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CAPÍTULO 3

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E SUA APLICAÇÃO EM PROCESSAMENTO LINGÜÍSTICO


O desejo de se modelar as atividades cognitivas humanas, juntamente com o crescente desenvolvimento dos computadores, cujas técnicas tradicionais não atendiam tal requisito, foram os principais motivadores do surgimento de uma nova linha de pesquisa, que embutia idéias conexionistas propostas para um ambiente de computação paralela.


Tendo como característica o estudo de sistemas computacionais onde as conexões entre elementos simples são críticas para o desempenho do processamento do sistema [Raggett-92], o conexionismo tem a sua maior representação no surgimento das Redes Neurais Artificiais, há aproximadamente 50 anos atrás. 


Proposta em 1943 por Warren McCulloch e Walter Pitts [McCulloch & Pitts-43], a Rede Neural consiste de uma rede altamente interconectada de processadores simples (chamados unidades, nós ou neurônios). Imitando a capacidade de processamento de neurônios biológicos, que consite em características eletroquímicas de conexões entre os neurônios (as sinapses), os neurônios artificiais conectam-se a outros por meio de links diretos de comunicação, cada qual com um peso associado. Assim, os pesos representam informação sendo usada pela rede para resolver problemas.


Os neurônios estão continuamente somando ou integrando os efeitos de todos os pulsos que chegam e, dependendo se o resultado é excitatório ou inibitório, um pulso de saída pode ou não ser gerado. Em redes artificiais, cada nó atualiza continuamente seu estado gerando um valor de ativação interno, que é uma função das entradas que recebeu. E então, o neurônio envia sua ativação como um sinal para vários outros neurônios.


Como ilustração, podemos considerar um neurônio Y, na Figura 3.1, que recebe entradas de neurônios X1, X2 e X3.  As ativações (sinais de saída) desses neurônios são respectivamente x1, x2 e x3. Os pesos das conexões X1, X2, e X3 para o neurônio Y são w1, w2, e w3, respectivamente. A entrada da rede, y_in, para o neurônio Y é a soma do produto da ativação com o respectivo peso de seus neurônios X1, X2 e X3, isto é,



  y_in = w1x1 + w2x2 + w3x3 = ( xiwi.


A ativação y do neurônio Y é dada por alguma função de suas entradas, y = f (y_in). Dentre as várias funções existentes, podemos citar, como por exemplo, 



, conhecida como função logística sigmóide.









     Figura 3.1. Um exemplo de Rede Neural


Do resultado produzido pela função de saída, faz-se então a classificação desta. Num exemplo de classificação, pode-se basear num certo limiar (chamado threshold), que serve de base, onde, se a saída excede esse valor, a rede produz 1, e caso contrário 0. Essa classificação varia entre os modelos de Rede Neurais.


O processo de aprendizado da Rede Neural consiste da contínua adaptação dos pesos, conforme vão sendo apresentados os membros do conjunto de treinamento. A atualização dos pesos é diferente entre os vários modelos, mas é sempre feita com base no resultado que se quer obter na saída e no resultado que está sendo produzido. Devido a essa característica, as Redes Neurais são chamadas de sistemas adaptativos, já que sua ação sobre a apresentação de entrada evolui no tempo, como num sistema físico dinâmico.


Dentre as características de operação das Redes Neurais, uma das principais é que elas trabalham através da extração de regularidades estatísticas ou características do conjunto de treinamento. Isto permite à rede responder a novas entradas de uma maneira útil, classificando-as de acordo com um dos exemplos vistos ou designando-as a novas classes. Outra importância também é que elas se comportam como memórias associativas, recuperando exemplos completos de dados parciais.

3.1.   Alguns modelos de Redes Neurais


Atualmente são muitos os modelos propostos de Redes Neurais. Vamos, nesse trabalho, nos referir a alguns que terão relevância para discussões futuras: Perceptron, Perceptron Multicamadas, Redes Parcialmente Recorrentes e Kohonen.


O modelo Perceptron surgiu numa das  primeiras tentativas em se modelar Redes Neurais. Sua versão multicamadas superou as dificuldades do Perceptron, principalmente na extração de características, generalizando na classificação de exemplos. Esse modelo é usado em muitas aplicações, como em Processamento de Linguagem Natural, em aplicações financeiras, etc.


