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RESUMO

Um dos grandes desafios atuais da computacao ¢ ultrapassar o abismo
existente entre o homem e a maquina. Para tanto, o desafio passa a ser a forma-
lizagao de estados mentais e sua modelagem computacional. Isso é necessario, uma
vez que o homem somente conseguira comunicar-se com uma maquina quando esta
puder dar e receber informacoes sem que o homem precise aprender uma forma espe-
cial de comunicacao. E necessario, portanto, que a maquina aprenda a comunicar-se

como o homem.

Neste sentido, o estudo da linguagem torna-se uma porta aberta para criar
uma computacao que se adapte ao homem e. ao mesmo tempo. favoreca pesquisas
que visem uma melhor compreensao do funcionamento do cérebro, da linguagem e

do aprendizado do préprio homem.

O presente trabalho mostra que o computador possui um potencial de
comunicagao ainda inexplorado. Por este motivo, em estudos anteriores procurou-se
a verificagao do atual estagio de modelagem de comunicagao homem-maquina em
comparacao a evolucao da linguagem humana. Constatou-se. entao, que a maquina
pode chegar a uma efetiva comunicacao com o homem. embora jamais espontanea.
como se vé na ficcao cientifica. O que é possivel é a auto-organizacao pelo com-
putador de sinais provenientes de seu meio, visando a realizacao de determinadas

tarefas.

Esses sinais do meio em que estd o computador sao exatamente o que
justifica suas agoes, o que da significado ao que lhe é transmitido, assim como o
que ocorre no homem. Para que se modele o reconhecimento semantico de frases é
necessario que se encontre uma forma de codificar os sinais do meio para que estes,

acompanhando a frase, permitam o reconhecimento de seu significado.



Porém. como o objetivo deste trabalho é a implementacao do reconheci-
mento semantico. e nao a recepcao de sinais, optou-se por uma codificacao represen-
tativa dos sinais externos. Esta codificacao permite que, através da tecnologia das
Redes Neurais Artificiais, seja possivel a implementacao de rela¢oes semanticas entre

palavras e entre frases. permitindo a classificagao para posterior reconhecimento.

A implementagao computacional realizada permite o reconhecimento de
frases, mesmo com alteracao de palavras e mimero de palavras. O protdtipo aqui
apresentado mostra que, mesmo com uma estrutura extremamente mais simples
que outros sistemas de reconhecimento de lingua natural, é possivel uma adequada

identificacao de frases.

Palavras-chave: reconhecimento semantico. redes neurais artificiais,

cognigao, linguagem natural.
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TITLE: “SEMANTIC RECOGNITION THROUGH ARTIFICIAL NEURAL NETS”

ABSTRACT

One of the great challenges of computation nowadays is to cross the abyss
between man and machine. Thus, the challenge becomes the formalization of men-
tal states and its computational modelling. This is necessary since man will only
get to communicate with a machine when this machine is able to give and receive
information without man needs to learn a special way to communicate. Therefore.

it is necessary that the machine learns to communicate with man.

In this sense, the study of the language hbecomes an open door in order
to create a computation that may be adapted to man. and, at the same time, may
help researches which aim at a better comprehension of the brain functioning of the

language and of man’s learning.

This work shows that the computer has a potential for communication
that has not been explored yet. For this reason. in prior studies we tried to verify
the present stage of man-machine communication modelling in comparison with
the human language evolution. We verified, then, that the machine can reach an
effective communication with man. but never spontaneous, as we see in scientific
fiction (Sci-Fi). What can be possible is the self-organization by computer of signals

deriving from its own environment, aiming at realization of specifics tasks.

Those signals of the computer environment are exactly what justifies its
actions, what gives meaning to what is transmitted to it in the same way that
happens with man. In order to mould the Semantic Recognition of phrases it is
necessary to find out a way of codifying the signals of the environment so that these

signals. accompanying a phrase, may permit recognition of its meaning.
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However, as the purpose of this work is the implementation of the Seman-
tic Recognition. and not the reception of signals, we have opted for a representative
codification of external signals. This codification allows that. through the Artificial
Neural Nets technology, the implementation of semantic relations among words and

phrases may be possible, permitting the classification for posterior recognition.

The computational implementation realized permits the recognition of
phrases. even with alteration of words and number of words. The prototype presen-
ted here shows that. even with one structure extremely simpler than other systems

of Natural Language Recognition, an adequate identification of phrases is possible.

Key words: semantic recognition. artificial neural nets, cognition, na-

tural language.



1 INTRODUCAO

Uma das fronteiras hoje existentes na Ciéncia da Computagao é a re-
presentagao da linguagem humana. Diversas metodogias foram usadas nos ultimos
30 anos para possibilitar a compreensao da linguagem humana, mas sem muito su-
cesso. Dada sua complexidade e ambigiiidade na compreensao de seu significado, a

linguagem continua sendo uma fronteira em exploracao na Computacao.

Justamente no sentido de explorar o desconhecido é que se busca neste
trabalho esclarecer a construcao e o funcionamento da linguagem na tentativa de
implementar seu mecanismo no computador. Para se atingir esta meta. procurou-se
identificar em trabalhos anteriores ([MUL 93] [MUL 95]) a funcio da linguagem bem
como sua forma de organizacao: porque o homem necessita da linguagem. como ele
a constrol, quais estruturas neuronais permitem seu funcionamento. Baseando-se
nas conclusoes destes trabalhos, chegam-se a diversas hipoteses que podem auxiliar
na modelagem da linguagem para um sistema computacional. Estas hipteses serao

analisadas a seguir.

1.1 Observagoes de Ordem Neurologica

O estudo do comportamento neurolégico do cérebro possibilita a con-
cepcao de modelos matematicos na tentativa de permitir uma reproducao da distri-
buicao de cargas elétricas em seu interior. Por essas caracteristicas, a pesquisa nessa
abordagem é muito comentada por fisicos, matematicos e neurologistas. A contri-
buicao de cientistas destas areas foi muito importante para a evolugao de sistemas
conexionistas, também conhecidos como Redes Neurais Artificiais (RNAs). Dentre

estas contribuigoes, pode-se citar:

e o primeiro neurdnio formal, idealizado por McCulloch & Pitts [KOH 77];
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¢ a descoberta da transmissdo gradativa do sinal elétrico entre os neuronios,
devido a natureza quimica da transmissao. o que deu origem a funcao de
transferéncia sigmoid. que representa matematicamente essa transmissao
gradativa do sinal [RUM 86]. Esse avanco permitiu a representacao de

padroes nao-lineares, ou seja. qualquer tipo de padrao numeérico;

¢ a descoberta da formacdo de estruturas para deteccao de caracteristicas - os
chamados mapas cerebrais -, que possibilitam o aprendizado de objetos
e acoes provenientes do meio ambiente, permitiu o desenvolvimento de

mapas auto-organizaveis de caracteristicas [KOH 77] [KOH 90];

° e a constatacao de que os sinais no cérebro sdo distribuidos assincronamente
e paralelamente. o que permite a concep¢ao de computadores com o pro-

cessamento paralelo e distribuido em varios processadores independentes

[RUM 86].

Além destas descobertas, ha outras que ainda estao por proporcionar
desafios nesta area. Um exemplo refere-se a distincao da rede neural do cérebro
em duas areas, uma com neuronios geneticamente dispostos a determinadas tarefas.
e outra. localizada no neocortex, com neuréonios de fungoes variaveis, permitindo

assim o aprendizado e o processamento de informagao num nivel mais elevado do

que o dos sentidos [ANB 75] [KOH 77] [CRI 86] [DUN 93].

Esse exemplo pode sugerir, dentre outras coisas, que a idealizacao de
sistemas computacionais sofisticados através das RNAs podem vir a exigir a con-
cepgao de neuronios especializados, ou seja, com o aprendizado ja formado ou sem
capacidade de aprendizado. Isso possibilitaria a representagao dos sentidos (visao,
audicao, etc.), numa alusao ao pré-processamento das informagoes do mundo exte-
rior que chega ao sistema de aprendizado propriamente dito. No presente trabalho
sera utilizada esta concepgao na definicao dos campos semanticos de palavras e

frases.



1.2 Observagoes de Ordem Psicoldgica

O estudo do comportamento contribui muitas vezes para reforcar hipoteses
do estudo neuroldgico, e servindo como auxiliar na concepgao de sistemas computa-
cionais que busquem representar um determinado comportamento ou a uniao entre
este e o neurologico. A contribuicao do estudo psicoldgico vem ao encontro com
a modelagem de determinado sistema, dependendo da aplicacao que se pretende.
Como este trabalho pretende a abordagem do comportamento com relagao a lingua-

gem, ele ficara restrito a analise dos apectos que giram em torno deste tema.

1.2.1 Modelo de Processamento da Linguagem

Para melhor visualizar o comportamento de como o homem recebe sensa
¢oes do exterior para posteriormente transforma-las em informacoes internas, sera
utilizada a abordagem de Anderson [ANB 75]. Nesta, Anderson divide a recepgao
e o processamento de sensacoes em trés partes: percepg¢do primdria. percepgdo se-

cunddria e memoria associativa.

A percepgdao primdria seria a recepgao dos sinais provenientes dos canais
sensoriais. Ista recepcao seria analdgica (diversos niveis de sinal) e paralela (varias
avaliacoes simultaneas), onde haveria um processo de selecao dos sinais mais inten-
sos. A rede neural responsavel pela percep¢ao primaria é predisposta geneticamente
para possibilitar a identificacao de objetos do mundo: formas, cores, sons. sabores,

odores, etc.

A percepgao secunddria é o aprendizado resultante do desenvolvimento do
sistema motor do individuo. Ela proporciona a selecao dos elementos provenientes
da percepcao primaria e o relacionamento destas informacoes com outras existentes
na memoria. Isso seria possivel gracas ao processo de diferenciacao. que transfor-

maria o sinal proveniente da percepgao primaria em digital (dois niveis de sinal)
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e serial (apenas uma avaliacao por vez). Esta representacao planificada facilitaria
a combinacao entre os elementos externos (sensoriais) com os internos (memoriza-
dos). Esta combinagao seria possivel gracas ao processo de enriquecimento, onde
haveria a comparagao entre os elementos externos e internos, resultando numa nova

representacao da realidade verificada na percep¢ao primaria.

A memoria associativa realiza a composicao entre os elementos resultan-
tes da percepcao e outros elementos construidos sobre associagoes. A funcao desta
composi¢ao seria a classificacao conceitual de padroes, que € a base do esquema asso-
ciativo (esquema cognitivo), o qual faria a preparacao do organismo para o momento
seguinte, para proximo evento. A organizagao da memoria aparentemente divide-
se numa parte nao-verbal e outra verbal, a qual. por sua vez, possui uma porgao
representacional. responsavel pela compreensao da linguagem. e outra executiva,

dedicada a sua produgao.

Uma vez estabelecida esta estruturacao da recepgao e processamento da
informagao pelo homem (veja figura 1.1), pode-se idealizar uma modelagem com-
putacional para sua implementacao. Para a percepcao primaria, pode-se conceber
sensores e codificadores adequados para visualizacao e audicao de padroes e um
sistema de selecao dos sinais mais intensos. Para a percepgao secundaria seria ne-
cessario um sistema de busca e selecao na memoria das informagoes mais adequadas
com o sinal recebido do exterior e sua combinacao. (Caso a combinacao nao seja se-
melhante a nenhuma outra existente na memoria, esta sofre uma reacomodacao com
a inser¢ao de novas informagoes. Isto poderia ser auxiliado, ainda, por um sistema
de producao de sons e escrita. A memoria em si seria um sistema classificatorio
que auxiliaria na identificacdo das informagoes provenientes do exterior através da

percepg¢ao secundaria.

Evidentemente a modelagem descrita poderia ser implementada através
de diversas metodologias exitentes em Inteligéncia Artificial (IA), porém aqui sera

utilizada a abordagem das RNAs, conforme sera detalhado posteriormente.
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D

. et R . e

Percepcgao Percepgéao Meméria
Primaria Secundaria Associativa

FIGURA 1.1 - Modelo: as trés fases do modelo de processamento de informacao.

