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Abstract

paralellism.

This paper shows an introduction to the neural networks approach of natural
language processing where the advantages and characteristics of this approach
are discussed and the tendencies for the future are shown. Natural language
processing consists of a series of tasks the machine should execute to analyse
a text. These tasks are mostly interdependent. Carrying out all these tasks in
parallel would increase the performance of the model. Other considerations
about his high connectionism model are also discussed.
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Resumo

Este artigo mostra uma in-
trodugéo a abordagem do pro-
cessamento de linguagem na-
tural, utilizando redes neurais.
Discute as vantagens e carac-
teristicas dessa abordagem e
mostra tendéncias para o futu-
ro. O processamento de lin-
guagem natural consiste de
uma série de tarefas que a
maquina deve executar para
analisar um texto. Estas tare-
fas sdo, na maioria das vezes,
interdependentes. A realiza-
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¢do das mesmas em paralelo
seria muito Gtil para o desem-
penho do modelo. Outras con-
sideracdes a respeito da utili-
zacdo desse modelo de alto
conexionismo s&o abordados.

Palavras-Chave: Processa-
mento de Linguagem Natural,
Rede Neural, Conexionismo,
Paralelismo.

1.Introdugao

O processamento de lingua-
gem natural pode ser definido
de formas diferentes. Todas as
definigbes incorporam a nogao
de armazenamento em compu-
tador e manipulacdo de dados
lingliisticos. Entretanto, o ponto

de discussédo € o grau de so-
fisticagdo envolvido; este tra-
duz em uma porgdo de estru-
turas lingliisticas inerentes ao
texto original, as quais o siste-
ma pode detectar automatica-
mente, armazenar e manipu-
lar. De uma forma mais sim-
ples, o processamento de lin-
guagem natural pode ser defi-
nido como a habilidade de um
computador em processar a
mesma linguagem que 0s hu-
manos usam no dia-a-dia.

2.Abordagens do
Processamento de
Linguagem Natural

O problema central dos sis-
temas de processamento de



linguagem natural é a trans-
formagdo de uma frase de
entrada potencialmente ambi-
gua em uma forma ndao ambi-
gua que possa ser usada in-
ternamente por um sistema
de computador. Estas repre-
sentagbes internas variam, é
claro, de uma aplicagéo para
outra.

A transposi¢do de uma fra-
se potencialmente ambigua
para uma representacdo inter-
na é conhecida como "parsing"
(andlise). A palavra "parse" é
derivada do latim: "pars oratio-
nis" (parte do discurso). No
processamento de linguagem
natural, parsing é usualmente
um processo de combinar os
simbolos de uma frase em um
grupo que pode ser substituido
por um outro simbolo mais ge-
ral. Este novo simbolo pode
por sua vez ser combinado em
um outro grupo, e assim por
diante, até que uma estrutura
permitida aparega.

Existem cinco tipos diferen-
tes de parsers (analisadores);
por casamento de padroes,
baseado em gramatica, se-
mantico, baseado em conheci-
mento, e por redes neurais.
Cada um tem uma abordagem
Unica, sem igual, em proces-
samento de linguagem natural.
Vai-se abordar aqui os anali-
sadores por redes neurais,
também conhecido por anali-
sadares conexionistas.

Abordagem por rede neu-
ral: Uma abordagem mais re-
cente em processamento de
linguagem natural envolve o
estabelecimento de uma rede
de unidades de computagdo
parecidas com o neurdnio.
Cada unidade tem varias en-
tradas, um conjunto pequeno
de estados possiveis, e uma
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saida que é uma funcdo das
entradas. Cada entrada para a
unidade de computagéo tem
um valor de confianga, que
pode variar de -1 a 1. Quando
uma unidade é ativada, ela
analisa todas as suas entra-
das e as pondera de acordo
com seus respectivos valores
de confianga. Se certas condi-
¢bes sdo encontradas, a uni-
dade gera um valor de saida
que é usado como entrada por
outras unidades. Note que
apenas os valores de confian-
ca das entradas podem ser
mudados durante o "aprendi-
zado"; o padrdo de conexao é
estabelecido previamente.

Este tipo de sistema é
usualmente chamado de abor-
dagem por rede neural ou co-
nexionista. A premissa funda-
mental desta abordagem é
que as unidades individuais
nao transmitem grandes quan-
tidades de dados, portanto
ocorre a computacao simples-
mente por serem conectadas a
um grande numero de unida-
des similares.