As Redes Parcialmente Recorrentes, como o próprio nome diz, usam o recurso da recorrência como um tipo de memória, para relembrar o estado anterior da rede. Isto ajuda no reconhecimento de sequências de caracteres e até mesmo na continuação de uma certa sequência, guardadas as devidas limitações.


O modelo de Kohonen é um tipo diferente de Rede Neural que, ao contrário dos modelos anteriores, é capaz de formar suas próprias classificações dos dados de treinamento. Este modelo é bastante usado em reconhecimento de voz.

3.1.1. Perceptron


Uma das primeiras arquiteturas de Rede Neural que surgiu foi o modelo Perceptron. Proposto por Frank Rosenblat em [Rosenblat-58], o Perceptron é um modelo simples, básico, com apenas uma camada de neurônios, conforme ilustramos na Figura 3.2.











figura 3.2. Um modelo Perceptron


A saída da rede é baseada na soma dos pesos de cada conexão multiplicada pelo respectivo valor de entrada (y_in = ( xiwi). Então, esse valor é submetido a uma função, neste caso a função linear, que se baseia em um certo valor ( chamado threshold (limiar de ativação), produzindo assim, a saída real da rede.
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Perceptron usa uma técnica de aprendizado supervisionado no seu processo de treinamento. Baseado no postulado de Hebb [Hebb-49], a regra de aprendizado é guiada pelo conhecimento que se tem sobre qual resultado se quer chegar:

Regra de atualização:

wi(new) = wi(old) + ( t xi     se y ( t
    ou 


wi(new) = wi(old)                  se y = t
Onde:

          ( - taxa de aprendizado (0 < (  ( 1)


x - entrada do neurônio i


y - saída obtida da rede


t - saída desejada


Uma limitação do Perceptron é que, devido à existência de apenas uma camada, ele só consegue classificar classes linearmente separáveis, ou seja, classes que são separáveis por um hiperplano no espaço. Assim, ele não consegue resolver por exemplo, problemas como o ou-exclusivo.

3.1.2. Redes Backpropagation ( Perceptron Multicamadas)


Surgida como uma solução para a resolução de problemas que desafiavam a rede Perceptron, a rede multicamadas, juntamente com o método de treinamento backpropagation (também chamada regra delta generalizada), proposta por Rumelhart, Hinton, e Williams em 1986 e também por McClelland e Rumelhart em 1986, se instalou como um dos modelos mais populares de Redes Neurais, sendo capaz de resolver uma grande variedade de problemas ([Rumelhart et al.86], [McClelland & Rumelhart-86]).








 
Figura 3.3.  Um modelo de Rede Multicamadas


A Figura 3.3 mostra apenas o fluxo de informação na fase de propagação direta (feedforward). Durante a fase de aprendizado por retropropagação dos erros (backpropagation), os sinais são enviados na direção reversa.


As unidades ocultas e de saída podem ainda possuir biases, que são termos que agem como pesos  em conexões de unidades cuja saída é sempre 1. Ao se aumentar a bias, aumenta-se a entrada da rede para a unidade. Se uma bias é incluída, a função de ativação é tipicamente:


f (net) =      1   se net ( 0



      -1   se net < 0

Onde


net = b + ( xiwi


Ou então, o uso não de um peso bias, mas de um threshold (, fixo, para a função de ativação produz:


f (net) =     1    se   net ( (


     -1    se   net <  (
Onde


net = ( xiwi


A rede Backpropagation (uma rede feedforward, multicamadas treinada por backpropagation) tem em seu treinamento 3 estágios: a propagação direta (feedforward) do exemplo de entrada, o cálculo e a propagação inversa (backpropagation) do erro associado e o ajuste dos pesos.


De acordo com os três estágios de treinamento, temos: durante o feedforward, cada entrada xi recebe o sinal de entrada e o distribui para cada uma das unidades ocultas Zi. Cada unidade oculta computa sua ativação e envia o sinal zj para cada unidade de saída. Então cada unidade de saída Yk computa sua ativação yk para formar a resposta da rede para o exemplo dado. Estes cálculos são feitos através da somatória dos valores de entrada pelos respectivos pesos e ainda da passagem do resultado pela função de ativação, e são feitos tanto na camada de saída como na camada oculta. A saída é então comparada com o valor que se deseja para determinado padrão e é estabelecido o erro para aquele padrão na unidade. Um fator (k ( k = 1 ... n) baseado nesse erro é computado. Este fator distribui o erro de volta para todas a unidades da camada anterior, ajustando os pesos para todas as camadas..