1.2.2 O Desenvolvimento da Linguagem

Uma vez definido um Modelo para o Processamento da Linguagem (MPL),
deve-se buscar a verificacao da forma pela qual este processamento devera realizar-se.
Em outras palavras, ha a necessidade de se definir como as informacées sao orga-
nizadas no interior do MPL. Para tanto. sera feita uma analise de como a crianca

representa a informagao da qual deriva a linguagem [PIA 71] [FAR 89].

Segundo Piaget [PIA 71], a crianga, nos seus primeiros anos de vida,
possul indicios, ou seja, caracteristicas de determinados objeto de seu mundo, com-
preendidos como agoes do meio que correspondem a determinada percepcao. De
acordo com o MPL, para permitir a produgao do indicio seria necessario a utilizacao

somente da percep¢ao primaria e secundaria, sem o uso da memoria associativa.

Numa fase posterior, apos criada a fungao simbdlica. a crianca desenvolve
semi-signos. ou seja, a representagao mental de caracteristicas de um determinado
objeto na forma de uma imagem deste, compreendida como sendo agoes internaliza-
das do meio. A crianca ja possui a compreensao formada das relagoes dos objetos de

seu mundo, porém ainda nao possui a capacidade de producao verbal delas. Neste



ponto, voltando ao MPL, ja é utilizado todo o sistema de percepgao e memoria. sem,
no entanto. existirem associagoes de alto nivel, que permitirao, na proxima etapa, a

abstragao dos objetos [MUL 95].

Finalmente, por volta dos 7 anos, a crianga ja possui a capacidade de
abstracao de objetos, permitindo a associagao de palavras a conceitos, sendo entao
possivel o desenvolvimento de todas as operagoes logicas, formando. assim, signos.

As tres fases do desenvolvimento da linguagem na crianga sao mostradas na figura

1.2.
Q
by try
(Cofao
Ce 1'( Oj‘)
/
”)Qge
(Cgy,
e p
(S
2y,
C‘st

')"r
Q'\l:;
(
ﬂe,o%
)

FIGURA 1.2 - Fases: o desenvolvimento da linguagem na crianca.

Para efetuar o desenvolvimento da linguagem no MPL, poder-se-ia imple-
mentar, no maximo, até a segunda fase, uma vez que a associacao de caracteristicas
a determinado objeto nao chega a ser tao complexo quanto as relagoes necessarias

para a producao de frases.



Neste trabalho serao empregadas as concepgoes anteriormente abordadas
no MPL, o modelo de processamento e desenvolvimento da linguagem. Néo objetiva-
se aqui a reproducao da linguagem nas duas primeiras fases, uma vez que isso exigiria
uma formalizacao ainda nao existente deste processo. Visa-se. isso sim, a reprodugao
parcial do MPL e, em linhas gerais, do processo de utiliza¢ao da linguagem na forma
da primeira e/ou segunda fase de desenvolvimento anteriormente analisadas. Cabe
ressaltar, ainda, que nao foi feita uma implementacao ao nivel da linguagem de uma
crianca, mas sim foram utilizadas estas concepgoes para aperfeicoar a comunicagao

homem-maquina. objetivo este da propria [A.

1.3 Uma Abordagem Psicolingiiistica do
Significado

Uma vez estabelecido o MPL. é preciso identificar os processos mais in-
ternos dos elementos que permitem sua compreensao. Estes elementos sao comuns a
origem do simbolo, e a partir deles é que se forma o significado. Uma vez possuindo-
se o significado da linguagem. obtém-se sua compreensao. Partindo deste principio.

sera investigada a forma pela qual é construido e processado o significado.

Segundo Clark & Clark [CLA 90], costuma-se chamar o estudo do signi-
ficado de semantica. Dificilmente sera encontrada uma abordagem que satisfaca a
origem do significado na linguagem humana. Estudos sobre a origem antropologica
da linguagem indicam que a comunicagao tornou-se necessaria para melhorar a or-
ganizagao da sobrevivéncia em grupo [DUN 93]. Mas o significado provavelmente
surgiu antes da propria linguagem, quando o homem apenas fazia um contato vocal

avancado.

Analisando-se, por outro lado, a origem da linguagem na crianca. ve-se
que sao construidos por ela indicios de objetos que facilitam sua posterior comu-

nicacao com o mundo. Estes indicios sao caracteristicas de objetos fisicos ou nao



que chegam até a crianca através de seus sentidos (secao 1.2). Talvez seja este o

ponto inicial da origem do significado e da linguagem.

Piaget [PIA 80] afirmava que a linguagem seria uma decorréncia do pro-
cesso de formacao da fungao semiotica ou simbélica. Essa funcao seria a responsavel
pela construcao de uma abstracao, o que permitiria a reconstituicao de um objeto
sem sua presencga. A linguagem teria a funcao de comunicar e aprimorar o processo
de abstracao. dando-lhe o desenvolvimento necessario para a pessoa alcangar a rea-
lizagao de todas as operagoes logicas. Em suma, a linguagem deriva do processo de

criagao de simbolos, do significado.

Para sustentar esta hipotese pode-se argumentar da seguinte maneira:
inicialmente a linguagem serve como uma expressio de sensagoes (primeira fase do
desenvolvimento da linguagem - ver secao 1.2.1), ou seja, ha a compreensao de sinais
provenientes do meio em que a pessoa vive e a produgdo de sons ou gestos para
exprimir os sentimentos relacionados a esses sinais (veja figura 1.3). Obviamente
nao ha neste argumento uma linguagem no sentido literal. com palavras e conceitos,
mas ha, ao menos. a compreensao do significado das agoes do meio. A partir dessa
compreensao primaria. o organismo realiza determinadas reagoes que certamente
comunicam sensacoes. Nesta comunicacao primaria ainda nao existe a intencao de
comunicar, a expressao das sensacoes € feita sem hesitacao. uma vez que nesta fase
inicial nao ha relacoes de informacoes que permitam fazer julgamentos ou valoragoes

de atitudes.

Supondo que o significado da linguagem seja oriundo das sensacoes do
meio juntamente com outras informacoes existentes na memoria, entao se poderia
afirmar que o que é produzido na forma de linguagem ou comunicac¢ao toma por
base a sintese dessas sensacoes e informacoes. Em outras palavras, tudo o que é

comunicado teria um significado.

Partindo do principio de que o que ¢ comunicado faz sentido, sera cons-

truido, com base no MPL. o significado de palavras e o significado de frases. Assim
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FIGURA 1.3 - Linguagem: o inicio da expressao oral.

como as criangas necessitam aprender o significado das palavras [CLA 90], também
o modelo computacional do MPL tera de ter um sistema para aprendizado do sig-

nificado das palavras e frases.

1.4 O Modelo Proposto

O que se propoe é um modelo de sistema computacional que nao leve em
conta a tradicional abordagem simbolica da IA, mas sim a abordagem subsimbdélica
representada pelas RNAs. No momento em que se opta por este paradigma, pode-
se renunciar as regras que a lingiiistica nos apresenta, uma vez que as RNAs sao
modelos matematicos capazes de aprendizado através de exemplos. Uma experiéncia
interessante neste sentido é a do sistema NETtalk [SMO 90], que sera apresentado

na secao 3.3.
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A representagao da linguagem através de técnicas convencionais de A
simbolica exigem um excesso de formalizacao de regras lingtiisticas, o que é dispen-
sado nas técnicas de A subsimbolica (RNAs), as quais, a partir de exemplos de
frases. possuem a caracteristica de captacao das invariantes estatisticas dos exem-
plos, permitindo o treinamento de padroes de frases, para posterior reconhecimento
de outras frases dentro dos mesmos padroes, seguindo as mesmas regras de cons-
trucao. sem, no entanto, te-las definido explicitamente. Por outro lado. as técnicas
de A simbolica exigem a verificacao caso-a-caso da forma de construcao de padroes
de frases, sem mencionar as limitagoes existentes em termos de combinacao de ele-
mentos dentro das construcoes previstas. Por estas razoes o presente trabalho busca
aprimorar o desenvolvimento de técnicas de reconhecimento de linguagem através

de RNAs, entendido como um campo ainda pouco explorado em termos de IA.

A partir do paradigma das RNAs, foi definido. com base em estudos ante-
riormente citados, um modelo para o processamento da linguagem (MPL). Unindo
as premissas do MPL e da metodologia das RNAs foi constituido um protétipo
computacional para a compreensao semantica de uma frase. Evidentemente que
este protétipo é limitado a um contexto de uma determinada aplicagao onde ha um
universo restrito de discurso. Esta restri¢io da-se devido tanto a capacidade do

equipamento utilizado quanto a praticidade da aplicagao.

O prototipo em si € composto basicamente de duas partes principais: uma
rede neural para o aprendizado das relagoes semanticas de palavras e outra para as
relacoes de frases. Na primeira rede, obtém-se um mapa das relagoes semanticas das
palavras envolvidas, e na segunda, outro mapa das relagoes das frases. como se pode
observar na figura 1.4. O posterior reconhecimento é feito a partir deste 1iltimo mapa.
que indica qual frase-padrao (com um significado definido) ¢ semelhante a frase a
reconhecer. Com este mecanismo basico é possivel realizar-se o reconhecimento do
significado de quaisquer frases dentro do contexto pré-definido, sem a necessidade
de formalizacao e definicao de regras lingiisticas ou suas relagoes, como em muitos

sistemas convencionais para reconhecimento de lingua natural.
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FIGURA 1.4 - Mapas: encadeamento de rela¢oes semanticas.

1.5 Guia para Leitura

Este capitulo introdutério teve como objetivo colocar o leitor dentro da
visao do autor sobre a relacao entre a semantica do individuo e as possibilidades
de reconhecimento da linguagem no computador. Sem essas premissas acredita-se
que este trabalho seria de dificil compreensao dada a pouca pesquisa existente que
una as RNAs com o reconhecimento da lingua natural. O que favorece a confusao
nesta area especifica é o fato de que muitas pesquisas sobre a linguagem serem
voltadas ao acesso de banco de dados. visando a composi¢ao pergunta-resposta. Ao
contrario, o que pretende-se aqui € a simples facilitacao do acesso ao computador
ou quaisquer outras maquinas. Aparentemente isso implica apenas na criagao de
uma interface mais sofisticada, o que é um equivoco. Se for analisado o sistema

sensorial do ser humano ver-se-a que ele é muito mais do que uma interface, ¢ uma



forma de auto-organizagao do organismo como um todo. Sem sentidos. o homem
nao subsiste. Portanto, o que se objetiva aqui é um primeiro passo na direcao de

tornar o computador numa maquina auto-organizavel.

Os capitulos que seguem darao ao leitor uma visao para compreeder o
processo de criacao do prototipo baseado no MPL. No capitulo 2 sera feita uma
distingao entre os niveis simbélico e o subsimbélico dentro da [A. para que se possa
saber qual a melhor area de atuacao para cada um desses paradigmas. No capitulo
3 sera detalhada a utilizacao do paradigma subsimbélico (RNAs) para o reconhe-
cimento da linguagem e as teorias e sistemas mais conhecidos na area. Isso dara
suporte para que se defina o protétipo no capitulo 4 com todos os pormenores de
implementacgao. e no capitulo 5 sera visto o funcionamento do protétipo e seus re-
sultados. Por fim. no capitulo 6 serao apresentadas as conclusoes sobre o protétipo

e futuros aperfeicoamentos.



