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RESUMO: As vérias abordagens existentes para o Processamento de Linguagem Natural (PLN) se traduzem em
aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial, ou baseadas em | 6gica ou em sistemas conexionistas. Este trabalho faz
um "mix" destas duas abordagens, acrescentando a extensdo temporal da andlise da sentenca. O resultado é um
sistema que faz a andlise sintética, baseada na l6gica de predicados do Prolog, as andlises semantica e recorrente,
baseadas numa abordagem de redes neurais, de frases da lingua portuguesa. Este sistema possui 1éxico e regras de
sintaxe limitados. M as, para este universo, os resultados obtidos foram bastante satisfatorios.

1. INTRODUCAO

Existem vérias abordagens para o processamento de linguagem natural (PLN). E existem muitos trabalhos publicados
nas varias abordagens. Entretanto, combinacdes das diversas abordagens existentes sdo raras. Este trabalho ousa em
misturar uma abordagem sintética baseada na l6gica de predicados, uma abordagem conexionista, baseada em
atribuicdes de papéis de caso as palavras, referente a analise semantica, e uma abordagem recorrente, que leva em
consideracdo caracteristicas temporais da anélise da sentenca.

A grande maioria dos trabalhos publicados tratam de processamento da lingua inglesa. Houve necessidade da
transposicdo de procedimentos e idéias para a lingua portuguesa. A lingua portuguesa traz a grande dificuldade no
tratamento de tempos verbais, mas em compensacdo, tem menos palavras ambiguas no seu | éxico.

E por falar em ambiglidade, este € 0 maior desafio enfrentado pelos sistemas que tratam da linguagem natural.
Identificar o verdadeiro significado de uma determinada palavra pode ser tdo complicado, que as vezes so € possivel
com uma consulta ao usuario. Neste sistema, ndo se tem a intencdo de resolver o problema da ambigtidade, mas
apenas contribuir com idéias e apontar dire¢des, quando talvez se possa transpor, ao menos parcialmente, este
obstéculo.

1.1. Aanédlise daforma
Este trabalho sobre PLN se divide, basicamente, em trés etapas. A primeira trata da analise sintética de frases da
lingua portuguesa. Esta implementacdo foi baseada na Gramética de Clausulas Definidas de Pereira e Warren (1980).
Séo frases afirmativas, compostas por até quatro elementos-chave, que sdo o sujeito, 0 verbo, o objeto e o com-
plemento, que pode ser o instrumento ou 0 modificador. Estes elementos-chave podem vir acompanhados de outras
palavras como artigos, adjetivos, particulas reflexivas, etc. A andlise sintética faz verificagdo de concordancia de
género e numero, além de montar uma estrutura, chamada de estrutura-chave, constando apenas dos elementos-
chave, que alimentard o analisador semantico (segunda etapa). Por exemplo, afrase
A menina bonita quebrou a fragil vidraga comum martelo. (1)

gerard a estrutura-chave

menina-quebrar-vidraca-martelo
onde menina é o sujeito, quebrar é o verbo, vidraga € o objeto e martelo é o instrumento. Note que uma frase nunca
tem, a0 mesmo tempo, um instrumento e um modificador. Uma frase pode ser

Todos 0os homens comem macarr&o com cenouras. (2)

onde cenourasé o modificador de macarr&o. A estrutura-chave da frase anterior seré

homem-comer-macarré&o-cenoura
E claro que uma frase pode ndo estar completa. Por exemplo, nafrase
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O homem se moveu. (3)
nao hé objeto e nem complementos (o verbo mover aqui é reflexivo).
O analisador sintatico € baseado nalégica de predicados e foi implementado em Prolog.

1.2. Aanalise do significado

A segunda etapatrata da andlise semantica. Nesta etapa a frase, ja analisada sintaticamente pelo analisador sintatico
ejano formato de estrutura-chave, vai alimentar a entrada de uma rede de elementos com trés camadas (chamada de
abordagem conexionista), que dird se afrase tem significado.

Esta etapafoi baseada nos trabalhos de McClelland e Kawamoto (1986) e Waltz e Pollack (1985), que tratam a palavra
como um conjunto de microcaracteristicas semanticas. Ou seja, toda palavra é descrita como um vetor de bits, onde
cada subconjunto de bits tem um significado associado, como humano-ndo humano, frégil-duro, masculino-
feminino, etc.