A base matemática para o algoritmo backpropagation é a otimização da técnica conhecida como gradiente descendente. O gradiente de uma função (neste caso a função é o erro e as variáveis são os pesos da rede) dá a direção na qual a função cresce mais rapidamente, e o gradiente negativo, a direção na qual ela decresce mais rapidamente.

3.1.2.1. Variações do algoritmo backpropagation


Uma alternativa de atualização de pesos no algoritmo backpropagation é através do uso do termo Momentum.


Em backpropagation com momentum, a mudança de peso está em uma direção que é uma combinação do gradiente atual e do gradiente anterior. Esta é uma modificação do gradiente descendente cujas vantagens surgem principalmente quando alguns dados de treinamento são muito diferentes. Ele é desejável ao usar uma pequena função de aprendizado para evitar uma interrupção maior da direção de aprendizado quando um par não muito usual de exemplos de treinamento é apresentado. 


A convergência é algumas vezes mais rápida se um termo momentum é adicionado às formulas de atualização de peso. Para usar momentum, pesos (ou atualizações de pesos) de um ou mais exemplos de treinamento anterior devem ser salvos. Por exemplo, na forma mais simples de backpropagation com momentum, os novos pesos para o passo de treinamento t+1 são baseados em pesos nos passos de treinamento t e t-1.

Fórmula: wjk(t+1) = wjk(t) + ( (k zj + ( [wjk (t) - wjk (t-1)]
Onde: 

(: momentum, restrito ao intervalo [ 0 a 1], exclusivo dos pontos finais;

(: taxa de aprendizado

(k: erro para aquele neurônio k.


Momentum permite à rede fazer ajustes razoáveis contanto que as correções estejam na mesma direção geral para vários exemplos, enquanto usando uma função de aprendizado menor para impedir uma resposta grande para o erro de qualquer exemplo de treinamento. Isso também reduz a probabilidade de que a rede encontre pesos que são mínimos locais mas não globais. Quando usando momentum, a rede está procedendo não em direção ao gradiente atual, mas em direção à combinação do gradiente atual e da correção do gradiente anterior.

3.1.3. Redes Parcialmente Recorrentes

Apresentada em trabalhos como [Elman-90] e [Hertz et al.-91], esse tipo de rede tem se tornado uma maneira popular para reconhecer (e algumas vezes reproduzir) sequências. A Rede é considerada parcialmente recorrente porque muitas das conexões são feedforward somente. Um grupo específico de unidades recebe sinais retropropagados do passo anterior (Fig. 3.4). Essas unidades são conhecidas como unidades de contexto. Os pesos nas conexões feedback para as unidades de contexto são fixos, e o processamento da informação se dá em tempo sequencial, tal que o treinamento é essencialmente não mais difícil do que uma rede backpropagation padrão.


A recorrência permite à rede lembrar deixas do passado recente, mas não provoca maior complexidade no treinamento. A atualização é síncrona, com uma atualização para todas as unidades a cada passo. Tais redes são as vezes chamadas de redes sequenciais.


O processo de treinamento se dá de tal forma que, no tempo t, as ativações nas unidades de contexto são as ativações (sinais de saída) das unidades ocultas no passo anterior. Os pesos das unidades de contexto para as unidades ocultas são treinados exatamente da mesma maneira que os pesos das unidades de entrada para as escondidas. Assim, a cada passo, o algoritmo de treinamenteo é o mesmo que o backpropagation normal.










 Figura 3.4. Um exemplo de Rede Parcialmente Recorrente


Existem vários modelos de Redes Parcialmente Recorrentes. Aqui, vamos citar as Redes de Elman e de Jordan.

3.1.3.1. Rede de Elman


Em 1990, Elman sugeriu uma arquitetura, com idéia similar a de  Kohonen. Tal arquitetura foi chamada Rede de Elman (Fig.3.5)  [Elman-90].







