Fntradas

1 2 3 4 3 6 7 8 9 10 11 12 13 14
7 5 TS Y NS S SRS RS TS SRS SRS SRS NS S SR |
72 41 -} -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
73 41 3 1 -1 41 -1 1 1 1 1 - - -1 -]
! -1 41 +1 41 -1 41 41 41 41 +1 -1 -1 -1 -1
'L % DTS BREES RN SRS BN BN SRS NS S BN 3 B 5 RS S |
76 -1 41 41 431 -1 -1 -1 4} 41 -1 -}¥ -1 -1 -1
77 S S S N TS S 3 SR 5 BT SRS S Y SRS SRS B |
78 -1 -1 41 41 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
79 S RS TS Y TS RS RS BRSBTS SRS R O I 2 B 3 |
80 -1 -1 -1 -1 -1 -3 -1 -1 -1 -1 <41 41 -1 -1
81 -1 41 41 41 -1 -1 -1 41 41 -1 -1 -} -1 -1
82 3 -1 -1 -1 -3 4} 41 -1 -1 -3 -1 -3 -1 -1
83 -1 -1 41 41 -1 -1 -} -1 -1 1 -} -1 -1 -1
84 41 41 -1 3 41 3 1 1 41 a2 1 - -1 -]
85 -1 11 - -1 -1 -¥ -3 -1 -1 - -1 -1 -} -1
86 -3 -1 -1 -3 1 -1 -1 -1 -1 -1 41 41 41 4]
87 55 IS BRNEY RS SR SRS RS BEES BPS BEE 2 s IS IR B |
88 -1 41 41 41 -1 41 41 +1 +1 -1 -1 -1 -1 -1
89 -1 -1r < -1 -1 -1 - -1 -1 <3 -1 -1 -1 -
90 +1 41 41 41 41 -1 -1 -1 -1 -1 -3 -1 -1 -1
91 -1 -1 -1 -3 -1 41 4} 41 41 41 -1 -3 -} -1
9?2 41 41 41 4% 41 -1 -} -1 -1 -} -1 -} -1 -
93 -1 1 -1 -3 -1 -1 -3 -1 -1 -1 41 41 41 <41
94 +1 41 41 41 41 41 41 41 41 41 -1 -1 -1 -1

Observagoas:

¢ Asecntradas 2, 3, 4, 5 e 15 nio foram bem sucedidas.

15
-1
-1
-1
-1
~1
-1
~1
-1
+1
-1
-1
-1
-1
-1
-1
+1
-1
-1
-1
-1
-1
-1
+1
-1

¢ Fstao representadas apenas a partir da unidade 26, pois até a unidade 25 (inclusive)

todas as unidades tem seus estados fixos. As que compreendem a entrada tém sems

estados ignais a +1.
¢ Estas seqiiencias de nnidades representam as sentengas, que corresponpdem as de

rivacoes da figura IV.3, onde a unidade 25 reprasanta o aimbolo inicial,

A.1.2 Entradas com ambigiiidades
1. 4,5, 6, 10, 15, 20, 21 e 25
2. 4,5, 9, 10, 15, 20, 21 e 25

3.3,5,6,31,16,17e 25



4. 2,3,6,11,16,17e 25

5.2,3,7,12,13¢25

Unidades Entradas
1 2 3 4 5
26 -1 -1 41 +1 +41
27 +1 41 1 1 4
28 -1 41 -1 -1 -1
29 -1 <1 -1 -1 41
30 -1 -1 41 41 -1

31 +1 41 1 -1 -]
32 +1 +1 +1 +1 +1

33 -1 -1 -1 41 -1
34 +1 41 -1 -1 4]
35 -1 -1 41 41 -1
36 +1 41 -1 -1 -]
37 -1 -1 -1 -1 41
38 -1 -1 41 41 -1
39 +1 41 -1 -1 -1
40 -1 <1 -1 3 -]
11 -1 41 41 41 +1
- 42 + -1 -1 -1 -]
13 -1 -1 -1 -1 -}
H“ -1 -1 -1 41 +1
45 -1 -1 -1 -1 4}
46 +1 +1 41 41 -]
47 1 41 1 1 -
48 +1 41 -1 -1 -1
49 -1 <1 -1 -1 41}
50 -1 -1 -1 41 -}
51 +1 41 -1 -1 -1
52 -1 -1 -1 41 -}
63 -1 -1 41 41 -]
84 +1 +1 -1 -1 -}
66 -1 -1 -1 -1 -1

56 +1 41 -1 -1 -]
57 +1 41 1 1 1

58 1 -1 -1 -1 -1
59 -1 -1 -1 -1 41
60 - -1 3 1 -
61 -1 -1 41 41 -1
62 -3 -1 -1 -1 -1
63 -1 -1 41 41 4]
64 +1 41 -1 -1 -1
66 -1 -1 -1 41 -1

66 1 -1 -1 -1 -]



Unidades Entradas
1 2 3 4 5
87 +1 41 1 -1 -1

68 -1 -1 -1 -1 41
69 1 <1 1 -1 -]
70 -1 -1 41 41 -1
71 -1 <1 1 -1 -1

72 41 41 -1 -1 -1
7 +1 -1 -1 -1 -1

4 1 41 +1 41 +1
7% o S S Y I
8 +1 41 1 -1 -]
71 -1 -1 41 41 -1
78 3 -1 3 1 -1
79 -1 -1 1 41 -]
80 <1 -1 <1 -1 +1
81 +1 41 -1 -1 -1
82 1 -1 41 43 -]
83 -1 -1 -1 -1 -]
84 +1 41 1 -1 -]
856 -1 -1 -1 -1 -1
86 -1 -1 -1 41 41
87 -3 -1 -1 -1 41
as +1 +1 41 +1 -1
89 <3 -1 1 -1 -1
90 +} 41 -1 -1 -]
91 1 +1 41 41 4]
92 +1 -1 -1 -1 -]
93 -1 1 1 -1 -

94 +1 41 41 +1 +]

A.2 Simulagoes do Contra-exemplo

1 1, 2e7
2.1,2,3e7
3.1,2,5,6e7

4.1,2,4,6e7



Unidades

8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

+1
-1
-1
-1
+]
+1
-1
-1
-1
~1
-1
-1
-1
+1

-1

Entradas

2
+1
+1

-1
-1
+1
+1
-1
+1
-1
-1
-1
-1
-1
+1
-1

+1
-1
+1
-1
+1
+1
-1
-1
-]
-1
+1
-1
+1
+1
-1

+1
-1
+1
-1
+1
+1
-1
-1
+3
+1
-1
-1
-1
+1
-1