2 O NiVEL SIMBOLICO E O NiVEL
SUBSIMBOLICO

Analisando de forma global o funcionamento perceptivo, cognitivo e (por
que nao?) emotivo, observa-se a possibilidade de analisar o comportamento hu-
mano de diversos angulos: funcionamento de redes de neuronios. variacao de fluxos
energéticos. construcao de operagoes logicas. etc. Desses pontos de vista. pode-se

salientar dois que foram alvo de estudos na area de Computacao:

1. a construcao do raciocinio, com a formulacao das operagoes logicas en-

volvidas neste processo;

2. o comportamento do sistema neuroldgico. principalmente do cérebro,
atraves da tranferéncia de cargas elétricas do ponto de vista fisico e es-

tatistico.

Esses dois pontos de vista foram alvo do segmento da Ciéncia da Com-
putacao ao qual chama-se de Inteligéncia Artificial (1A). Este termo foi utilizado
devido a intencao de se reproduzir ou simular no computador aspectos da inte-
ligencia humana. Desta intengao, com o passar do tempo destacaram-se as duas
abordagens citadas: uma voltada para as operagoes de raciocinio, denominada aqui
de Paradigma Simbolico ou Inteligéncia Artificial Tradicional. e outra visando o
funcionamento fisico do cérebro, denominada de Paradigma Subsimbolico ou Redes
Neurais Artificiais (RNAs). Apesar de ambos serem complementares, o desenvolvi-
mento das pesquisas nao convergiu, por muitas décadas, para este fim. Atualmente
ja sao conhecidos muitos sistemas - chamados Sistemas Hibridos - que permitem a

uniao destes dois paradigmas, como mostra a figura 2.1.

Uma vez que o presente trabalho nao foi desenvolvido na linha do Pa-

radigma Simbdlico, e sim puramente na linha das Redes Neurais Artificiais. sera
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FIGURA 2.1 - Paradigmas: o simbélico e o subsimbolico unem suas vantagens nos
sistemas hibridos.
feita uma primeira distingao entre os paradigmas e num capitulo posterior serao

detalhadas as caracteristicas das RNAs.

Para melhor compreensao da distin¢ao entre os paradigmas. a seguir serao
colocados breves historicos de ambos, na esperanca de dar uma sélida base na justi-

ficativa do porqué da escolha do paradigma Subsimbdlico para o presente trabalho.

2.1 Paradigma Simbdlico

Segundo Jackson [JAC 86], as metodologias da IA comecaram apéds a
Segunda Guerra Mundial com a producao de programas de jogos e quebra-cabecas.
Uma vez sendo baseados na busca de solugoes para as jogadas, estes programas de
jogos realizavam uma pesquisa heuristica em espacos de estados para que se efetuasse

uma jogada, por exemplo, de xadrez.

Durante os anos 50, esse conceito foi expandido para a realizagiao de prova
de teoremas, permitindo a formagao clara de axiomas (afirmacoes tidas como verda-

deiras) e suas combinacoes. Para a prova de um teorema. deve haver as afirmacoes
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iniciais e as finais. que validarao a prova. Entre esses dois pontos. deve ser construido

o processo de apresentacao da solugao.

Em 1963, Feigenbaum e Feldman publicaram o livro Computers and
Thought [KLA 86], onde organizaram o conhecimento adquirido a partir das ex-
periéncias e o denominaram de Periodo Classico da Inteligéncia Artificial [JAC 86].

Este Periodo teve como mais importantes descobertas:

1. a principio, problemas de qualquer tipo poderiam ser reduzidos a meros
problemas de busca, e dai formalizados como tendo um estado inicial, um
estado final, e um conjunto de regras que permitam a passagem de um

estado a outro;

8]

o conjunto de regras deve ser estabelecido por uma dada representacao

do conhecimento que permita a resolugao do problema.

Jackson, na linha de Feigenbaum e Feldman, coloca o periodo entre os
meados dos anos 60 e meados dos anos 70 como sendo o Periodo Romantico da TA.
Essa afirmacao tem como objetivo expressar a utopia, vivida no periodo, de poder
tornar o computador uma maquina capaz de compreender a linguagem humana.
Obviamente que houve uma decep¢ao ao enfrentarem o problema da representagao
do conhecimento embutida na concepgao das frases da linguagem. E esse foi o ponto
para a volta a realidade, quando se descobriu que a compreensao da linguagem por

um computador nao era possivel.

Marcando a preocupagao desta época com a relagio homem-mdquina,
Klahr e Waterman [KLA 86] salientam a preocupacao existente sobre os ambien-
tes operacionais voltados ao usuario. dando inicio as interfaces interativas. Estas
interfaces tinham como caracteristicas permitir a entrada de dados com caracte-
res manuscritos e dar uma resposta rapida ao usuario - caracteristicas estas bem
mais realistas do que as outras concepgoes que buscavam a utilizagao da linguagem

humana.
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O periodo seguinte a esse - chamado por Jackson de Periodo Moderno - vai
de meados dos anos 70 até hoje. Esta foi uma fase de realismo e auto-critica. com a
revisao de diversos estudos e técnicas. Isso se deu devido a supervalorizacao de areas
do conhecimento humano e subestimacao de habilidades, tais como o reconhecimento

de padroes e corregao de erros.

Assim, foi feita a descoberta de que ¢ mais importante a identificacao da
representagao do conhecimento do que as formas de inferéncia e valoracao passiveis
de serem feitas sobre este conhecimento [JAC 86]. E foi da modularizacao /estru-

turagao do conhecimento que surgiram os chamados Sistemas Especialistas.

Sistemas especialistas sao compostos de uma base de conhecimentos, onde
se localiza a representacao de determinado conhecimento, e de uma mdquina de
inferéncia, a qual é a responsavel pela execucao do raciocinio. Estas duas partes sao
construidas independentemente uma da outra, podendo a base de conhecimentos ser

alterada sem influenciar a maquina de inferéncia e vice-versa [JAC 86].

Este é o estado atual do paradigma simbdlico. que atua na produgao de
sistemas especialistas para auxilio a profissionais de diversas areas. Mas a superacao
desta dimensao so se deu a partir da juncao de caracteristicas simbélicas com as
do paradigma subsimbélico. formando os chamados Sistemas Hibridos, que serao

abordados no final deste capitulo.

2.2 Paradigma Subsimbdlico

Numa época nao muito distante do inicio da concep¢ao do paradigma
simbdlico, a estruturacao subsimbdlica teve seus primeiros fundamentos na con-
cep¢ao de um modelo matematico para o funcionamento do neurénio biolégico. A
identificagao do funcionamento do neuréonio data de 1890, quando foi publicado um

trabalho do psicélogo norte-americano William James [JAM 1890], mas a modela-
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gem matematica foi fruto do trabalho de Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943
MCW 43] [HEC 90] [EBE 90] [HER 91]. Detalhes deste modelo matematico foram

discutidos em trabalho anterior [MCL 93], portanto serao daqui omitidos.

Outro personagem importante para a fundamentacgao as RNAs foi Donald
Hebb, em sua publicacao de 1949 [HEB 49]. Nesta. ele fez uma andlise nao do
modelo de um neurénio apenas., mas da modelagem do relacionamento entre eles,
permitindo a formagao de regras de aprendizado. Foi a partir dai que surgiu o termo

conexionismo utilizado até hoje [HEC 90] [EBE 90].

A implementacao pratica das RN As teve seu inicio com Frank Rosenblatt
em 1958, quando testou seu modelo de rede neural, chamado Perceptron [ROS 58].
Este modelo foi acompanhado pela implementacao em hardware do primeiro neu-
rocomputador, o Mark [ Perceptron. também desenvolvido por Rosenblatt e sua

equipe [HEC 90].

Paralelamente ao trabalho de Rosenblatt, Bernard Widrow e Marcian
Hoff tiveram publicado, em 1960, um artigo apresentando seu modelo. denominado
ADALINE (Adaptive Linear Element) [WID 60]. Este modelo tem uma vanta-
gem sobre o Perceptron: possui uma regra de aprendizado mais eficiente [HEC 90]

[EBE 90].

Assim como no histérico do paradigma simbolico, aqui também houve
uma fase de euforia, com a previsao de absurdos como a possibilidade de criacao
de um cérebro artificial [HEC 90]. Isso auxiliou a intengao dos simpatizantes do
paradigma simbdlico de atrair pesquisadores para seu campo. Isso se concretizou
com a publicagao, em 1969, do livro Perceptrons [MIN 69], onde Minsky e Papert
criticam o modelo de Rosenblatt e o apresentam como sem valor cientifico, além de

provarem que o modelo nao consegue aprender uma fungao logica simples como a

XOR [HEC 90] [EBE 90] [HER 91].
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A repercussao das afirmagoes de Minsky e Papert foram fortes o suficiente
para abalar a credibilidade das pesquisas em RNAs. Os anos 70 foram, portanto, os

piores para os pesquisadores das RNAs.

Apesar de nao haver credibilidade, a pesquisa neste campo nao s6 nao
parou como também teve novas e grandes descobertas. Em outras palavras. foi um

dos perfodos mais férteis para o paradigma subsimbdlico.

Como grandes pesquisadores deste periodo. sobressaem-se, com trabalhos
similares, Teuvo Kohonen, com sua estrutura de memdria associativa [KOH 72|, e
James Anderson, com seu conceito de memoria interativa [AND 68]. Pode-se ci-
tar ainda Stephen Grossberg com o modelo ART (Adaptive Resonance Theory)
[GRO 69] e Kunihiko Fukushima, com o Cognitron [FUK 75]. E ainda: Shun-
ichi Amari [AMA 72], David Willshaw [WIL 76], entre outros [HEC 90] [EBE 90]
[HER 91].

O ressurgimento da credibilidade no paradigma subsimboélico iniciou quan-
do John Hopfield. um fisico respeitado na comunidade internacional, teve em 1982
publicado um artigo que apresentava um novo modelo de RNA (que leva hoje seu

nome) e reproduzia os conceitos das RNAs dentro de uma nova perspectiva.

A consagracao do paradigma subsimbélico deu-se quando uma equipe
de 16 pesquisadores publicaram em 1986 o livro Parallel Distributed Processing
[RUM 86/, apresentando de uma maneira clara e pratica os fundamentos e aplica¢oes
das RNAs. Na lideranca desta equipe estavam James McClelland e David Rume-
lhart, os criadores do modelo Backpropagation. que utilizou-se das concepcoes do
Perceptron/Adaline para compor uma modelagem robusta, suportando o aprendi-

zado de diversos tipos de padroes [EBE 90].

Apos 1987, comegam a proliferar-se as pesquisas em RNAs nas universi-
dades do mundo inteiro. Atualmente sao dezenas de variagoes de modelos de RNAs

que surgem em congressos internacionais todo ano. As aplicagoes destes modelos
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sao as mais diversas possiveis, indo desde o primordial reconhecimento de caracteres.
passando por reconhecimento musical. de voz, de sinais, programagao automatica de
controle de processos, processamento de linguagem natural, previsao meteorologica.
até a sintese de novas proteinas. Como se pode observar. a disseminacao das RNAs
tornou-se uma necessidade para a evolucao da IA e da propria Computacao, na

ampliacao progressiva de seus beneficios enquanto ('iéncia.

2.3 Sistemas Hibridos

Pelo que se pode perceber, as filosofias de ambos os paradigmas. simboélico
e subsimbdlico. tém caracteristicas distintas decorrentes de evolucoes peculiares e
sem 1intersec¢oes em pesquisas. Enquanto as representacgoes simbolicas, utilizadas
no paradigma simbdlico, sao independentes, discretas e dependentes de uma forma
de composicao. as representacoes distribuidas sao mutuamente reconstituiveis (ho-
lograficas - parte de uma representagao pode reconstituir outra), podem ser sobre-

postas e possuem similaridades para conceitos similares [MII93].

Como consequieéncia. por um lado o paradigma simboélico possui a van-
tagem de permitir uma especificagao clara das regras de inferéncia, por outro o
paradigma subsimbolico possui uma capacidade de generalizacao, sendo tolerante
a erros e permitindo o aprendizado. Nesses aspectos apresentados, ambos os pa-

radigmas sao complementares e ha casos que necessitam deste tipo de abordagem

[EBE 90] [M1193).