                    

   Figura 3.5. Rede de Elman


A camada de entrada é dividida em duas partes: a entrada verdadeira e as unidades de contexto. As unidades de contexto simplesmente matêm uma cópia das ativações das unidades ocultas no passo anterior. As conexões modificáveis são todas feedforward, e podem ser treinadas por métodos backpropagation normais; isso é feito a cada passo no caso das seqüências de entrada. As unidades de contexto são tratadas como entradas ao aplicar backpropagation. A rede é capaz de reconhecer seqüências e até mesmo continuações curtas de seqüências conhecidas.

3.1.3.2. Rede de Jordan

Um exemplo de outra rede parcialmente recorrente é a proposta por Jordan em [Jordan-86] (Fig.3.6).






  



    Figura 3.6. Rede de Jordan


Ela difere do modelo proposto por Elman por ter as unidades de contexto alimentadas da camada de saída (ao invés da camada oculta), e também de si mesma. Mais importante é que as auto-conexões dão às unidades de contexto, Ci, alguma memória individual ou inerte. A sua regra de atualização é 


Ci (t+1) = ( Ci (t) + Oi (t), onde os Oi’s são as unidades de saída e ( é a força das auto-conexões (aconselhável: (<1). 


Com entrada fixada, a rede Jordan pode ser treinada para gerar um conjunto de seqüências de saída com diferentes exemplos de entrada disparando diferentes seqüências de saída. Com uma seqüência de entrada, a rede pode ser treinada para reconhecer e distinguir diferentes seqüências de entrada. Anderson et al. aplicaram esse método para categorizar uma classe de sílabas em Inglês, e concluíram que a rede treinada para um grupo de falantes pode ser generalizada  com sucesso, para outro grupo [Anderson et al.-89].

3.1.4.   Rede de Kohonen


Proposto por Kohonen na década de 80, este modelo difere dos demais citados pelo fato de seu aprendizado ser não supervisionado, não necessitando, portanto, de uma resposta externa  indicando qual é a saída desejada da rede [Kohonen-89]. A Figura 3.7 mostra a arquitetura da Rede de Kohonen.






   


            Figura 3.7. Rede de Kohonen


O algoritmo de aprendizado da rede é baseado nos conceitos de auto-organização. Os neurônios não são arranjados em camadas como no perceptron multicamadas (entrada, oculta, saída), mas em uma grade fixa de uma única camada. Todas as entradas conectam-se a todos os nós na rede. Não há uma camada de saída separada - cada um dos nós na grade é por si só um nó de saída.


O algoritmo de aprendizado organiza os nós na grade em vizinhança gráfica local, baseando-se no Método de Classificação do Vizinho mais Próximo [Beale & Jackson-90]. Os nós da vizinhança agem como classificadores de características dos dados de entrada. O mapa topográfico é organizado de maneira autônoma por um processo cíclico de comparação dos exemplos de entrada com os vetores armazenados em cada nó. A área onde as entradas casam com os vetores do nós é seletivamente otimizada para representar uma média de dados treinados para aquela classe. A partir de um conjunto de nós organizados randomicamente, a grade arranja dentro do mapa de características aquela representação local e se auto-organiza.

3.2. Algumas Aplicações de Redes Neurais em Processamento de Linguagem Natural 


Em um trabalho abordando casos da língua portuguesa, Sueli Mendes e Leila Eizirik [Mendes & Eizirik-89] propõem um modelo neuronal probabilistico para resolver alguns problemas simples de ambigüidade, como o caso de múltiplas categorias gramaticais para uma mesma palavra. Elas partem do princípio que o português, sendo uma língua muito mais redundante que o inglês, apresenta vantagens para a obtenção de uma solução computacional da ambigüidade. A ambigüidade presente no português não está tão mesclada com a estruturada sentença como no inglês.


Em geral, no português, a relação palavra-categoria sintática é bastante evidente na sentença. A regularidade do português obriga que as sentenças obedeçam uma série de restrições que podem ser utilizadas computacionalmente para desambiguar sentenças, como por exemplo:

Palavras em português, para mudarem de categoria, devem sofrer mudanças morfêmicas (adição de prefixos ou sufixos). Exemplo: a palavra cabelo pode ser um substantivo ‘cabelo’, um verbo ‘descabelar’ ou um adjetivo ‘descabelado’. Já isso não acontece com palavras em inglês que podem ter diferentes categorias dependendo do contexto. Por exemplo: a frase “house plants something” pode ser um fragmento de uma sentença que diz alguma coisa sobre house plants, tal que house é um substantivo ou um verbo. Ao traduzir esta sentença para o português temos “plantas da casa” ou “abrigar plantas”, sendo a ambigüidade desfeita.