A rede é alimentada com a representacdo canbnica da palavra, ou seja, com 0 seu conjunto de microcaracteristicas
seménticas. Na verdade para um determinado verbo, existem quatro redes: uma para 0 agente, uma para o paciente,
uma para o instrumento e uma para o modificador. Por exemplo, para afrase (1), arede do agente é ativada para uma
matriz triangular, que € o confronto das mi crocaracteristicas de menina com elas mesmas. Esta estrutura é chamada de
estrutura de sentenca. O formato da saida da rede é chamada de estrutura de caso, que € o confronto das micro-
caracteristicas de menina com as do verbo quebrar. O processo se repete para as outras redes.

Como as redes foram treinadas para vérias frases, elastém condicdo de verificar se umafrase nova, ou seja, uma frase
ndo conhecida, esta ou ndo semanticamente correta. O algoritmo usado para implementar estas redes foi o
"backpropagation”. Este algoritmo consiste basicamente no seguinte. Primeiro, atribui-se pesos aleatérios as ligagcdes
entre os elementos das redes. Ao se entrar com uma estrutura de sentenca, a saida da rede € comparada com a saida
desejada, ou seja, a saida que deveria ocorrer caso a rede tivesse aprendido aquela estrutura. As ligagdes sdo enfra-
quecidas ou fortalecidas, para"corrigir" asaidareal. Este processo é repetido dezenas de vezes, até que arede atinja
uma situagao de convergéncia, ou seja, até que arede "aprenda’ aquela estrutura.

O sistema conexionista consiste de duas partes. A primeira, a fase do aprendizado, consiste na apresentacdo
sequiencial de frases diferentes, mas corretas semanticamente, e na corregdo de pesos descrita acima, tudo isto
dezenas de vezes (épocas). A segunda parte, afase do reconhecimento, onde é apresentada uma frase, nova ou néo,
arede, e eladeve ser capaz de, numa Uinica época, dizer se esta frase esta correta semanticamente.

Esta etapa foi implementada nalinguagem de programagao Pascal.

1.3. Aanalise temporal

A terceira etapa, a andlise recorrente, trata da verificagdo das seqiiéncias de palavras previstas. Pode-se, com esta
etapa, verificar se as palavras estédo numa sequiéncia apropriada. Esta abordagem foi baseada no trabalho de EIman
(1990).

A andlise semantica ndo faz verificacdo, em uma frase, de elemento para elemento. S6 do elemento para o verbo e do
paciente para 0 modificador, no caso deste existir. Ou sgja, na frase (2), apenas existe verificagdo de relacdo entre
homem e comer, entre macarr&o e comer e entre macarr&o e cenoura. N&o ha verificagdo entre homem e macarrao e
nem entre homem e cenoura. Caso se desg e fazer esta verificagdo, utiliza-se uma rede recorrente, que € uma rede pro-
vida de memdria, onde pode-se conhecer uma determinada seqiiéncia de pal avras que se ensinou.

O agoritmo empregado nesta rede também foi 0 "backpropagation”. A diferenca é que esta rede tem uma camada a
mais, onde se armazena o estado anterior (memaria). Nafase do aprendizado, ensina-se a rede todas as seqliéncias de
palavras possiveis para todas as frases possiveis. Na fase de reconhecimento, entra-se com uma palavra e a rede
fornece a proxima na sequiéncia. Esta etapa foi implementada conjuntamente com o analisador semantico, portanto
também em Pascal .

2. A ARQUITETURA DO MODELO

A meta priméria deste modelo é prover um mecanismo gque possa comegar a considerar conjuntamente o papel da
ordem da palavra e restri¢des semanticas na atribuicdo do papel. Deseja-se que 0 modelo seja capaz de aprender a
fazer isto baseado em experiéncia com sentengas e suas representagdes de caso. Desgja-se que este modelo seja
capaz de generalizar o que aprendeu para novas sentencas formadas de combinagdes de palavras.

O modelo consiste de dois conjuntos de unidades: um para representar a estrutura superficial da sentenca e um para
representar sua estrutura de caso. O modelo aprende através de apresentacdes de pares corretos de estrutura
superficial e estrutura de caso; durante o treinamento, é apresentada a entrada a estrutura superficial e examina-se a
saida que o model o gerano nivel de estrutura de caso.
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2.1. Sentencas.