O modelo de analise por
rede neural contém trés niveis
de "neurdnios". O primeiro ni-
vel € 0 nivel Iéxico, que serve
como nivel de entrada da
rede. Aqui, 0S neurfnios séo
mapeados em determinadas
palavras. No segundo nivel, o
nivel do sentido da palavra, as
entradas do nivel Iéxico sdo
combinadas para ativar neuré-
nios que representam o signifi-
cado das palavras. No terceiro
nivel, de légica de caso, os
significados s&o combinados
para formar predicados e obje-
tos.

A andlise por rede neural
se aproxima do modelo huma-
no do processamento de infor-
macao linguistica, baseado na

evidéncia neuroldgica.
3.0 Cérebro como Modelo

A idéia de simular o cére-
bro formava a fundagéo para
muitos trabalhos iniciais em In-
teligéncia Artificial. O cérebro
era visto como uma "rede neu-
ral", ou seja, um conjunto de
noés, ou neurbnios, conectados
por linhas de comunicagao.
Atualmente tem havido um
crescente interesse no uso de
modelos de redes neurais, ou
conexionistas, como o campo
é chamado. Modelos conexio-
nistas sdo aplicaveis num ni-
vel mais simples, o cérebro
funciona da seguinte forma:
neurénios ativam ou inibem o
disparo de outros neurdnios.
Se um determinado neurdnio
dispara ou ndo depende das
entradas inibitérias ou excita-
torias de todos os neurdnios
conectados a ele. De alguma
forma, as ativacdes de todos
0s neurbnios que se comuni-
cam entre si, e a interacdc do
sistema nervoso com o am-
biente determinam as lem-
brancas e o pensamento.

O cérebro é relevante?
Uma escola forte em Inteligén-
cia Artificial sente que estudar
0 cérebro ndo é a melhor for-
ma de entender o pensamen-
to. O cérebro representa ape-
nas uma forma de se fazer
uma maquina pensante. A In-
teligéncia Artificial tradicional
vé 0 pensamento como uma
série de problemas para resol-
ver, e acredita piamente que
ndo ha razéo filoséfica para
um computador nao poder re-
solvé-los. A base para esta
crenca é a tese de Church-Tu-
ring, que estabelece que se
uma fungdo €é computavel,



pcde-se computa-la com um
computador convencional -
formalmente, uma maquina de
Turing. Esta tese ndo pdde ser
provada, mas é largamente
aceita porque ninguém poéde
pensar em um contra-exem-
plo.

Paralelismo: Uma outra
razdo para se estudar mode-
los parecidos com o cérebro é
seu paralelismo. Os "circuitos"
do cérebro sdo mais lentos do
que os de um computador.
Para que o cérebro trabalhe o
mais rapido possivel - 0s psi-
cologos mostraram que pode-
mos reconhecer objetos num
segundo - muitos neurdnios
devem trabalhar em paralelo.
Em contraste, muitos progra-
mas de Inteligéncia Artificial
"rodam" muito lentamente. A
esperanga é achar formas de
"rodar" programas de Inteli-
géncia Artificial em paralelis-
mo, para que atinjam resulta-
dos num tempo razodavel.

A computacéo paralela tem
sido bastante explorada em
ciéncia da computagéo nos ul-
timos dez anos. As redes neu-
rais representam apenas uma
linha de pesquisa em compu-
tacdo paralela. Basicamente,
deve-se responder duas ques-
tdes fundamentais no projeto
de um sistema de computador
paralelo: como conectar os
processadores para propdsito
de comunicagdo e quanto de
poténcia computacional e me-
moria cada processador deve
ter.

Os pesquisadores de redes
neurais pensam que seus mo-
delos, por serem os mais fiéis
sobre o cérebro conhecido,
mostrardo sucesso. Infeliz-
mente, as redes neurais rara-
mente tém sido construidas
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em hardware; normalmente
elas sdo simuladas por softwa-
re. Estas simulagdes sdc ge-
ralmente muito lentas, pois um
processador tem que fazer o
trabalho de muitos. Até que
construamos hardware de pro-
cessamento paralelo efetivo,
os modelos conexionistas ndo
alcangarao solugdes eficientes
para problemas de Inteligéncia
Artificial.

4.Variedades de redes
neurais

Muitos modelos de redes
neurais devem alguma coisa
aos percéptrons (redes neu-
rais classificadoras) (LIP86),
mas sdo mais gerais. O mode-
lo tipico de rede neural consis-
te de um conjunto de nds, ou
neurénios e conexdes. Cada
n6 tem um namero real, que é
a sua ativagdo. Cada conexao
contém também um numero
real, seu peso. Estes nimeros
sdo usualmente positivos e
usualmente tém um valor ma-
ximo. Algumas unidades séo
conectadas a entrada e saida.
Os pesos representam a forga
de conexdo entre dois neuro-
nios.