Os verbos são completamente flexionados de forma que o sujeito e o objeto devem sofrer flexões de acordo com a pessoa.

Substantivos e adjetivos devem concordar em gênero e número.

Pronomes devem concordar com substantivos, de forma que é mais fácil resolver referências anafóricas. Por exemplo: na frase “The soldiers shot at the bandits and they fell down”, se for trocado o gênero do objeto indireto como: “Os soldados atiraram nas bandidas e elas caíram”, por concordância ‘elas’ só podem se referir a bandidas.


Por isso, casos como estes, quando ocorridos na língua portuguesa, são mais fáceis de serem resolvidos. Mas, as autoras reconhecem que o problema da ambigüidade é muito mais amplo e que está centrada no nível semântico e contextual. Neste sentido, este trabalho é um primeiro passo (identificação do verbo principal e utilização das evidências morfêmicas para restringir interpretações semânticas) que deve ser completado com a implementação de alguma análise semântica (por exemplos gramaticais de casos) e eventualmente até análise de contexto (acesso a uma base de conhecimento). Quanto à aplicabilidade do modelo conexionista probabilístico, acredita-se que a sua adequabilidade para representação de conhecimento e realização de inferências, levando em conta a questão fundamental do tratamento das exceções, é uma das qualidades presentes no modelo.

 
Um exemplo do uso de Rede Neural Recorrente Simples é apresentado em [Servan-Schreiber, Cleeremans & McClelland-89]. A rede apresentada demonstra habilidade em produzir um número não limitado de sequência de tamanho variado. A rede foi treinada para predizer a próxima letra numa cadeia de caracteres. As strings foram geradas por uma pequena gramática de estado finito, como descrita na Figura 3.8:











Figura 3.8.  Gramática da Sequência


A cadeia começa com o símbolo B e termina com E. A cada ponto de decisão, cada caminho pode ser tomado com igual probabilidade. Dois exemplos das sequências mais curtas possíveis geradas pela gramática são B P V V E ou B T X S E.


Os exemplos de treinamento para a rede consistiram de 60.000 strings geradas randomicamente com tamanho entre 3 e 30 letras ( não incluindo o Begin e o End, que servem de marcadores especiais).


A arquitetura tem seis unidades de entrada ( uma para cada um dos 5 caracteres, mais uma para o símbolo Begin) e 6 unidades de saída ( uma para cada um dos 5 caracteres, mais uma para o símbolo End). A camada oculta possui 3 unidades ( e, portanto há 3 unidades de contexto). Em um caso específico a rede pode ser a da Figura 3.9:









        Figura 3.9. Um exemplo de Rede para a Aplicação


Nesta arquitetura da figura, o exemplo de entrada para a letra B (o símbolo Begin) poderia corresponder ao vetor ( 1, 0, 0, 0, 0, 0).



Treinar a rede para uma cadeia em particular envolve vários passos; o número depende do tamanho da cadeia. No começo do treinamento, as ativações das unidades de contexto são setadas para 0.5. O primeiro símbolo (B) é apresentado para as unidades de entrada, e a rede prediz o sucessor. O erro ( a diferença entre o predito e o sucessor atual especificado pela cadeia) é determinado e backpropagado, e os pesos são ajustados. As unidades de contexto recebem uma cópia das ativações das unidades ocultas, e o próximo símbolo na cadeia (que foi o valor produzido pela unidade de saída no primeiro passo do treinamento) é apresentado como unidade de entrada. O treinamento continua dessa maneira até o símbolo End ser encontrado.


Após o treinamento, a rede pode ser usada para determinar se a cadeia é  válida, de acordo com a gramática. A cada símbolo apresentado, a rede prediz os seus possíveis sucessores. Qualquer unidade de saída com uma ativação 0.3 ou maior indica que a letra que representa é um sucessor válido para a entrada atual. Para determinar se a cadeia é válida, as letras são apresentadas para a rede sequencialmente, contanto que a rede prediga os sucessores válidos na cadeia. Se a rede falha em predizer um sucessor, a cadeia é rejeitada. Se todos os sucessores são preditos, a cadeia é aceita como válida.