Por outro lado, hd casos mal analisados em que a utilizagao de ambas as
abordagens tornam-se um trabalho redundante e equivalente ao da implementacao

de apenas uma delas [EBE 90].



No presente trabalho, sera analisado, no capitulo 3. alguns modelos al-
ternativos para implementacao de modelos de processamento de linguagem, o que

esclarecera ainda mais as razoes da utilizagao do paradigma subsimbélico.



3 AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E O
RECONHECIMENTO DA LINGUAGEM

Segundo Miikkulainen [MII93], nao ha muitos modelos de processamento
distribuido e paralelo (RNAs) para compreensao da linguagem natural. Ha algumas
razoes para este fenomeno. A pesquisa de redes neurais tém se concentrado no estudo
de seu proprio funcionamento. esquecendo-se de esclarecer a relagao existente entre
este e os fenomenos cognitivos de alto nivel. De fato, pode-se observar que sao
poucos os pesquisadores que se preocupam em definir o uso de modelos de RNAs
para aplicacoes de carater simbolico (uso de inferéncias). Na maioria das vezes
simplesmente sao definidos os objetivos e motivacoes de alto nivel das pesquisas,

sem uma relacao de implementacao entre estes e as RNAs.

Talvez isso tenha resultado dos ataques sofridos ao embasamento dos
primeiros modelos, como visto na se¢ao 2.2. dando origem a uma extensiva analise
das capacidades das RNAs. Isso dificultou o desenvolvimento de sistemas neurais
que se aproximassem da descricao real de padroes, necessitando. em alguns modelos,

de poderosos sistemas de pré-processamento de padroes.

Em conseqiiéncia disso, as tarefas cognitivas de baixo nivel utilizadas
nas RNAs tém sido desenvolvidas dentro de um dominio préprio. visando apenas a
demonstracao de técnicas especificas, sem a proposicao de compreensao de um dado

problema de alto nivel [MI193].

A visao cientifica estanque que as RN As sofreram (e ainda sofrem) geram
uma preocupacao, que € também um desafio: como proporcionar. ao mesmo tempo.
técnicas sobre os modelos que auxiliam tanto na modelagem de padroes quanto na

resposta ao usuario?’
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Os trabalhos realizados em RNAs que visam o processamento de lingua-

gem natural necessariamente buscam respostas a esse vazio deixado na pesquisa. E

devido a este lapso que o presente trabalho foi produzido.

Sendo. portanto, ainda falha a pesquisa que busca a relacao entre a

cognicao de alto e baixo niveis, cabe aqui o desenvolvimento e analise desta relacao.

Seguindo o objetivo deste trabalho, serao analisados, dentro da perpec-
tiva apresentada, alguns modelos de sistemas neurais que visam o processamento
de linguagem natural. Pode-se distinguir os modelos mais importantes em algu-
mas categorias basicas: sistemas para processamento de sentencas; sistemas para

processamento de scripts; e sistemas linguisticos.

3.1 Sistemas para processamento de sentencgas

Estes sistemas sao, basicamente, ferramentas voltadas ao reconhecimento
e classificagao de frases, simples ou compostas (veja figura 3.1). Esta classificagao
tem. em geral, o objetivo de consultar algum banco de conhecimento, formado por
um conjunto de frases aprendidas. Geralmente as frases sao ensinadas visando a
resposta a determinadas perguntas, formando um sistema de consulta por linguagem

natural.

Um dos primeiros sistemas desenvolvidos dentro dessa categoria foi o
concebido por McClelland e Kawamoto [MCC 86a]. Este sistema consiste numa
rede Perceptron de duas camadas, para a qual é ensinado um padrao de entrada
que contém a montagem sintatica das palavras, as quais tém em si caracteristicas
semanticas codificadas a mao. Um determinado conjunto dessas caracteristicas (sen-
tenga) é associado a um padrao de saida. o qual é um codigo representando o contexto

semantico.
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FIGURA 3.1 - Processamento de Sentengas: reconhecimento e classificacao.

Esse sistema foi concebido para demonstrar a possibilidade de se produ-
zir regras semanticas automaticamente através das RNAs, baseando-se apenas na

sintaxe e no contexto semantico de sentencas.

No ano de 1990 houveram diversas publicacoes sobre o reconhecimento de
sentencas. Uma das publicagoes a se ressaltar é de St. John e McClelland [STJ 90],
a qual apresenta um sistema composto de duas redes backpropagation concatenadas,
sendo que a saida da primeira é a entrada da segunda rede. A funcao da primeira
rede é aprender a formacao das frases. para que na sua saida resulte um tipo padrao
de sentencga, ao qual os autores denominam sentence gestall. Esta sentenca faz uma
composi¢ao com uma pergunta, formando a entrada da segunda rede. cuja funcao é

responder questoes.

Desta forma tem-se um sistema que, através da codificagao a mao de ca-
racteristicas semanticas utilizadas na identificacao das caracteristicas das sentencas,
permite a associacao das questoes aos contextos semanticos das sentencas. O re-
sultado deste processamento é um sistema agil de consulta a determinado banco de

conhecimento.
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Outro sistema de 1990 é o de Jain e Waibel [JAI 90], que, a exemplo
do sistema de St. John e McClelland. possui um encadeamento de trés redes em
backpropagation que permitem a distin¢ao de trés niveis para o reconhecimento de

uimna sente11<;a:

1. nivel de frase;
2. nivel de oracao (sentenca de mais de uma frase);

3. nivel de estrutura de oracao e relacionamentos entre as frases da oracao.

O objetivo deste sistema € permitir a identificacao das relacoes semanticas
dos componentes de uma sentenga. Essa identificacao permite inclusive o reconhe-
cimento para palavras fora da ordem treinada, uma vez que nos niveis 2 e 3 é feito

reconhecimento de varias combinacoes possiveis dos componentes da oragao.

Ainda em 1990, Kohonen [KOH 90] apresentou um sistema simples para
reconhecimento das caracteristicas semanticas de palavras de frases compostas ape-
nas por trés elementos. Utilizando um mapa de caracteristicas auto-organizaveis
(SOM). e um sistema de pré-processamento de frases de trés elementos. foi possivel a
distingao entre as caracteristicas semanticas, sem a necessidade da realizacao de uma
atribui¢ao manual de cédigos, permitindo um treinamento automatico na relagao

frase-reconhecimento.

A idéia que permitiu a Kohonen conceber este sistema foi a de que a
relagao semantica estava contida na coeréncia da construcao da frase. Dai concebe-se
que, para uma dada sintaxe de palavras, existe uma determinada relacao semantica
relativa a esta organizagao. O sistema apresentado neste trabalho utilizou-se desta

concepgao para sua construgao.

Finalmente, Miikkulainen [MII 90] [MI193]. criticando a falha de outros
sistemas por nao permifirem a composi¢ao dos sistemas neurais a plataformas de

alto nivel cognitivo, propos o sistema FGREP. Este sistema consiste numa rede



backpropagation de trés camadas que aprende uma composicao de palavras que
formam uma sentenca pré-definida. As palavras possuem uma parte que € pré-
codificada e outra que vai sendo codificada a medida em que vao sendo aprendidas as
palavras. Desta forma. ¢ formada uma codificagao de acordo com as caracteristicas
das demais palavras da frase. Resumindo, este sistema é um codificador semantico
de palavras. com a vantagem de pressupor a construcao modular de frases, podendo

ser composto numa plataforma de nivel simbdlico.

Percebe-se que a tendéncia do desenvolvimento de sistemas para proces-
samento de sentencas tem sido a de compor o paradigma subsimbélico, aqui identifi-
cado pela diferenciacao semantica das palavras e frases, com o paradigma simbélico.
ou seja, o contexto pratico de utilizacao: consulta a banco de dados. processamento

de textos. etc.

3.2 Sistemas para Processamento de scripts

A Teoria dos Scripts busca a organizacao de uma seqliéncia de eventos
esteriotipados para melhor representagao do conhecimento. Computacionalmente.
os scripts sao semelhantes aos frames utilizados na IA tradicional. os quais sao
baseados na idéia da Teoria dos Esquemas [MII93]. O conceito de esquema foi
abordado em trabalho anterior ((MUL 95]). Para melhor compreensao do esquema

cognitivo no presente trabalho. veja secao 1.2.1.

Utilizando modelos do paradigma subsimbdlico, percebe-se que, para uma
dada estéria (conjunto de scripts), é possivel o reconhecimento do seript adequado.
sua instanciacao e inferéncia. tudo automaticamente, de forma inerente aos modelos
[MII93] (veja figura 3.2). Neste sentido, foi importante a contribuicao de Harris e
Elman [HAR 89], com a demonstracao de como podem ser representados relacio-
namentos de estorias baseadas em scripts. Esta idéia foi testada num sistema que

foi treinado para prever qual a proxima palavra de um dado seript. Estudando o
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FIGURA 3.2 - Processamento de Scripts: possibilidade de manipulacao
simbolica.

comportamento deste sistema. verificou-se que a camada escondida (hidden) repre-

sentava os relacionamentos entre regras da estoria, e estes relacionamentos eram

construidos a partir apenas dos dados de entrada. Assim, demonstrou-se que é

possivel a representagao de scripts através do paradigma subsimbdlico.

Outro sistema que baseou-se em scripts, foi um desenvolvido a partir do
modelo de sentence gestalt de St. John e McClelland. apresentado na secao 3.1. St.
John realizou uma extensao do modelo para a producao de story gestalt. de fun-
cionamento semelhante ao sistema de processamento de sentencas [STJ 92]|. Neste
novo modelo, ao invés de serem aprendidas frases, sao apresentadas afirmacoes ao
sistema, que servirao como base para as respostas das perguntas que serao poste-

riormente feitas ao sistema. As vantagens deste sistema é que sao aprendidas as
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caracteristicas dos esteriotipos da estoria, mas tem como desvantagem a dificuldade

de aplicacao de novos scripts.

3.3 Sistemas linguisticos

Ha diversos modelos que utilizam conceitos lingtiisticos. inclusive para de-
monstragao de conceitos lingiiisticos através de RNAs (figura 3.3). Um dos trabalhos
pioneiros foi o produzido por Rumelhart e McClelland. que utilizava uma rede back-
propagation para o aprendizado de verbos da lingua inglesa no passado [RUM 86al.
Eles demonstraram que o aprendizado dos verbos na rede neural assemelha-se ao
comportamento de uma crianga frente ao aprendizado dos mesmos verbos, buscando

mostrar a viabilidade deste recurso computacional para representacao da linguagem.

palavra
fonema

suw

composigao da
palavra, frase, ...

FIGURA 3.3 - Sistemas Lingiiisticos: geracao de linguagem.

Outro sistema que obteve relativo impacto na comunidade cientifica foi o
de Sejnowski e Rosenberg, conhecido como NETtalk [SEJ 87] [HEC 90] [SMO 90].
Este sistema basicamente fazia a prontncia da leitura de um texto em inglés. Ele foi
baseado no sistema DECtalk (da DEC Corporation), que consistia num sintetizador
de voz e um gerador de som. Este sistema especialista possuia centenas de regras

desenvolvidas por lingiiistas durante décadas, e convertia uma cadeia de caracteres
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em comandos para geracao de som. Sejnowski e Rosenberg tentaram (e conseguiram )
a reproducao do comportamento do DECtalk numa rede neural em backpropagation.
ao que chamaram de NETtalk. Para o treinamento da rede neural foi utilizado o
sistema especialista para a apresentacao dos fonemas. Ao final, observou-se que
ambos sistemas eram funcionalmente idénticos. Isso gerou questionamentos de onde.
na rede neural, estariam armazenadas as centenas de regras utilizadas no sistema
especialista. Nao foi possivel chegar a uma resposta clara, mas a hipotese mais
plausivel é a de que a representacao da informacao esta dentro da rede na forma de
transformagoes matematicas. Acredita-se que uma resposta clara somente se dara
quando forem compreendidos os mecanismos de comportamento dos neuronios do

cérebro, possibilitando a demonstracao de seu funcionamento.