As sentencas processadas pelo modelo consistem de um verbo e de um a trés sintagmas nominais (SNs). Existe
sempre um SN Sujeito e opcionalmente pode existir um SN Objeto. Se este estiver presente, pode também existir um
com-SN; isto € um SN em um sintagma preposicional de final de sentenga comegando com apalavracom.

2.2. Formato de entrada das sentencas.

O gue o modelo vé como entrada ndo € a sentenca propriamente dita, mas uma representacdo candnica da estrutura
constituinte da sentenca, ha forma que poderia ser produzida por um simples analisador de superficie e um simples
Iéxico.

2.3. Microcaracteristicas semanticas.

Nos formatos de entrada canbnicos, as palavras sdo representadas como listas de microcaracteristicas semanticas

(Wadtz e Pollack, 1985; McClelland e Kawamoto, 1986). Para substantivos e verbos, as caracteristicas séo agrupadas

em muitas dimensdes. Cada dimensdo consiste de um conjunto de valores mutuamente exclusivos e, em geral, cada
palavra é representada por um vetor no qual um, e apenas um, valor em cada dimensdo esta "ON" (ligado) para a
palavra e todos os outros valores estdo "OFF" (desligados). Valores que estao "ON" s&o representados nos vetores

de caracteristicas como "1"s. Valores que estéo "OFF" sdo representados por pontos (".").

Foram escolhidas as dimensdes e os valores em cada dimensdo para capturar o que se considerou dimensfes

importantes de variagdes semanticas nos significados de palavras que tinham implicacfes para a atribuicdo de papéis

das palavras (McCleland e Kawamoto, 1986).

2.4. Unidades de estrutura de sentenca.

A representacdo do nivel de estrutura de sentenca de uma sentenca de entrada ndo € o conjunto de vetores de
caracteristicas constituintes; ela é o padrdo de ativagdo que esses vetores produzem sobre as unidades que
correspondem a pares de caracteristicas. Estas unidades sdo chamadas unidades de estrutura de sentenca (ES).

Cada unidade ES representa a conjuncdo de duas microcaracteristicas do preenchedor de um papel de superficie
particular. Como ha quatro papéis de estrutura de sentenca, existem quatro conjuntos de unidades ES. Dentro de cada
conjunto existe uma unidade que representa a conjuncgao de todo valor de microcaracteristica em cada dimenséo com
todo valor de microcaracteristicaem qualquer outra dimens&o.

Enquanto o modelo funciona bem com esta simulacdo, presume-se que simulagBes que usem um |éxico maior
requereriamaior diferenciacéo de algumas representacdes de substantivos e verbos.

2.5. Representacéo de papel de caso.
A representacdo de papel de caso tem umaformalevemente diferente darepresentacéo de estrutura de sentenca. Para
entender esta representacdo, € Util voltar aum ponto de vista mais abstrato e considerar mais genericamente como se
deve representar uma descri¢ao estrutural numarepresentacdo distribuida. Em geral umadescri¢éo estrutural pode ser
representada por um conjunto detriplas daforma (A R B) onde A e B correspondem aos nés na descric¢éo estrutural e
R representa a relagdo entre os nés. Por exemplo, uma hierarquia de inclusdo de classes pode ser representada por
triplas daforma (X E-UM Y), onde X e Y sio nomes de categorias. Qual quer outra descricdo estrutural, seja uma estru-
tura de constituinte sintéti co, uma estrutura de constituinte semantico ou qual quer outra coisa, pode ser representada
desta forma. Especificamente, a atribuicdo de papel de caso dos constituintes da sentenca O garoto quebrou a
vidraga com o martel o pode ser representada como (McClelland e Kawamoto, 1986):

Quebrou Agente Garoto

Quebrou Paciente Vidraca

Quebrou Instrumento Martelo
A estrutura constituinte de uma sentencatal como O garoto comeu o macarrdo com molho poderia ser representada
por:

Comeu Agente Garoto

Comeu Paciente Macarr&o

Macarréo Modificador Molho

Uma das metas para o modelo é mostrar como ele pode selecionar o significado apropriado no contexto para uma
palavra ambigua. Para palavras ambiguas (galinha, viva ou cozida) o padréo de entrada é a média dos padrées de
caracteristicas de cada uma das duas leituras da palavra. Isto significa que nos casos onde as duas concordam com o
valor de uma dimensdo de entrada particular, esta dimensdo tem o valor acordado na representacdo de entrada. Nos
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casos onde os dois discordam, a caracteristica tem o valor de .5 na representacdo de entrada. Uma meta € ver se 0
model o pode corretamente preencher estes valores néo especificados, efetivamente recuperando os valores perdidos
do contexto no processo da atribuicdo da palavra ao caso apropriado.