Geralmente, a rede neural
é um sistema dindmico, mo-
vendo de um estado para o
proximo. Como tal, ele tem
uma regra matematica que
rege esse movimento. Um nu-
mero infinito de tais regras é
possivel. Entretanto, usual-
mente quer-se limitar os mo-
delos a influenciar a ativagao
de um dado né baseado ape-
nas nas ativagdes dos nés co-
nectados a ele e nos pesos
das conexdes a esses nos.

As redes neurais ndo sao
explicitamente  programadas
como um computador conven-

cional. Por melhor dizer, elas
obedecem leis, ou regras,
como um sistema fisico. Deve-
se programar um computador
convencional, mas uma rede
neural simplesmente se con-
duz. Os projetistas de redes
neurais véem isto como uma
vantagem, pois isto prové um
mecanismo por meio do qual a
inteligéncia pode surgir da lei
fisica.

Uma das mais simples des-
sas regras é a regra linear.
Computa-se a ativacdo de um
dado né como a soma dos
produtos dos pesos de cada
né ao qual esta conectado e a
forca dessa conexdo. Essa re-
gra é freqlientemente limitada:
valores que passam de um
certo limiar sdo cortados, para
evitar os valores de ativagéo
grandes. Existem muitas va-
riantes das regras lineares.

Uma outra regra, sugerida
por D. O. Hebb, refor¢ca a co-
nexao entre dois nés que séo
altamente ativados ao mesmo
tempo. Algumas versdes da
regra de aprendizado Hebbia-
na permitem entradas, que en-
sinam, para influenciar a mu-
danca de peso. Este tipo de
regra € uma formalizagdo da
psicologia associacionista, que
assegura que associagdes séo
acumuladas entre coisas que
ocorrem juntas.

Aprendizado Competiti-
vo: O aprendizado é, talvez, o
fendmeno mais importante em
psicologia. Os primeiros pes-
quisadores em redes neurais
eram ansiosos para mostrar
como as redes podiam apren-
der padrbes de entrada apre-
sentados a elas - ou seja,
como elas podiam vir a perce-
ber esses padrdes, por elas
mesmas.
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Um dos métodos que va-
rios pesquisadores tém plane-
jado através dos anos é o
aprendizado competitivo. Este
método tem um primeiro nivel,
de unidades de entrada que
contém o padréo a ser entrado
no sistema. O nivel acima das
unidades de entrada consiste
de clusters de unidades. Cada
unidade num cluster compete
com as outras unidades no
cluster pelo direito de reconhe-
cer um padréo de entrada. De-
pois de um periodo de apren-
dizado, cada unidade num
cluster reconhece um subcon-
junto dos padrdes apresenta-
dos a ela. Portanto, cada clus-
ter representa uma classifica-
¢&o, ou grupo, de padrées de
entrada.

No aprendizado competiti-
vo, cada unidade em cada
cluster é conectado a todas as
unidades de entrada. Os pe-
sos das conexdes sdo inicial-
mente colocados em valores
aleatorios. Os pesos aleatorios
fazem com que certas unida-
des nos clusters comecem a
responder mais a determina-
dos padrdes de entrada, pois
0S pesos das conexdes a es-
sas unidades de entrada sao
mais fortes para alguns do que
para outros.

No decorrer do aprendiza-
do, os pesos mudam. Como
determinadas unidades no
cluster se tornam sensiveis a
determinadas unidades no pa-
drdo de entrada, os pesos que
conectam os pares associados
de unidades aumentam, a cus-
ta de pares néo associados de
unidades. Unidades diferentes
no mesmo cluster se inibem,
de tal forma que apenas uma
unidade num cluster "ganha" o
direito de reconhecer um dado
padréo.
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Assim, com o tempo, uni-
dades diferentes num cluster
"reconhecem" propriedades di-
ferentes de padrdes de entra-
da. Por exemplo, um cluster de
duas unidades pode separar to-
dos os padrbes de entrada na-
queles que tém a maioria das
suas unidades altamente ativa-
das e naqueles que estdo na
maioria desligados. Os clusters
maiores fariam mais classifica-
¢oes discriminatérias.

Maquinas de Boltzmann:
Uma importante classe de re-
des neurais simula o compor-
tamento de sistemas fisicos.
Os sistemas fisicos tém uma
tendéncia de se moverem para
dentro de estados de energia
potencial minima. Um exemplo
simples disto € uma bola ro-
lando num vale entre duas co-
linas. No alto da colina, a
energia potencial é alta; no
vale, é baixa.