Outro aspecto lingiiistico explorado em RNAs é o aprendizado de gramati
cas. Servan-Schreiber, Cleeremans e McClelland apresentaram uma rede neural que
aprendem uma gramatica simples de estados finitos [SER 89] [SER 91]. O sistema
era treinado para indicar qual os proximos elementos possiveis de uma seqiiéncia,
com sucesso. Por outro lado, para gramaticas livres de contexto, o comportamento

nao foi preciso, aproximando-se do comportamento humano, como constatou Elman

[ELM 91].

3.4 Apresentagao de Um Novo Modelo

Apos analisado o contexto dos modelos para processamento de linguagem
envolvendo as RNAs, é possivel localizar o presente trabalho dentro da tecnologia
existente. O protdtipo que sera apresentado no capitulo 4. localiza-se dentro dos
Sistemas de Processamento de Sentengas, e, dentro da conceituagao do MPL apre-
sentado anteriormente, procura inserir-se como um elemento de um sistema maior,

de processamento de linguagem, e nao apenas de sentencas.
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Nessa linha, utilizando e aperfeicoando os recursos dos Sistemas de Pro-
cessamento de Sentencas. chegou-se a um protétipo para identificacao semantica de
frases mediante o estabelecimento de duas redes neurais em seqiiéncia, uma para a
identificacao de palavras. e outra para as frases formadas com as palavras da pri-
meira rede. Este sistema sera apresentado em detalhes no capitulo 4 e. espera-se
que seja uma contribui¢ao no sentido de aperfei¢oar a relacao homem-maquina e

incentivar a pesquisa em torno da pesquisa computacional relacionada aos estados

mentais do homem.
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4 UM PROTOTIPO PARA O
RECONHECIMENTO DA LINGUAGEM

4.1 O Processamento de Sentencas e O
Processamento de Linguagem

O prototipo aqui apresentado foi proposto a partir do MPL apresentado
na secao 1.2.1, que apresenta uma modelagem baseada na comunicagao humana. na
sua linguagem. O MPL apresenta recursos de entrada de sinais do meio, processa-
mento destes sinais de entrada visando sua classificagao. e por fim a verificagao destes
sinais classificados dentro de uma memoria associativa de contexto. para previsao

do proximo evento.

Assim, o que esta se propondo aqui é uma simplificacao computacional
do processamento dos sinais externos (como ocorre no homem), obtidos na forma
de palavras e codificacao numérica, para sua classificacao dentro de um contexto de
aplicacao. Nao serd aqui verificada nenhuma forma de entrada do meio. seja ela
sonora, visual, etc. Também nao sera elaborada nenhuma proposta de previsao do
proximo evento sequndo contextos de aplicagao. Estas abordagens fogem ao escopo

deste trabalho.

Aqui é apresentado um modelo para o processamento de sentencas, pro-
venientes de um contexto especifico, cujas classes de palavras e das proprias frases
sao identificadas no aprendizado e sao refletidas no reconhecimento. Desta forma.
pretende-se um sistema classificatorio de sinais do meio (classes de palavras e frases)
atuando em conjunto com palavras e frases propriamente ditas. de forma a permitir
o reconhecimento semantico de frases. Em outras palavras, o que se quer € a pos-
sibilidade de alteragao de palavras e do numeros de palavras nas frases, permitindo

ainda assim sua interpretacado.



O processamento de sentengas aqui desenvolvido segue uma representagao
subsimbodlica, como discutido no capitulo 2. Isto significa. em contrapartida, que
nao havera uma analise lingiiistica de senten¢as, mas sim a utilizacao de um modelo
matematico para a identificacao das constantes estatisticas de um conjunto de sen-
tencas. O que se quer é a identificacao de sentencas através de suas caracteristicas
invariantes, ou seja, fazer o reconhecimento de uma dada sentenca, mesmo com

alteracoes de palavras e numero de palavras que a compoe.

Para efetivar a identificagao de sentencas através de suas caracteristicas
invariantes, torna-se necessaria a utilizacao de modelos de RNAs. O modelo neural
escolhido foi o denominado Mapa Auto-Organizavel (Self-Organizing Map ), proposto
por Teuvo Kohonen em 1984 [KOH 84], dadas suas peculiaridades para organizagao

de caracteristicas de padroes.

4.2 O Modelo Neural Escolhido

4.2.1 Representacao Topografica

O modelo do Mapa Auto-Organizavel possui duas camadas de neuronios.
onde a primeira possui tantos neurénios quanto for o tamanho do vetor de valores
de entradas, e a segunda possui o nimero de neurénios e a forma - retangular ou
hexagonal - dependente da aplicacdo a que se destina a rede. A denominagao de
mapa ocorre devido ao mapeamento de caracteristicas que € feito nesta segunda
camada da rede. Ela forma um plano bidimensional no qual os padroes semelhantes
agrupam-se em neuronios proximos, permitindo, assim. a classificacao por zonas do

mapa. conforme vé-se na figura 4.1.

Quanto as conexoes, todos os neurénios da primeira camada sao conecta-

dos aos da segunda, uma vez que o vetor de entradas (neurénios da primeira camada)
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sdo comparados aos pesos de cada neurénio da segunda camada. O modelo ainda
compreende interagoes laterais nos neuronios desta segunda camada, que podem ser
entendidas como uma influéncia da saida de um dado neuronio no ajuste dos pesos

dos seus vizinhos. Por esta caracteristicas, da-se o nome de conerao competitiva a

este tipo de organizacao de rede.

.
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FIGURA 4.1 - Classificagao: distingao de grupos de neuronios proporcionada pelo
Mapa Auto-Organizavel.

4.2.2 Motivacao Matematica

O Mapa Auto-Organizavel de Kohonen tem o principio de representar a
freqiiéncia de ativagao média de cada neurénio do mapa. mais a interferéncia dos
sinais superpostos dos demais neuronios vizinhos. Este principio pode ser descrito

pelo sistema nao-linear de equacoes:
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fr:ﬂ an’ U.f"i"zgrf‘fr’_() ) (1)
ll T’

onde f; é a ativacao média para o neurénio r, que envolve a ativacao do
neuronio, através da soma ponderada do vetor de pesos w,; e vetor de entradas v,
menos o limiar de ativagao #, somados a soma ponderada dos sinais de ativacao do
neuronio vizinho f.» e a intensidade da sinapse g¢,,.., entre o neuronio atual r e o
vizinho . O simbolo p representa uma funcao do tipo sigmoid, que normaliza a

resposta de ativacao para o intervalo (0:1).

A resposta de ativagao do neuronio (3w, v;) é utilizada em grande
parte dos modelos de RNAs. porém Kohonen insere em seu modelo a interferéncia
dos neurdnios vizinhos na resposta de ativagdo de um dado neurédnio. Isso se da
através do controle da fungao g, que é definida segundo alguma distribuicao pro-
babilistica, dado que haja sinapses inibitérias (g~ < 0) para grandes distancias
entre os neuronios e excitatorias (g, > 0) para pequenas distancias. Esta distancia

seria a distancia vetorial entre dois pontos, ou seja, |[r — r'||.

O raciocinio anterior permite uma simplificagao. afirmando-se que o neuro-
nio vizinho de maior ativacao serd aquele com menor distancia vetorial entre os

pesos e as entradas, ou seja,

[v = we|| = min v — w|.

8]
—

Este calculo permite uma aproximacao do valor de r’. necessario para

chegarmos as solugoes da equagao (1).

Como para satisfazer-se o calculo de (1) necessita-se ainda a determinagao
da intensidade dos sinais dos neurénios vizinhos, ou seja., a forma de distribuicao de

seus sinais, € definida uma funcao de distribuigao A, entre dois neurénios. Seguindo



o raciocinio da funcao ¢, de (1), a distribuigao deve realizar uma sinapse excitatoria
para os neuronios da vizinhanca do neurénio calculado. e inibitéria para os neuronios

mais distantes, conforme visualiza-se na figura 4.2.

- O -

+ \

FIGURA 4.2 - Vizinhanga: os neuronios vizinhos recebem sinapses excitatorias e
os mais distantes recebem sinais inibitorios.

Essa forma de distribuicao é possivel de ser compreendida como uma

troca de pesos sinapticos, na forma:

u;:- — {‘.{Ti_l + € h,.,.i('i.-' — i‘.l'..':._l ). (3)

onde a atualizagao dos pesos do neuronio r, dado por w!, é resultante
da aplicacao de um valor de adaptacao ¢ juntamente com o resultado da funcao de

distribui¢ao h,.. sobre a diferenca dos valores de entrada e de pesos v — w!™'. A
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funcao de adaptacao para o valor € deve ser decrescente com o tempo 7. permitindo

a adaptagao gradativa a reducao da diferenca v — w'™".

Em outras palavras, esse processo permite a adaptacao dos pesos as ca-
racteristicas do padrao de entrada da rede. Isso se da através da alteragao gradativa
dos pesos de blocos de neuronios. Estes blocos sao definidos através da fungao de
distribuicao h,.. e terao seu tamanho reduzido com o aumento do tempo . Isso
porque cada saida de neurénio tendera a responder por um dado vetor de entradas.
Obviamente nao se quer uma rede neural para o aprendizado de apenas um padrao,
um vetor de entradas, o que se quer é a representacao de diversos padroes, tantos
quantos forem possiveis de serem adaptados na rede. Assim. cada padrao de entrada
sera melhor adaptado por um determinado neurénio. A ordenagao dos neuronios que
dao a resposta da-se de forma a representar as proximidades numéricas dos padroes
aprendidos (v — w!™'), e, por conseqiiéncia. a proximidade entre os neurénios com

uma resposta semelhante (||r — r'||).

Como resultado desse processo, os padroes com codificacao semelhante
serao representados por neuronios proximos. dado um plano bidimensional. Isso per-
mite a criagao de zonas de caracteristicas que sao descritas pelos proprios padroes de
entrada. Compreende-se, entao, um processo de auto-organizagio de caracteristicas.
ou seja, o modelo que Kohonen propés é um sistema de auto-classificacao de padroes.
que registra as caracteristicas com as quais foram codificados os vetores de entrada.

Por estas propriedades, diz-se que este é um modelo com auto-aprendizado.

4.2.3 Algoritmo Utilizado

Para se ter uma idéia mais clara da motivacao matematica, a seguir é
apresentado o algoritmo basico do modelo de Kohonen, com variantes propostas
pelo proprio Kohonen em aplicacoes de mapas semanticos [KOH 90], utilizado na

implementagao computacional do presente trabalho.

UFRGS
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BIBLIOTECA



l. Inicializar os pesos da rede com valores randéomicos no intervalo [0.01;0.1].
2. Inserir o padrao de entrada.

3. Calcular as distancias vetoriais (||v — w,]|):

N-1

d; = Z(v;(t] — wy(t))?

1=0

onde d; é a distancia entre a saida do nodo j com a entrada e N ¢é o

numero de entradas.
4. Selecionar a menor distancia, segundo a equacao (2).

5. Atualizar os pesos. segundo a equacao (3), com uma distribuicao gaus-

siana para f,.,.:

Ir = r'|f?

Byt = BB o

onde o raio o é decrementado com o tempo:

a(t) = o; (z—;) e

onde o; é o valor inicial do raio e oy seu valor final.

6. Repetir a partir do passo 2, até #,,,,.

Os procedimentos apresentados formam o moédulo central do prototipo
computacional, onde sao calculados os resultados dos mapas de palavras e de frases.
Os demais médulos do protétipo sao destinados ao reconhecimento de padroes e ao

pré-processamento das palavras e frases.



4.3 Organizacao do Protétipo

Basicamente, ha quatro modulos no sistema:

1. codificacao de palavras;
2. codificacao de frases:;
3. modelo neural para aprendizado:

4. modelo neural para reconhecimento.