3. DETALHES DO PROCESSAMENTO DE SENTENCA E APRENDIZADO

Na apresentacdo de uma sentenca, a entrada da rede para cada uma das unidades de estrutura da sentenca €
determinada, baseada nos vetores de caracteristicas das palavras. Cada uma dessas unidades é entdo ligada
probabilisticamente. Cada unidade de estrutura de superficie tem uma conexdo modificavel para cada uma das
unidades de estrutura de caso. Em adicéo, cada unidade de estrutura de caso tem uma polarizagdo modificavel
(equivalente a uma conexdo a partir de uma unidade especia que esta sempre ligada). Baseado no padréo de estrutura
de sentenca e nos valores correntes dos pesos, uma entrada da rede para cada unidade de estrutura de caso é
computada. Unidades de estrutura de caso tém valores de ativagdo 0 e 1 e a ativagdo € uma fungdo probabilistica da
entrada da rede, que é implementada com o algoritmo "backpropagation”.

Durante o aprendizado, a ativagéo resultante de cada unidade de estrutura de caso € comparada ao valor que ela
deveria ter na leitura correta da sentenca. A leitura correta € fornecida como uma "entrada mestre" especificando
quais unidades de papéis de caso devem estar ligadas. A idéia é que esta entrada mestre seja andl oga a representacao
que um aprendiz de linguagem real deveria construir da situagdo na qual a sentenca ocorreria. O aprendizado
simplesmente corresponde ao ajuste de pesos de conexdo para fazer a saida gerada pelo modelo corresponder o mais
proximo possivel a entrada mestre.

4. EXPERIMENTOS DE SIMULACAO

O maisimportante sobre o modelo é o fato de que sua resposta a hovos impulsos € estritamente dependente de sua
experiéncia. Na avaliagdo de seu comportamento entdo, € importante ter conhecimento ao que ele foi exposto durante
0 aprendizado.

A experiéncia principal consiste hageracdo de vérias sentencgas derivadas dos "frames" de sentengas previstos. Deve
ser enfatizado que estes "frames' de sentencas sdo simplesmente usados para gerar um conjunto de sentencas
vélidas. Cada "frame" especifica um verbo, um conjunto de papéis e uma lista de possiveis preenchedores de cada
papel. Portanto, o "frame" de sentenca O humano quebrou o objeto_fragil com o quebrador é simplesmente um
gerador para todas as sentencas na qual humano é substituido por uma das palavras na lista de humanos, obje-
to_fragil é substituido por umadas palavras nalista de objetos frageis e quebrador € substituido por uma das pala-
vras da lista de quebradores. E claro que estes geradores ndo capturam todas as propriedades dos elementos
envolvidos em cendriosreais e entdo ndo se pode esperar que o model o represente fielmente todas as sutilezas.

Ao modelo foi dado 20 ciclos de treinamento, com o conjunto de sentencas de treino. Em cada ciclo, cada sentenca
eraapresentada, aresposta do model o era gerada e 0s pesos de conexdo era gjustados de acordo com o procedimento
"backpropagation”.

4.1. Redes "backpropagation"

A habilidade para treinar redes com varias camadas é um passo importante na direcdo da construcéo de méaquinas
inteligentes a partir de componentes parecidos com o0s neurénios. A meta € pegar uma massa de elementos
processadores, que simulam a célulanervosa, e ensiné-laarealizar tarefas (teis. E desejavel que elasejarapidaeresis-
tente a danos. E desgjével que generalize a partir das entradas que vé.

A existéncia da camada escondida permite que a rede desenvolva representagdes internas. O comportamento destas
unidades escondidas é automati camente aprendido, ndo € pré-programado.

A maior propriedade dos sistemas conexionistas € que a rede neural ndo aprende apenas a classificar as entradas nas
quais ela é treinada, mas também ageneralizar e ser capaz de classificar entradas nunca vistas.