Este processo é chamado
de relaxag¢do. John Hopfield
mostrou que uma certa regra
evolucionaria simples para
uma rede neural levara a rela-
xacdo. Sistemas como os de
Hopfield, que remontam aos
sistemas termodindmicos, co-
mo os atomos em uma sala,
sdo chamados de maquinas
de Boltzmann. As maquinas
de Boltzmann sdo muito usa-
das em varias aplicagbes de
redes neurais.

Representagdes distribui-
das : Uma importante caracte-
ristica de muitos modelos de
redes neurais € sua natureza
distribuida. Uma rede semanti-
ca padrdo, como aquelas usa-
das nos primeiros esquemas
de representagcdo do conheci-
mento, consiste de um conjun-
to de nds conectados de algu-

ma forma. Cada né representa
uma Unica palavra ou concei-
to. Se a rede estiver "pensan-
do" na palavra "gato ", o né
para "gato" é ativado, e todos
os outros nés ndo. Esta é uma
representagéo local.

Em contraste, numa rede
distribuida, os ndés ndo tém
um unico significado; ou seja,
um conceito individual é re-
presentado por um padrdo
por todos os noés. Por exem-
plo (Zeidenberg [Zei87]), se
ha dez nés, ativando os noés
1, 3, 4 e 6 pode-se repre-
sentar o conceito "gorila" en-
quanto que ativando 0s nds
2, 4, 5 e 7 pode-se repre-
sentar o conceito préximo
"chimpanzé". Conceitos que
sdo proximos tém repre-
sentagdes similares.

Uma rede de processamen-
to paralelo distribuido, uma
rede neural que usa repre-
sentacao distribuida, oferece a
vantagem de generalizagao
automatica. Se se quer repre-
sentar o conceito "gorilas sédo
cabeludos", reforga-se a cone-
x30 entre todos os nds que
compdem o conceito "gorila" e
todos o0s n6s que compdem o
conceito "cabeludo". Como re-
sultado, desde que a maioria
dos nés em "gorila" sdo tam-
bém usados em "chimpanzé",
uma associagao é também fei-
ta entre "chimpanzés" e "cabe-
ludo". E assim que a generali-
zagdo automatica trabalha.
Numa representagdo local,
onde "gorila" e "chimpanzé"
sdo representados por nos se-
parados, uma conexao entre
"gorila" e "cabeludo" n&o impli-
caria numa conexao entre
"chimpanzé" e "cabeludo".

Uma outra vantagem de
uma representagao distribuida
€ sua insensibilidade a danos.



Numa representacéo local, se o
sistema perde o n6 que repre-
senta "avd", ele perde seu con-
ceito de av6. Em uma repre-
sentacido distribuida, para per-
der um conceito, deve-se per-
der todos os nds que o repre-
senta. Se se perde apenas um
ou dois nés, o conceito pode se
degradar, mas ainda estd la.
Isto € mais préximo ao tipo de
memoéria perdida vista em adul-
tos mais velhos.

Esquemas: Uma critica
aos modelos de redes neurais
é que eles ndo sdo téo flexi-
veis na representagdo do co-
nhecimento como os métodos
padrées sdo. Os métodos pa-
drées incluem a rede semanti-
ca local.

Os psicdlogos cognitivos,
notavelmente  Jean Piaget,
usam 0 conceito de esquema
("schema"). Um esquema é um
espelho - na mente - de uma si-
tuacéo real. Como criangas, e
como adultos, nés aprendemos
novas associagdes e relacoes
entre objetos e os integramos
a0 Nosso esquema.

N&o é imediatamente claro
como um modelo de rede neu-
ral pode considerar o conheci-
mento representado em um es-
quema; entretanto, Rumelhart,
Paul Smolensky, McClelland, e
Geoffrey Hinton mostraram que
€ possivel ([McR86)).

Hierarquias cognitivas:
Frequentemente, modelos de
redes neurais sdo ordenados
em hierarquias. Muitos niveis
existem numa hierarquia, cada
um composto de um conjunto
de unidades. Tipicamente, as
unidades que recebem a en-
trada estdo no fundo do siste-
ma, e as unidades que dao
saida estdo no alto. Num sis-
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tema bottom-up, as unidades
em cada nivel sdo conecta-
das a outras unidades no
seu préprio nivel e influen-
ciam as unidades em niveis
acima deles. Num sistema
top-down, as unidades nova-
mente se conectam a unida-
des no seu proprio nivel mas
influenciam as unidades em
niveis abaixo.