Num dos experimentos, de 70.000 cadeias randômicas, 0.3% eram válidas de acordo com a gramática. A rede rejeitou todas das 99.7% não válidas. Também desempenhou perfeitamente para 20.000 cadeias da gramática e um conjunto de cadeias extremamente longas ( 100 ou mais caracteres).


Uma outra aplicação é num  problema de ambiguidade léxica. Mayberry e Miikkulainen baseiam-se em representações distribuídas de Frequência de Contexto para modelar o comportamento humano, com relação ao discernimento automático do conteúdo semântico, diante de tal ambigüidade [Mayberry & Miikkulainen-94].


Com base no fato de que o paradigma conexionista oferece poder preditivo ([Elman-90], [Lange-92], [St.John & McClelland-90], [Seidenberg-93]), escolheu-se o uso de uma arquitetura de Rede Recorrente Simples, que nos últimos anos se tornou ferramenta padrão na pesquisa conexionista dentro da compreensão de linguagem natural.


As freqüências são codificadas em representações de palavras e definem a semântica dessas palavras. Um parser de uma rede recorrente simples combina as freqüências de contexto a uma palavra por vez, sempre produzindo a interpretação mais provável  da sentença atual na sua saída (por exemplo, uma sentença como “throwing a ball” pode ter significado alternado entre algo como ‘dando uma volta no salão’ ou ‘jogando uma  bola’).


O parser foi treinado com sentenças geradas de dois exemplos básicos:

1. The agent threw the ball in the location for the recipient. (voz ativa)
2. The ball was thrown in the location for the recipient by the agent. (voz passiva)

As palavras em letra normal são palavras fixas. Os slots de agent, recipient e location serão preenchidas conforme o contexto. A saída dependerá da força dessas palavras ao serem associadas com baseball e dance.


No treinamento havia 26 palavras no léxico: cinco para cada um dos três slots, duas interpretações de throw e ball, e sete palavras fixas para as sentenças de entrada. A média de erros encontrados no conjunto de treinamento foi de 0.0114. Os vetores de codificação foram montados seguindo oito características, conforme mostrado na Tabela 3.1: 


O último componente, sense, é particularmente importante porque indica com qual força a palavra é associada a tossed baseball (0) e hosted dance (1). Assim, se uma palavra tem um dado ‘significado’ de 0.25, seria provável ser mais associada com baseball do que com dance.




Tabela 3.1.  Vetores de representação das palavras


                Característica
     Setado em 1 para as palavras

             1. Ball
         ball, baseball, e dance

             2. Verb
         thrown, tossed e hosted

             3. Other
         the e was

             4. Preposition
         in, for, e by

             5. Location
         as 5 palavras location e in

             6. Recipient
         as 5 palavras recipient e for

             7. Agent
         as 5 palavras agent e by

            8. Sense
graduado de acordo com o significado da palavra 


As tabelas 3.2 e 3.3 dão uma idéia de como atribuiu-se os sensos para alguns slots e para as palavras fixas, respectivamente:




Tabela 3.2:  Valores de significados de alguns slots
         Location
         Recipient
         Agent
    Sense

         ballpark
         fans
        pitcher
      0.00

         stadium
         press
        coach
      0.25

         court
         victor
        visitor
      0.50

         clubroom
         vips
        diplomat
      0.75  

         ballroom
         princess
        emcee
      1.00




Tabela 3.3: Valores de significados de algumas palavras fixas


                   Palavras Fixas
     Senso

                         tossed, baseball 
       0.00

 ball, thrown/threw, the, was, in, for, by
       0.50  

                         hosted, dance 
       1.00


Como conclusão, com este pequeno exemplo  de implementação, os autores arriscam uma hipótese de que muitos aspectos da ambigüidade (sejam eles sintáticos, semânticos, referenciais, etc.) são baseados em regularidade e freqüência, e que o paradigma conexionista é particularmente útil para modelá-los computacionalmente.


Um outro trabalho, que nos serviu como base na modelagem e estruturação dos dados é proposto em [Lawrence et al.-96], onde é feita uma comparação entre vários modelos de Redes Neurais quando aplicados a problemas linguísticos. 