Uma limitac8o das redes atuais € como €las tratam com fendmenos que envolvem o tempo. Esta limitagdo € resolvida,
de certaforma, pelas redes recorrentes, mas 0s problemas ainda séo muitos.

Umarede "backpropagation" tipicamenteinicia com um conjunto de pesos aleatdrios. A rede gjusta seus pesos cada
vez que ela vé um par entrada-saida. Cada par requer dois estagios: um passo para frente e um passo para trés. O
passo para frente envolve a apresentacdo de uma amostra de entrada a rede e as ativagOes se propagam até alcanga-
rem acamada de saida. Durante o passo paratrés, asaidareal darede (do passo parafrente) € comparada com a saida
desegjada e as estimativas de erro sdo calculadas para as unidades de saida. Os pesos conectados as unidades de
saida podem ser gjustados afim de reduzir estes erros. Pode-se usar as estimativas de erro das unidades de saida para
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derivar as estimativas de erro para as unidades das camadas escondidas. Finalmente, os erros sdo propagados de
volta as conexdes que tiveram origem nas unidades de entrada.

O algoritmo "backpropagation" geralmente atualiza seus pesos, incrementando-o0s, depois de ver cada par entrada-
saida. Depois de visto todos os pares entrada-saida (e ajustados seus pesos muitas vezes), diz-se que uma época
completou-se. O treinamento de rede "backpropagation” usual mente requer muitas épocas.

Generalizacdo. Se todas as entradas e saidas possiveis sdo mostradas a uma rede "backpropagation”, a rede achara
(provavelmente, eventualmente) um conjunto de pesos que mapeia as entradas nas saidas. Para muitos problemas de
Inteligéncia Artificial, entretanto, € impossivel fornecer todas as entradas possiveis. Para resolver este problema, a
rede "backpropagation” é boa no mecanismo de generalizagdo. Se se trabalha num dominio onde entradas similares

sdo mapeadas em saidas similaresl, arede "backpropagation” ir& interpolar quando forem fornecidas entradas que a
rede nuncaviu antes.

5.RESULTADOS
Vai-se descrever as saidas do modelo, durante as simulagfes. A execucdo foi feita num microcomputador PC AT 286,
de 20 MHz, com 1 MByte de memoria principal.

5.1. O analisador sintatico
As saidas do analisador sintético. Quando o analisador sintético é executado, a seguinte mensagem aparece no Vi-
deo:

Entre coma frase:

Ao se entrar com uma frase entre aspas, 0 analisador sintético faz a verificagdo da sua estrutura, baseado nas regras
sintaticas que possui e no seu vocabul&rio e mostra a sua estrutura-chave, ainda no formato inicial, com colchetes e
virgulas. Ao se entrar com a frase "um homem bateu em uma mulher com uma pedra”, o resultado sera (entradas
sublinhadas):

Entre coma frase: "Umhonem bateu em uma nul her com uma pedra".
[[[horen], x],[bater, [[[mul her], [[[pedra],x]]]]]]
Frase CORRETA sintaticanente

Entre coma frase:

5.2. O analisador seméantico

Foi implementado um programa em Pascal, que "gera' uma matriz de 20 x 20 baseado no confronto de
microcaracteristicas de verbo e substantivos, com pesos que sdo incrementados quando se apresenta uma nova
sentenca & "rede". E |6gico que ha a necessidade de se implementar um algoritmo de redes neurais para mexer nas
conexdes. Também ha a necessidade de verificar como proceder nafase de reconhecimento, que é quando se introduz
uma frase diferente da ensinada para ver como 0 modelo se conporta. Deve-se implementar também, o gerador de
frases paratreinamento darede.

O numero de ciclos necessarios Segundo McClelland e Kawamoto (1986), conclui-se que (para vetor de 25 mi-
crocaracteristicas) para sentencas familiares, apés o 20° ciclo de aprendizado, a alteracdo em relagéo ao aprendizado
muda pouco (no 20°, a média de bits incorretos € 48, o que significa um erro de 1,92%, pois foram treinadas 2500
unidades de papel de caso, e no 50°, amédia é 33, o que significaum erro de 1,32%. L ogo, a diferenca € muito peguena
(0,6%) e, portanto, perfeitamente admissivel.) Observe-se que este sistematrata de sentengas da lingua inglesa, porém
foi observado experimental mente que isto também é verdade para o sistemaimplementado.