Top-down e bottom-up
sdo conceitos familiares em
ciéncia cognitiva. Por exem-
plo, na percepgéao de senten-
ca, estes termos referem a
como elementos linglisticos
de tamanhos diferentes, o fo-
nema (som), morfema (ele-
mento palavra), palavra, fra-
se e sentenca, interagem um
com o outro.

Uma rede de leitura para-
lela: Um problema na criagéo
de uma rede de leitura é que as
pessoas tendem a ler mais de
uma palavra de cada vez.
Como uma rede simples 1€ ape-
nas uma palavra, ndo funciona.
Como solugdo, McClelland pro-
pde coOpias duplicadas de re-
des. Redes de reconhecimento
de palavras individuais duplica-
das teriam conexdes programa-
veis ao invés de conexdes fixas
por hardware ("hardwired") en-
tre letras e palavras.

Processamento de sen-
tencgas: Um importante aspec-
to do entendimento de senten-
¢a consiste em determinar os
varios papéis que as partes di-
ferentes de uma sentenca
tém. Por exemplo, considere
as seguintes sentencgas:

O macaco morreu.

O macaco quebrou.

Na primeira sentenga, o0
macaco € um animal, pois
morrer & uma caracteristica
dos seres vivos; na segunda,
0 macaco é uma ferramenta
de trocar pneus, pois um ani-
mal ndo pode "quebrar". De al-
guma forma, o modelo deve
discernir seus papéis diferen-
tes.

McClelland e Alan Kawa-
moto desenvolveram um siste-
ma conexionista para fazer
esta atribuigdo de papéis
(IMcR86]). Palavras séao des-
critas por "microcaracteristicas
semanticas" - dimensdes basi-
cas que descrevem muitos ob-
jetos e acgbes. Por exemplo,
duas das microcaracteristicas
que descrevem substantivos
sdo 'humano" e "leveza" , que
tém os valores "humano, néo-
humano", e "leve", "pesado",
respectivamente. As palavras
ndo sio representadas direta-
mente nas redes do sistema,
mas em termos das ativacdes
de unidades representando
microcaracteristicas.

O modelo tem um grupo de
unidades para cada um dos
papéis principais que substan-
tivos diferentes podem ter em
uma acdo. Estes papéis séo
Agente (ator), Paciente (agido
sobre), Instrumento (coisa
usada) e Modificador (palavra
adverbial ou clausula). Por
exemplo, a sentenga "O ho-
mem comeu o sanduiche", ati-
varia as microcaracteristicas
de "comeu" e "homem" no
conjunto das unidades que
correspondem ao Agente; isto
representa o fato de que o
Agente para o verbo "comeu"
€ "nomem".

O sistema é treinado em
uma série de sentengas. As
atribuicdes do papel correto
para as sentengas de treina-
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mento sdo mostradas ao siste-
ma. Estas atribuigdes corres-
pondem as ativagdes de nos
particulares. O sistema ajusta
as conexdes entre esses noés
de tal forma que eles se refor-
cem mutuamente.

Depois de ser treinado com
um numero suficiente de sen-
tencas, o sistema pode fazer
atribuicdes de papel correto
para novas sentencas. Ele ain-
da pode fazer atribuigdes de
papel correto para sentengas
com alguma ambigiiidade sin-
tatica. Por exemplo, na sen-
tenga "O homem abateu o ga-
roto com a maleta", o sistema
considera que "maleta" é o
Instrumento de "abateu" ao in-
vés de pertencer ao "garoto",
desde que "maleta" tenha mi-
crocaracteristica que indique
que ela é um instrumento.

O sistema também manipu-
la bem varios outros proble-
mas, e geralmente faz um bom
trabalho em atribuicdo de pa-
péis.

5. Conclusao

O futuro - As redes neurais
sdo boas para varias tarefas
de processamento de lingua-
gem natural, incluindo reconhe-
cimento de letra, leitura, e en-
tendimento de sentenca. Elas
também sdo uteis no armaze-
namento de conhecimento em
esquemas e em recuperar itens
da meméria. Elas ndo sdo mila-
grosas, mas mostram uma dire-
¢do para a inteligéncia artificial
e a psicologia cognitiva, forte e
biologicamente plausivel, para
muitos problemas importantes.

Eventualmente, um mode-
lo conexionista serad provavel-
mente construido do proces-
so de entendimento de lin-
guagem natural, desde que,
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como os psicologos tém mos-
trado, envolva conhecimento
integrado de muitos dominios,
incluindo fonética, morfologia,
sintaxe e semantica. Modelos
conexionistas sdo particular-
mente bons na integragao des-
sestipos de conhecimento.
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