A seqiiéncia de apresentacao dos dados (veja figura 4.3) segue primeira-
mente a codificacao numérica de palavras, que vai ser utilizada no aprendizado do
mapa de palavras. Uma vez realizado este aprendizado, ocorre a codificagao das
frases. utilizada. por sua vez, no aprendizado do mapa de frases. Terminada esta
etapa, o mapa de palavras ja nao é mais necessario, pois a fase de aprendizado ja

esta concluida.

A segunda etapa é o reconhecimento, onde é necessaria a codificagao
numerica da frase a reconhecer. e a realizacao do reconhecimento através do mapa

de frases.

O pré-processamento que possibilita a codificagao numérica, tanto de
palavras como de frases, é essencial para a construcao das relagoes semanticas que

permitirao o reconhecimento das frases.

4.4 Pré-processamento

A preparacao dos vetores de valores a ensinar a uma rede neural é um
passo de fundamental importancia para a constitui¢ao de uma aplicacao em RNAs.

Uma vez que as RNAs identificam constantes estatisticas. é necessario que os padroes
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FIGURA 4.3 - Seqiiéncia: a insergao de dados ocorre tanto no mapa de palavras
como no mapa de frases.

apresentados tenham as caracteristicas fundamentais para a generalizacao, que per-

mitira o reconhecimento de padrées nao aprendidos.

4.4.1 Codificacao de Palavras

O primeiro passo é a codificacao das letras de cada palavra. Um vez es-
colhido o vocabulario para a aplicacao que se pretende, passa-se a codificacio. Cada
uma das letras recebe um cédigo de acordo com a estatistica de seu preenchimento
num bitmap, como utilizado em trabalhos como o de Hinton [HIN 90] e Miikkulainen
[MII93]. As palavras passam a ser, portanto, um vetor de valores, sendo que estes

estao situados no intervalo (0:1).

Para este trabalho, definiu-se que cada palavra teria um maximo de 16

letras, sendo, portanto, um vetor maximo de 16 valores para a defini¢ao da palavra.



O passo seguinte € unir a codificacao da palavra com um outro codigo
identificador da semantica daquela palavra (figura 4.4). Este codigo identificador é o
elemento que ira definir a proximidade das palavras de uma certa classe no primeiro
mapa. funcionando entao como um enderecamento. uma chave classificatoria.
Esta chave funciona de modo a forgar a proximidade dos valores de ativacao de um
conjunto de neuronios. e. por conseqiiéncia, a ter uma pequena distancia entre estes

neuronios, conforme analisado na secao 4.2.2.

Palavras

codigo semantico de palavra codigo de palavra

FIGURA 4.4 - Cédigo da Palavra: o padrao de entrada para o mapa de palavras
é a uniao entre o codigo da palavra em si e o da classe semantica.

Assim, de acordo com a aplicacao desejada. o usuario seleciona até dez
campos semanticos, nos quais pretende classificar seu vocabulario. O limite de dez
campos € puramente para efeito de implementacao, uma vez que ha cinco campos de
valores para a combinacao de classes. As combinagoes desses valores sao extrema-
mente distintas, de modo a acelerar o processo de aprendizado, mas eventualmente

poderiam ter valoracoes mais aproximadas.

Como abordado na secao 4.1, o cdédigo identificador da semantica repre-
senta sinais provenientes do meio que permitem o aprendizado do significado relativo
a determinada palavra que acompanha estes sinais. O codigo para o aprendizado
do mapa de palavras é composto, portanto, dos valores referentes a palavra e a sua
classe. perfazendo, na presente implementagao, a um maximo de 21 valores. Uma

codificagao semelhante pode ser encontrada no trabalho de Miikkulainen [MII93].



Uma vez codificadas, as palavras sao ensinadas para o mapa de palavras.
s . . . ~ o T “t
seguindo o algoritmo de aprendizado descrito na se¢ao 4.2.3. Como resultado, tem-se

a distribuicao por areas comuns de palavras de uma mesma classe definida.

4.4.2 Codificacao de Frases

Uma vez distribuidas as palavras no primeiro mapa, as posi¢oes dos
neuronios ativados por cada palavra sao armazenadas para posterior consulta. Em
outras palavras, o primeiro mapa serve como codificador para o mapa de frases.
Uma vez extraidas as posicoes dos neuronios para cada palavra do vocabuldrio, o

mapa de palavras nao é mais necessario.

Mais uma vez, visando uma determinada aplicacao, o usuario define
as frases (combinagoes de palavras) e suas classes (figura 4.5). Como no pré-
processamento das palavras. hd a uniao do codigo das frases com o cédigo semantico.
O codigo das frases é formado por um par de valores - resultantes do mapa de pa-
lavras - para cada palavra da frase, tendo sido a implementagao limitada em dez
palavras por frase. O codigo semantico segue a mesma regra utilizada para as pala-

vras.

Frases

codigo semantico de frase codigo resultante do mapa de palavras

FIGURA 4.5 - Cédigo da Frase: o padrao de entrada para o mapa de frases é a
uniao entre o codigo da frase em si e o da classe semantica para a
frase.
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Uma vez feito o pré-processamento das frases. a codificacao é ensinada
ao segundo mapa, para o qual valem os mesmos comentarios feitos para o mapa de

palavras.

Ap6s o aprendizado deste segundo conjunto de codigos, temos a formagao
de mapas semanticos de frases. a partir dos quais estarao formados os conjuntos
passiveis de reconhecimento. No capitulo 5 sao apresentados os resultados de reco-
nhecimento de diversos conjuntos de aprendizado. que demonstram a grande utili-
dade e plausibilidade do sistema apresentado. Outros detalhes sobre a codificacao

de pré-processamento podem ser analisados na secao 2.



5 EXEMPLOS DE APLICACAO

Como foi exposto na secao 4.3, o protétipo esta dividido em quatro
modulos, cada qual com sua funcao especifica. Sao descritos neste capitulo dois
exemplos de vocabulario e frases utilizando estes vocabularios, processados nos qua-
tro modulos apresentados. Estes exemplos tém por objetivo apresentar a viabilidade
da utilizagao do presente prototipo em futuros projetos de sistemas mais complexos.
permitindo a comunicac¢ao do homem com a maquina de uma forma mais amigavel,

como comandos por voz, através de frases em linguagem humana.

[ista comunicacao permitira, num futuro préximo. o controle por voz de
artefatos com componentes eletronicos, tais como veiculos, eletrodomésticos, brin-
quedos. controladoras de processos industriais, etc. Os exemplos aqui apresentados
abordarao o controle da propria interface computacional contruida para teste do
prototipo e o comando de um toca-discos laser, um eletrodoméstico comum nos dias
atuais. [sso dara uma nocao bem clara do funcionamento do protétipo e de seu

potencial de utilizacao.

Para uma efetiva demonstragio da capacidade de generalizacio e clas-
sificagao do prototipo apresentado, foi construida uma interface para apresentacao
dos dados e também para ser ela propria objeto de teste de comandos frasais. A

apresentacao detalhada desta interface pode ser encontrada no apéndice 1.

Os resultados de utilizagao dos exemplos apresentam analises de desem-
penho de erro de reconhecimento semantico por alteracao de palavras. Estes resul-
tados, no entanto, sao fruto de uma adequada distin¢ao de classes semanticas pelo
usuario do protétipo. O uso de abordagens incorretas pode resultar em respostas
indesejadas. Isso é demonstrado posteriormente e é analisado o que se faz necessario
para a obtencao de um bom desempenho, através de exemplos com alteracoes no

projeto de definicao de classes semanticas.
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Antes, porém, da apresentagao dos resultados, faz-se necessaria a adocao

de certas premissas de restricao a entrada de dados. Sao elas:

o uma vez apresentado um determinado vocabulario de palavras para o
aprendizado, as frases construidas deverdo obrigatoriamente sequir este

vocabulario:

e ao solicitar o reconhecimento, as palavras devem ser escritas com a grafia

correta;

e os arquivos de entradas de dados editados pelo usuario nao poderao conter

erros no formato;

o a utilizagao dos modulos do prototipo possui uma ordem seqiencial de
processamento, uma vez que existe a dependéncia dos resultados entre

eles.

Uma vez seguindo essas premissas elementares, sera possivel o proces-
samento de palavras e frases através dos modulos do protétipo. A utilizacao dos
modulos. seus parametros e formatos de arquivos de entrada estao detalhados no
apendice 2, e seus respectivos codigos-fonte, escritos na linguagem C. encontram-se

no apeéndice 3.

A seguir serao descritos dois exemplos possiveis de aplicacao para o
prototipo. O primeiro trata da construgao de frases visando o controle de uma inter-
face, mais exatamente aquela descrita no apéndice 1. O segundo exibe a formacao
de frases para o controle de um toca-discos a laser. A partir destes exemplos serao
obtidos os dados necessarios a analise do protétipo. Para uma melhor compreensao
da utilidade dos exemplos, deve-se ter em mente seu uso através de uma interface
de reconhecimento de voz, uma vez que nao ha praticidade em comandos frasais

escritos.



5.1 Exemplol: Controle de Interface

Esta interface. como comentado anteriormente, é voltada a visualizacao
dos resultados do prototipo apresentado no presente trabalho. Para tanto. ela per-

mite:

1. a carga de arquivos de palavras;

2. a carga de arquivos de frases de treinamento;

3. a carga de arquivos de frases de reconhecimento;
4. o treinamento do mapa de palavras:

5. o treinamento do mapa de frases:

6. a visualizagao do mapa de palavras;

. a visualizacao do mapa de frases;

8. a visualizagao do reconhecimento de um conjunto de frases:

9. encerramento da utilizacao da interface.

Para que fosse possivel o gerenciamento das fungoes, propos-se o seguinte

vocabulario:

abra

de
visualizar
mapa
palavras
ler

sair

ver



arquivo
editar
frases
verificar
interface
da
treinar

reconhecimento

5.1.1 Treinamento de Palavras

Uma vez que o prototipo necessita da classificacao semantica dada pelo
meio, as palavras foram separadas em cinco conjuntos, de acordo com a concepgao

da interface:

e Classe 1: os verbos abra, visualizar, ler, ver, editar. verificar, sair, trei-
nar.
e (lasse 2: as preposicoes de, da.

(Classe 3: as palavras indicativas de modulos de utilizacao mapa. arquivo.
e (lasse 4: a indicagao do aplicativo interface.

o (Classe 5: as palavras utilizadas nos modulos palavras, frases, reconhect-

mento.

Estas palavras foram entao codificadas através do programa franp para
serem utilizadas como padrao de entrada no programa tremapa, de aprendizado e
construcao do mapa de palavras. Os parametros de aprendizado utilizados foram o
raio inicial ¢ = 4.0, o valor de adaptacao ¢ = 0.7 e um tempo maximo ¢ = 10000,

para um mapa retangular 10 x 10.
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Para obtencao dos resultados, foi necessaria uma nova aplicacao do pro-

grama tranp sobre o conjunto de palavras a reconhecer, e a utilizagao das palavras

C

odificadas como entrada no programa recmapa. O mapa gerado é apresentado na

figura 5.1.

da.. .reconhemm.,. . —— )
R M I ——
. o o e .b. . @ o
arquivo o | 6 e fver 4 4 dr 4 .
® e . ° . ° ° o ® °
° ® ° ® ° ° ° ° ° sair
mapa o ° ° abra ® ° o ° °
@ & ° ° 0 ® ° o o editar
2 ° ° ° ® oo . ® @
palavras o frases | o of interfacel oy o treinar

FIGURA 5.1 - Mapa de Palavras: Distribuicao das palavras conforme sua classe.