Baseado nisto, vai-se assumir 20 ciclos para afase de aprendizado darede.

1 No caso deste trabalho, como as palavras sdo descritas por microcaracteristicas semanticas, existem palavras
préximas no significado (como, por exemplo, homeme menino), que tém muitas microcaracteristicas em comum, ou
seja, seus vetores de microcaracteristicas séo préximos.
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O numer o de microcaracteristicas semanticas necessarias. McClelland e Kawamoto (1986) trabalham com vetores de
25 microcaracteristicas semanticas. Por questdes de tempo e por limitagdo de memaria, reduziu-se o vetor para 20 bits.
O modelo de rede adotado tem trés camadas: a de entrada, a escondida e a de saida. Como a entrada recebe a estrutura
da sentenca, para 20 microcaracteristicas tem-se 190 unidades de entrada. Como a saida corresponde & estrutura de
caso, tem-se 400 unidades de saida. O nimero de unidades da camada escondida é escolhida arbitrariamente,
considerando as limitagdes do ambiente Turbo Pascal 6.0, onde este software foi desenvolvido, de permitir estruturas
de no maximo 64 Kbytes (cada matriz de pesos tera o niimero de unidades da camada anterior multiplicado pelo
nimero de unidades da camada posterior, multiplicado por 4, que é o tamanho em bytes do menor nimero real do
Pascal). Assumiu-se, inicialmente, que a camada escondidateria 25 unidades.

A fase de reconhecimento dar-se-a quando se desejar descobrir a corregdo semantica de determinada frase Entra-se
com a frase, busca-se 0s arquivos correspondentes aquele verbo e a propagacéo através da rede se da apenas uma
vez, |0go, 0 processo sera extremamente rapido.

Saidas do analisador semantico. O analisador semantico traz como saida inicial, um "menu" de op¢fes, onde o
usuario entra com a opgao de querer executar 0 analisador seméantico (comandos 1 e 2) ou recorrente (comandos 3 e
4). Para 0 analisador seméantico, o comando 1 consiste na fase do aprendizado. Vai-se "ensinar" a rede, todas as
palavras que desegja-se que arede conhega. Isto é feito automaticamente pelo gerador de frases.

MENU:

Deseja: 1- aprender pal avra
2- reconhecer pal avra
3- aprender sequéncia
4- reconhecer seqiéncia

1

Mendria antes = 403536

Menori a depois = 220928

*** FASE DE TREI NAMENTO ***

Primeira vez? (S/IN):

Quando se digita"N" (ou sgja, ja se "treinou” a rede com alguma estrutura), o analisador semantico pede a proxima
frase a ser entrada no sistema (este comando permite que se "treine”" arede aos poucos, pois o treinamento completo
pode ser um pouco demorado), e fornece a seguinte tela:

Primeira vez? (S/IN): n

Qual verbo? (bater/comer/nover/quebrar): bater

Qual cl asse? (agente/paciente/instrunmento/ nodificador): agente
Aguar de! S&do 20 ativacdes:

J& quando se entra com a opgéo "S" (correspondente a primeira vez que se treina a rede), o analisador semantico
comega a treinar a rede para muitas frases geradas pelo gerador. O primeiro verbo a ser treinado € o verbo bater.
Depois, vem os outros. Para o verbo bater, o primeiro sujeito gerado € homem. Depois, menina, e assim por diante, até
gue se tenha esgotadas todas as frases previstas pelo gerador. Entdo, compl eta-se uma ativagdo (uma época). Todas
as ativagdes acontecem paratodos os substantivos previstos para o verbo em questédo. Note que no inicio daprimeira
ativacdo, todos os val ores correspondentes aos pesos de conexdes estdo préximos de 0.5, pois eles sdo gerados alea-
toriamente entre 0.0 e 1.0. Depois de algumas vezes, 0 programa gera uma saida mais proxima dos valores reais, pois a
rede va corrigindo o0s pesos das conexdes para ficar parecido com a saida desejada (procedimento
backpropagation):
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Bater - Sujeito: menina

Ativacdo 1 - Verbo:
Vet or de sai da:

0.80.20.80.20.70.30.20.30.70.20.20.80.20.80.20.80.20.20.20.8
0.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.10.20.20.20.20.20.2

0.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.2
0.80.20.80.20.70.30.20.30.70.20.20.80.20.80.20.80.20.20.20.8

0.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.1

0.80.20.80.20.70.30.20.30.80.20.20.80.20.80.20.80.20.20.20.8
0.2 0.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.2
0.2 0.20.20.20.20.20.20.20.10.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.2
0.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.2
0.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.2
0.2 0.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.2
0.80.20.80.20.70.30.20.30.70.20.20.80.20.80.20.80.20.20.20.8
0.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.2
0.80.20.80.10.70.30.20.30.70.20.20.80.20.80.20.80.20.20.20.8
0.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.2
0.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.2
0.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.2
0.80.20.80.20.70.30.20.30.70.20.20.80.20.80.20.80.20.20.20.8
0.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.20.2
0.80.20.80.20.70.30.20.30.70.20.20.80.20.80.20.80.20.20.20.8

Para a op¢do 2 do "menu" principal (fase do reconhecimento), a rede ja "aprendeu” todas as frases previstas para
cada verbo e esta pronta para reconhecer uma sentenca. O sistema pergunta ao usuério se deseja entrar com a frase

ou se deseja que 0 mesmo leia do disco a estrutura-chave da Ultima sentenca anali sada sintati camente.

MENU:

Deseja: 1- aprender pal avra

reconhecer pal avra
3- aprender sequéncia

2-

reconhecer sequéncia

4-

2

384416

Menoria antes

201808

Mendria depoi s

Costaria de entrar coma frase? (S/IN):

Caso sedigite"N", o sistemavai buscar em disco a estrutura-chave gerada pelo analisador sintético (neste caso, um
homem bateu em uma mulher com uma pedra). Observe os vetores média resultante e desgjado. Quando a diferenca

entre os valores das dimensfes entre os dois vetores for inferior a 0.5, considera-se que estes valores sdo equi-

valentes. Até cinco valores diferentes sdo permitidos no vetor de 20 microcaracteristicas:
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*** FASE DE RECONHECI MENTO ***

O sujeito é honem

O verbo é bater

O obj eto é mul her

O conpl enento é pedra

O nodi fi cador é pedra

*** | El TURA DO DI SCO ***

Verbo: bater - Sujeito: honem

Vetor Médi a Resultante:
0.90.10.9010.90.1010.10.90.10.1210.90.1210.90.10.90.20.00.10.9
Vet or Médi a Desej ado:
0.90.10.9010.90.1010.10.90.10.1210.90.1210.90.10.90.20.120.10.9
Tecl e ENTER para continuar. ..

*** | El TURA DO DI SCO ***

Verbo: bater - Cbjeto: nul her

Vetor Médi a Resultante:
0.90.10.9010.30.7010.70.30.10.120.90.1210.90.10.90.20.120.10.9
Vet or Médi a Desej ado:
0.90.10.9010.109010.10.90.10.1210.90.10.90.10.90.120.120.10.9
Tecl e ENTER para continuar. ..

*** | El TURA DO DI SCO ***

Verbo: bater - Conpl enento: pedra

Vetor Meédi a Resultante:
0.20.90.40.70.60.4090.20.20.70.20.40.20.90.20.90.20.40.70.2
Vet or Médi a Desej ado:
0.10.90.1090.109090.10.10.10.20.90.90.10.10.90.20.120.90.1
Tecl e ENTER para continuar. ..

*** | El TURA DO DI SCO ***

Verbo: bater - Mdificador: pedra

Vetor Meédi a Resultante:
0.11.01001001.21.10.00.10.10.21.00.21.00.11.00.1211.120.10.0
Vet or Médi a Desej ado:
0.10.90.1090.109090.10.10.10.20.90.90.10.10.90.20.120.90.1
Tecl e ENTER para continuar. ..

Como o sistema ndo tem condicBes de distinguir o Instrumento e o Modificador, entéo ele trata a palavra como se
fosse as duas coisas (veja no exemplo acima a palavra pedra é tratada como Complemento (Instrumento) e como
Modificador.