Para se comparar o desempenho das redes neurais, a tarefa foi treiná-las para classificar sentenças em linguagem natural como gramatical ou não gramatical. Os modelos escolhidos foram Redes Neurais Feed-forward, Redes Neurais recorrentes locais ([Frasconi-Gori-Soda-92], [Back-Tsoi-91]), Redes Neurais Recorrentes Simples ([Williams & Zipser-89],  [Elman-90]).


A motivação para o trabalho de Lawence et al. partiu de comprovadas experiências por outros autores da eficiência das redes neurais, principalmente as recorrentes, na aplicação de problemas linguísticos ([Stolcke-90], [Elman-90], [John & McLelland-90], [Allen-93]). A diferença do trabalho de Lawrence e seus companheiros, onde a gramática é mais complexa, é que as aplicações anteriores usam gramaticas bastante reduzidas, ou então gramaticas com propriedades não usuais, que quando implementadas como máquinas sequenciais não possuem lógica ([Giles et al.-95], [Clouse et al.-94]).


Os dados de entrada da rede são formados por um conjunto primário de 522 exemplos positivos e negativos retirados de livro texto, organizados em pares mínimos como:

I am eager for John to be here. (sentença correta)

I am eager John to be here. (sentença incorreta)


Devido ao pequeno tamanho do exemplo, os dados brutos foram convertidos dentro de 8 categorias principais, conforma Tabela 3.4:




Tabela 3.4. Categorias das palavras 

                      Categoria
           exemplos

                       nomes (N)
   John, book

                       verbos (V)
   hit, be, sleep

                       adjetivos (A)
   eager, old, happy

                       preposições (P)
   without, from

                       complemento (C)
   I thought that ... / I am eager for ...

                       determinante (D)
   the man /  each man

                       advérbio (ADV)
 I sincerely believe/Why did John want..

                       marcador (MRKR)
 possessivos(‘s, of, to), John’s mother


Uma subcategorização foi aplicada sobre nomes, verbos, adjetivos e preposições, devido a resultados melhores apresentados pela rede (ex: verbos instransitivos (sleep) são colocados em lugar diferente de verbos transitivos (hit), e assim por diante), resultando, assim, 9 classes para verbos, 4 para nomes , 4 para adjetivos e 2 para preposições. Na tabela 3.5 apresentamos alguns exemplos:



Tabela 3.5: Exemplos de codificação e estatus gramatical


        Sentença
              codificação
estatus gramatical





I am eager for John to be here
   n4 v2 a2 c n4 v2 adv
                1


   n4 v2 a2 c n4 p1 v2 adv
                1



 

I am eager John to be here
   n4 v2 a2 n4 v2 adv
                0


   n4 v2 a2 n4 p1 v2 adv
                0


O conjunto das sentenças foi dividido em conjunto de treinamento e conjunto de teste. Os 23 símbolos foram codificados em uma janela de tamanho fixo de segmentos contendo 8 entradas separadas. As subcategorizações foram codificadas linearmente para representar valores específicos de determinada entrada (exemplo: não nome = 0; classe nome1 = 0.5; classe nome2 = 0.667; classe nome3 = 0.833; classe nome4 = 1). A ordem linear foi definida usando julgamento de similaridade entre as várias subcategorias. Duas saidas foram usadas representando classificações gramaticais e não gramaticais. O número de exemplos positivos e negativos são iguais de modo a garantir que os modelos não produzam resultados baseados na proporção de positivos para negativos. A Tabela 3.6 mostra os principais resultados obtidos em porcentagem de classificação correta:



Tabela 3.6: Resultados em porcentagem de classificação correta

            Rede
         Treinamento
             Teste

              MLP
               55
              54

              FGS
               56
              59

              BT-FIR
               56
              54

              Elman
             100
              74

              W&Z
               92
              71


É significante o número de trabalhos acadêmicos envolvendo o uso de Redes Neurais (RN) em aplicações de Processamento de Linguagem Natural. Trabalhos e estudos mais recentes apontam para o uso de RN recorrentes no tratamento de problemas linguísticos, conforme resultados apresentados neste capítulo.


A implementação apresentada no capítulo seguinte mostra os resultados obitidos no uso desse tipo de RN e também de uma rede Backpropagation no tratamento da crase na língua portuguesa.
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