Cab ' 1 rago ‘ i
“abem aqui algumas observagoes sobre este resultado gerado, tais como:

I. a proximidade entre as palavras de uma mesma classe:

2. a distribuigao coerente das classes dentro do mapa. sem sobreposicoes das

mesimas;

3. o numero de iteracoes (tempo) de aprendizado relativamente baixo.
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5.1.2 Treinamento de Frases

O passo seguinte é a determinagao das frases e suas respectivas classes
semanticas. Como a organizacao das frases ¢ um conjunto de dados mais comple-
xos que as palavras. torna-se necessario sua separacao por tamanho (numero de
palavras), criando-se um mapa para cada conjunto de frases de mesmo tamanho.
Estes conjuntos foram divididos em nove classes, distribuidas em quatro mapas,

respeitando o tamanho das frases. A ordem por classe é a seguinte:

Classe 1: abra palavras, ler arquivo de palavras, abra arquivo de palavras,

editar palavras, arquivo de palavras.

Classe 2: ver mapa de palavras, ver palavras, mapa de palavras, visualizar

mapa de palavras, verificar palavras.

Classe 3: ler frases, ler arquivo de frases, editar arquivo de frases.

Classe 4: mapa de frases, verificar mapa de frases, mapa frases, abra

mapa de frases, visualizar frases.

Classe 5: treinar palavras, trewnar mapa de palavras.

Classe 6: treinar frases, treinar mapa de frases.

Classe T: ler reconhecimento, ler arquivo de reconhecimento.

Classe 8: mapa reconhecimento, ver mapa de reconhecimento, mapa de

reconhecimento, reconhecimento.

Classe 9: sair, sair da interface.

Assim, as frases de um mesmo conjunto foram entao codificadas através
do programa tranf para serem utilizadas como entrada no programa tremapa, de
aprendizado do mapa de frases. Os parametros de aprendizado utilizados para todos
os conjuntos foram raio inicial & = 4.0, o valor de adaptacao ¢ = 0.7 e os demais

foram definidos em fung¢ao do nimero de componentes:



e mapa de uma palavra: tempo maximo ¢ = 5000 e mapa retangular 3 x 3;

e mapa de duas palavras: tempo maximo ¢ = 10000 e mapa retangular 10

x 10;

e mapa de trés palavras: tempo maximo ¢t = 10000 e mapa retangular 7 x

fé

e mapa de quatro palavras: tempo maximo ¢ = 50000 e mapa retangular

10 x 10;

Novamente. para a obtencao dos resultados, é necessaria a utilizacao do
programa tranf sobre os conjunto de frases a reconhecer, e a utilizacao das frases
codificadas como entrada no programa recmapa. Cabe aqui salientar que as palavras
utilizadas para o reconhecimento do padrao treinado tiveram suas classes semanticas
zeradas. a fim de nao haver muita distor¢ao quando do reconhecimento de frases
nao-treinadas. Desta forma, a codificacao para o reconhecimento é distinta daquela
apresentada na secao 4.4.2 - utilizada para o treinamento - uma vez que nao é
apresentada a defini¢ao de um mimero de classe semantica. Os mapas resultantes

sao apresentados a seguir.

Para o primeiro conjunto - de uma palavra - ha os seguintes padroes:

sair

reconhecimento

os quais foram organizados no mapa da figura 5.2.

Para o conjunto de duas palavras temos os seguintes padroes:

ler frases
ver palavras

abra palavras
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° reconhec. °

FIGURA 5.2 - Mapa de Frases de Uma Palavra: como frases com uma palavra
nao sao muito usadas, aqui utilizam-se apenas dois padroes.

treinar palavras

verificar palavras

ler reconhecimento

mapa frases

sair interface

visualizar frases

editar palavras

mapa reconhecimento

treinar frases

os quais foram organizados no mapa da figura 5.3.

O conjunto de trés palavras ¢ formado pelos padroes:

mapa de frases

sair da interface
mapa de palavras

mapa de reconhecimento

arquivo de palavras

que estao classificados no mapa da figura 5.4.
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FIGURA 5.3 - Mapa de Frases de Duas Palavras: diversos padroes de apren-
dizado.

Por fim, o conjunto de quatro palavras ¢ composto pelos padroes:

ler arquivo de palavras
ver mapa de palavras
treinar mapa de palavras
verificar mapa de frases
abra arquivo de palavras
ver mapa de reconhecimento
abra mapa de frases

ler arquivo de frases
visualizar mapa de palavras
editar arquivo de frases

ler arquivo de reconhecimento



FIGURA 5.4 - Mapa de Frases de Trés Palavras: numero de padroes mais
restrito.

treinar mapa de frases

que estao classificados no mapa da figura 5.5.

Ha algumas observagoes importantes sobre os resultados gerados:

1. nem sempre ha uma proximidade entre as palavras de uma mesma classe.

podendo ser mais proxima a outra classe:

[S]

. existe a organizacao de grupos de frases com mesmas palavras que pos-

suem mesma posicao dentro da frase;

3. a proximidade das frases é proporcional a proximidade das palavras no

mapa de palavras;
4. ha a tendéncia a sobreposicoes de classes:

5. o numero de classes dentro de um mapa determina a capacidade de clas-

sificacao (ver mapa de frases de duas e quatro palavras);

6. o numero de iteracoes (tempo) de aprendizado é baixo como no aprendi-

zado de palavras.
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FIGURA 5.5 - Mapa de Frases de Quatro Palavras: diversos padroes de apren-
dizado.

5.1.3 Reconhecimento de Frases Nao Treinadas

Para testar a robustez e capacidade de generalizacao do prototipo, torna-
se necessaria a validagao através de exemplos nao-treinados que permitam a cons-
tatacao de um percentual de erro no reconhecimento desses exemplos. Deste modo,
apresenta-se um conjunto de frases fora do escopo de treinamento que determinara
o grau de acerto. Isso torna-se necessario uma vez que os padroes treinados nao
possuem erro de reconhecimento, afora os casos de troca de caracteres das palavras

treinadas, o que nao é aceito pelo protétipo.

O grau de acerto pode ser definido como sendo o quanto um padrao de
teste se aproxima do padrao treinado desejado, ou da area em torno deste padrao.

Aqui tem-se uma diferenciacao da codificagao apresentada na secao 4.4.2, uma vez



67

que, ao reconhecer uma frase, nao se sabe a qual classe semantica pertence o padrao
apresentado. Portanto, como foi visualizado na figura 4.5. o campo semantico nao
contém nenhum valor valido, sendo entao zerado. Obviamente que a nivel de codi-
ficacao haverao valores validos que busquem a aproximacao da frase nao-treinada

com o conjunto de treinamento. Para mais detalhes. veja o apéndice 2.

O reconhecimento realizado é, portanto, apenas uma aproximagao. uma
vez que nao ¢ possivel ter-se o valor de classe semantica. Finalmente. cabe aqui a

colocacao de mais algumas observacoes:

l. na auséncia de um conjunto de palavras treinado, o esquema de decisdao

toma por base a proximidade das palavras no mapa de palavras:

2. o reconhecimento sempre toma por base frases com palavras comuns.

O item 1 indica que o conjunto da classificacao realizada pelas redes de
Kohonen e da aproximacao semantica realizada através do reconhecimento formam
um esquema de decisao. Em outras palavras, o processamento das caracteristicas de
frases-padrao permite um posterior reconhecimento de frases nao treinadas, através da
verificacao de equivaléncia da codificacao do padrao de treinamento com o padrao de
reconhecimento. Quanto mais semelhancas as frases tiverem entre si, mais alta sera
a probabilidade de um reconhecimento preciso. Por semelhanca de frase entenda-se

palavras em comum e ordenadas de uma mesma forma.

Tem-se. entao. o conjunto de frases a seguir:

e para frases de duas palavras:

ler palavras
abra frases
abra reconhecimento

verificar reconhecimento
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visualizar palavras
treinar reconhecimento
mapa palavras

salr frases

editar reconhecimento

ver frases

A visualizacao do reconhecimento deste conjunto pode ser feita compa
rando-se o mapa original (figura 5.3) com a figura 5.6. As frases de teste estao em

letras maiusculas.

VERIF. REC TREIN. REC.
. ep¥rAR REY.

ABRA REC:

SAIR FRA.
@ & @ ® ® ®
e ABRAFRA e @ ® o L)
MAPA PAL.
S e abrapal. ) e - °® EY & ° LY

__—____________.--1

® ] ® L ] ([ ] @ e ® ®

FIGURA 5.6 - Comparagao: frases nao aprendidas tém pouca possibilidade de
reconhecimento.

e para frases de trés palavras:

mapa de interface



69

sair de frases
arquivo de frases

arquivo de reconhecimento

Mais uma vez. é feita a comparacao entre o mapa treinado e as palavras

a reconhecer na figura 5.7.

A.D.F. A.D.R.
[ ] [ ] [ ] L ] [ ] ® e
@ ® & ® LY
® @ E] . e @ ®
M.D.I. SD.F

° ® ] ® [ ] ]
@ [ ] @ @ @

[ ] -] L] L ] L ] L ]
] [ ] ] L] ® & L]

FIGURA 5.7 - Frases Sem Sentido: as frases de teste nao possuem relagoes claras

com aquelas treinadas.

e para frases de quatro palavras:

ler mapa de palavras

ver arquivo de frases

ver mapa de frases

treinar arquivo de palavras
treinar mapa de reconhecimento
verificar mapa de palavras
verificar arquivo de frases
abra arquivo de reconhecimento

abra mapa de palavras



visualizar arquivo de reconhecimento
visualizar mapa de frases
editar arquivo de palavras

editar mapa de reconhecimento

Por fim, as frases de quatro palavras sao comparadas na figura 5.8.

FIGURA 5.8 - Frases Perdidas: ha frases de teste bem orientadas e outras fora
de contexto semantico.

Apos obtidos os mapas, deseja-se identificar o grau de acerto que eles ob-
tiveram. Para tanto, foi explicitado na tabela 5.1 a quantidade de frases treinadas.
testadas. sua coeréncia frasal. ou seja, a porcentagem de acerto quanto a corres-
pondéncia das palavras nas frases, e sua coeréncia semantica. que nada mais é do
que o grau de acerto semantico, o quao proximo esta a frase-teste da frase treinada

no que se refere a seu significado.



TABELA 5.1 - Com

paragao: quantificacdo do grau de acerto.

[ pals. na frase ” treinadas

testadas | c. frasal (%) | c.

semantica (%) |

2 12 10 100 50
3 5 1 100 100
1 12 13 53.8 30.7

V]

Com base nos resultados obtidos, pode-se observar:

comuns:

. existe aproximagao entre frases com determinado numero de palavras

. a composicao (ordem de disposi¢ao) das palavras na {rase treinada e na

frase de teste é determinante para um bom resultado:

cipal sua proximidade no mapa de palavras.

5.1.4 Alteragoes para Otimizagao

. a aproximacgao entre as frases treinadas ¢ de teste tém como fator prin-

Para otimizar o desempenho do indice de coeréncia semantica (veja ta-

bela 5.1), torna-se necessaria a alteracao no projeto desde a classificagao das pala-

vras. Isso demonstra que nao ha trivialidade na definicao das palavras constituin-

tes do campo semantico, necessitando, portanto, uma analise mais aprofundada da

dinamica treinamento-reconhecimento.

Como a relagao de proximidade entre as palavras do mapa de palavras

é um elemento basico para a defini¢ao correta das relagoes em nivel mais alto, foi

necessaria a alteragao da classe que envolvia os verbos (veja figura 5.1) para melhorar

o desempenho do reconhecimento semantico. Conceberam-se. entao. novas classes

por afinidade das palavras. A classe 1 é pulverizada nas classes 1, 7, 8, 9, além da

palavra reconhecimento da classe 5, ter sido isolada na classe 6:

o Classe 1: abra, ler, editar para indicar leitura de arquivo;



Classe T: visualizar, verificar, ver que indicam a visualizagao de mapa;
e Classe 8: treinar para acionar o treinamento de padroes;

e (lasse 9: sair para encerrar a interface:

e Classe 6: reconhecimento para reconhecer um padrao desconhecido.
Além das classes. foi alterado também o valor do tempo maximo de trei-

namento. que passou de 10000 para 100000. Os demais parametros permaneceram

inalterados. O mapa resultante do treinamento esta na figura 5.9.