A saida do reconhecimento semantico, caso se digite a opcdo "S" é a seguinte, com a inclusdo da estrutura homem-
guebrar-vidraca-martelo:

Costaria de entrar coma frase? (S/N): s
*** FASE DE RECONHECI MENTO ***
Entre coma frase: Sujeito: honem

Ver bo: gquebrou

Qbj eto: vidraca

Conpl enento: nartel o
Modi fi cador:

*** LEI TURA DO DI SCO ***

Neste ponto, o analisador avisa que vai consultar arquivos do disco, onde estdo armazenados 0s pesos das ligagbes
sinapticas da rede para o verbo quebrar. Depois de efetuada esta consulta, o analisador fornece a seguinte saida,
para o sujeito homen
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Verbo: quebrou - Sujeito: homem

Vetor Médi a Resultante:
0.90.11.00.00.90.1000.1210.90.10.01.0-0.01.0-0.01.00.10.10.00.9
Vet or Médi a Desej ado:
0.90.10.9010.90.1010.10.90.10.10.90.1210.90.10.90.120.120.10.9
Tecl e ENTER para continuar. ..

E também fornece os resultados para os demais substantivos da frase.

5.3. Rederecorrente

Baseado no artigo do Elman sobre Redes Recorrentes (1990), implementou-se uma rede recorrente que faz a
"previsaon" de ordem de seqgiiéncia de palavras e que tem como entrada a sequiéncia de palavras para cada verbo e a
rede entéo deve ser capaz de "prever" a proxima palavra na segiiéncia, e com isso, fazer uma interligacéo entre os
elementos da sentenca.

Foram feitas modificac6es no programa de rede recorrente de Elman (1990) para que funcione com entradas de 20 ele-
mentos (as 20 microcaracteristicas dos substantivos). A rede copia a camada de saida na camada de contexto
(memdria), ao invés de copiar a camada escondida, como faz Elman. Modificou-se também, o gerador de palavras para
gue gere as combinacBes possiveis de sequiéncias previstas. M odificou-se a entrada, para que se entre com a palavra,
ao invés de seu vetor de microcaracteristicas. A saidafornece também a palavra seguinte na sequiénciatreinada.
Saidas do analisador recorrente. O treinamento do analisador recorrente, referente ao comando 3, gera toda a
segiiéncia de palavras previstas e treina 0 model o durante 30 ativacbes, com a palavra de entrada, a saida esperada e
o vetor de saidareal. Como saidainicial, o analisador fomece a seguinte tela:

Aguar de! S&do 30 ativacdes:

Verbo - Bater; Entrada: honmem
1.00.01.00.01.00.00.00.01.00.00.01.00.01.00.01.00.00.00.01.0
Sai da: honmem
1.00.01.00.01.00.00.00.01.00.00.01.00.01.00.01.00.00.00.01.0
Ativagédo 1

Vet or de saida:
0.50.50.50.60.50.40.60.5050.40.50.60.60.60.50.50.70.60.50.5

No inicio da segunda ativacdo, o analisador comega a repetir toda a seqiiéncia de palavras da primeira ativagéo. E
assim por diante, para as trinta ativagoes.

Para afase de reconhecimento (comando 4), o analisador fornece a préxima palavra na seqiiéncia ensinada arede. Para
0 caso de homem, para o verbo bater, o analisador ndo acha a préxima palavra na seqiiéncia, provavel mente por causa
das muitas palavras préximas de homem ensinadas ao model o (tais como menina, garoto, etc.).

6. CONCLUSAO

Este trabalho trouxe como contribuic&o para o processamento de linguagem natural, uma abordagem mista de légica e
conexionismo. Alcangou-se, com o mesmo, resultados bastante satisfatérios dentro do plano proposto. Espera-se
poder continuar o presente trabal ho, propondo uma versao com vocabulario e estruturasmais ricos, onde se pretende
gue formagdes mais conplexas da lingua portuguesa possam ser implementadas. Para isto € necessaio aumentar as
regras do analisador sintético, juntamente com sua base de dados (fatos). E necessério também, alterar o analisador
semantico, construindo redes maiores, onde se permita adequar o tamanho dos vetores de microcaracteristicas
semanticas as novas dimensoes dadas as palavras, absolutamente necessaias para dar uma diferenciagéo entre as
mesmas. Pode-se, utilizando méaguinas mais rapidas, aumentar 0 nimero de épocas para treinamento das redes,
contribuindo com isso paraumamaior eficiéncia.
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