D

° @a [ ar@. & de

FIGURA 5.9 - Melhoramento: uma boa definicao semantica ¢ fundamental.

verificar o

Verifica-se neste mapa de palavras a adequada distribuigao das classes.
com excecao a classe 1 (abra. ler, editar). dada sua variacao das letras e tama-
nho das palavras, que foge as caracteristicas das demais classes. Dado isto, sua

nizaca a foi prejudicada, o que podera acarretar alguns problemas de
organizacao no mapa foi prejudicad jue pod tar alg probl |



reconhecimento. Isto significa que se deve levar em conta estas variantes na hora
de propor um padrao frasal, sabendo-se que a palavra editar esta mais proxima a
palavra visualizar do que a palavra abra. a qual é da mesma classe da primeira (veja

a figura 5.9).

Os mapas de frases de duas ou mais palavras também foram remodelados
com a insercao de frases com a construcao sem nexo. no sentido da linguagem. As
dimensoes dos mapas e o tempo de treinamento também foram alterados, de modo

a permitir um melhor desempenho.

Deste modo, o mapa de frases de duas palavras teve as seguintes insercoes:

abra frases

palavras ler
visualizar palavras
frases verificar
editar frases

arquivo reconhecimento

ler palavras

E foram retiradas as seguintes frases:

abra palavras

ler frases
verificar palavras
editar palavras
visualizar frases
mapa reconhecimento

treinar frases

Com estas alteragoes, foi possivel prever a distribuicao no mapa de frases,

uma vez que a formacao destas frases foram planejadas segundo a distingao de



classes no mapa de palavras. e alternativas de reconhecimento de palavras de mesma
classe. Em outras palavras, as palavras treinadas necessariamente devem permitir
o reconhecimento de palavras nao-treinadas, uma vez que estas pertencam a uma

mesma classe daquelas treinadas.

Para um mapa de dimensoes 4 x 5 e t = 10000, foram obtidos os campos

semanticos visualizados na figura 5.10.

pal. ler

fra. ver

FIGURA 5.10 - Adequacao: o mapa redimensionado permitiu uma melhor distri-
buicao das frases.

Neste mapa observa-se uma boa distribuicao das classes definidas, com
excessao daquela formada pelo par editar frases e mapa frases. uma vez que as pa-
lavras editar e mapa nao possuem proximidade no mapa de palavras. Ambas as
palavras estao mais proximas aquelas de maior proximidade no mapa de palavras.
no caso, editar esta mais proxima a treinar e mapa esta mais perto de abra. Isto
demonstra que elaboragao das frases para treinamento exige coeréncia com a orga-
nizagao apresentada no mapa de palavras. Caso contrario, criam-se obstaculos a

uma boa classificacao.

Para o mapa de frases de trés palavras, as insercoes foram as seguintes:

de frases arquivo

palavras de mapa
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Foi excluida a frase:
mapa de palavras
As alteracoes seguem os mesmos critérios do mapa de duas palavras,

observando-se o posicionamento das palavras no mapa de palavras e sua capacidade

de reconhecimento de elementos de uma mesma classe.

O mapa resultante, de dimensoes 4 x 4, com ¢ = 10000, é apresentado na

figura 5.11.

FIGURA 5.11 - Organizagao: Distin¢ao de campos permite a visualizagao das pa-
lavras validas e invalidas (sem nexo).

Dada a simplicidade de definicao das classes, sua distribuicao ocorreu de

forma clara e consistente.

Ja ao mapa de frases de quatro palavras foram acrescentadas as frases:

frases treinar mapa de
palavras de arquivo ver
reconhecimento mapa de ver

ver mapa de frases
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E foram retiradas algumas frases, por serem consideradas redundantes

em relacao a outras do contexto:

verificar mapa de frases
ler arquivo de palavras
ver mapa de palavras
abra arquivo de palavras
treinar mapa de frases

editar arquivo de frases

Assim, contando com um mapa redimensionado para 5 x 7, e com tempo

de treinamento t = 50000, o resultado das alteragoes é mostrado na figura 5.12

@l.a.v. e r.m.d.v.

FIGURA 5.12 - Clareza: Apesar da complexidade de campos semanticos, ha uma
boa distin¢ao entre eles.

Observa-se neste mapa que a inica classe que ficou prejudicada na dis-

tribuigao foi a classe das frases sem nexo, formada pelas frases: palavras de arquivo



ver, reconhecimento mapa de ver, frases treinar mapa de. As demais classes estao

dentro do previsto quando da organizacao das classes de frases para o treinamento.

5.1.4.1 Novos Resultados

Para uma efetiva otimizacao dos mapas. torna-se necessaria a realizagao
de novos testes de reconhecimento para verificacao da capacidade de generalizacao
do prototipo. Como foram alterados os padrées de treinamento, fez-se necessaria
também a alteracao dos padroes de reconhecimento apresentados na secao 5.1.3.
Desta forma, sao apresentados a seguir os padroes de reconhecimento e seus respec-

tivos mapeamentos para cada um dos mapas de frases.

O reconhecimento feito no mapa de duas palavras foi proporcionado pelas

seguintes frases:

editar palavras

ler frases

abra reconhecimento
palavras editar
verificar reconhecimento
visualizar frases
treinar reconhecimento
frases abra

mapa palavras
reconhecimento ler

sair frases

palavras treinar

editar reconhecimento
ver frases

visualizar reconhecimento

treinar interface
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abra palavras
reconhecimento mapa
palavras ver

ver reconhecimento
verificar palavras
treinar frases
frases ver

mapa reconhecimento

A distribuicao destes padroes pode ser observada na figura 5.13.

TREIN.REC.
TREIN.FRA. VIS.REC.

is. pal
VIS.FRA.

ler pal.

EDIT.PAL.

VAPAPAL | LERFRA. @
VER FRA.
i o, o EDIT.REC.

FIGURA 5.13 - Robustez: Mesmo com grande quantidade de frases a reconhecer,
foi possivel um bom reconhecimento.

Como se pode observar, o reconhecimento funciona para as palavras nao-
treinadas que pertencam a uma mesma classe (ou classe vizinha) de uma palavra
treinada existente no interior de uma frase. Isto é mostrado nos exemplos apresen-
tados na figura 5.13, dentre os quais se pode citar a proximidade do reconhecimento
de treinar frases a frase treinar palavras, ou entao o reconhecimento de abra pala-

vras como sendo semelhante a abra frases. A razao disto ocorrer esta na definicao



das palavras frases e palavras, as quais pertencem a uma mesma classe no mapa
de palavras. Da mesma forma, o reconhecimento do padrao mapa reconhecimento
coincide com a defini¢ao da frase treinada arquivo reconhecimento, pois as palavras

mapa e (II‘(}TLE;'E.’O pertencem a uma mesma classe.

Ha, evidentemente, um contra-exemplo que é o fato da frase de reco-
nhecimento ver frases estar distante de seu par ideal que é a frase ver palavras.
A ocorrencia disto pode estar no fato dos padroes que possuem o segundo mem-
bro como sendo a palavra frases estarem concentrados na area esquerda do mapa.

fortalecendo as relacoes para a ocorréncia desta distorcao.

Finalmente, para este mapa de duas palavras, o fato de terem sido treina-
dos padroes sem nexo, teve como resultado o triunfante reconhecimento de palavras
cujos termos estavam invertidos quanto ao restante dos padroes. Como se pode
observar na figura 5.13, todos os padroes invertidos foram reconhecidos dentro de

uma mesma area, tendo sido, portanto, um reconhecimento com eéxito.

Para o mapa de trés palavras. foram elaborados os seguintes padroes:

mapa de interface

sair de frases

palavras de arquivo

de mapa palavras

arquivo de reconhecimento
mapa de palavras

frases de mapa

O reconhecimento destas frases esta mapeado na figura 5.14.

Valem aqui as mesmas observagoes feitas para o mapa de duas palavras,
podendo ser ainda acrescentadas mais algumas. Ha o caso do padrao mapa de

palavras que esta eqiidistante entre o padrao mapa de frases e o padrao arquivo
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FIGURA 5.14 - Reconhecimento: Quanto menos padrées no treinamento, menor
a capacidade de distincao.

de palavras. Isto porque o primeiro termo da frase de reconhecimento é purado
pelo primeiro de uma das frases, o termo do meio existe em ambas, e o terceiro
existe na segunda, de modo que semanticamente quaisquer uma das frases poderia
satisfazer a concordancia. embora saibamos que apenas a relacao mapa de... deveria
ser suficiente para determinar qual a proximidade correta. Este erro existe porque
foram inicialmente definidas as palavras mapa e arquivo como sendo da mesma classe,

0 que gerou a ambigiiidade neste caso.

Outro caso gerado foi a proximidade entre a frase de reconhecimento
mapa de interface com a frase treinada mapa de frases. Embora as palavras mapa
e interface nao sejam de uma mesma classe, elas estao muito proximas no mapa de

palavras, o que facilita o reconhecimento apresentado.

Por fim, um contra-exemplo é o da frase sem nexo de mapa palavras, que
deveria estar proxima ao grupo das demais palavras sem nexo, mas, no entanto, ela
foi reconhecida como sendo semelhante a frase arquivo de palavras, o que obviamente
¢ um equivoco. Este foi gerado pela falta de dois termos semelhantes a frase apre-

sentada. correspodentes a dois tercos da codificacao. Se fosse incluida mais uma



frase contendo as palavras mapa como segundo termo ou palavras como terceiro,

certamente a frase seria reconhecida dentro da classe das frases sem nexo.

As frases de reconhecimento para o mapa de quatro palavras. sao as se-

guintes:

ler mapa de palavras

ver arquivo de frases

ver mapa de palavras

treinar arquivo de palavras

treinar mapa de reconhecimento
verificar mapa de palavras
verificar arquivo de frases

abra arquivo de reconhecimento

abra mapa de palavras

visualizar arquivo de reconhecimento
visualizar mapa de frases

abra arquivo de palavras

arquive de mapa reconhecimento
reconhecimento arquivo de visualizar
de frases treinar mapa

palavras editar arquivo de

Estas frases podem ter sua classificacao visualizada na figura 5.15.

Os diversos casos exemplares citados nos mapas anteriores também exis-
tem neste mapa. O caso de frase sem nexo ser reconhecida como coerente ocorre
com a frase arquivo de mapa reconhecimento sendo semelhante a ver mapa de re-
conhecimento, dada a falta de outro padrao treinado com palavras que coincidam
em alguma das posi¢oes. Ocorre também o caso de eqiiidistancia, com a frase de
reconhecimento ver arquivo de frase ser proxima a ver mapa de frases e ler arquivo

de frases.



A.AD.R.
V.AD.R.

V.M.
VMDP.LMDP. e V.A.

FIGURA 5.15 - Reflexo: Um bom treinamento deriva de num bom reconheci-
mento.

Os demais exemplos foram coerentes, com frases sem nexo sendo atribui
das as frases treinadas, e as frases com palavras de uma mesma classe sendo in-
terpretadas como sendo equivalentes. Alguns exemplos desta ltima caracteristica
sao as frases de reconhecimento abra mapa de palavras e abra arquivo de palavras
terem sido dadas como semelhantes a frase abra mapa de frases. uma vez que as
palavras frases e palavras pertencem a uma mesma classe, o mesmo ocorrendo as
palavras arquivo e mapa. Ha ainda outros reconhecimentos coerentes, como abra
arquivo de reconhecimento estar proximo a frase ler arquivo de reconhecimento, e o

padrao verificar mapa de palavras ser semelhante ao visualizar mapa de palavras.

Estes foram, enfim, os dados resultantes de uma nova abordagem de or-
ganizacao dos elementos de entrada do protétipo. Este bom desempenho demonstra
o cuidado necessario na organizacao e escolha dos padroes a serem treinados, de
modo que abranja o maximo possivel o conjunto de reconhecimento. A tabela 5.2

mostra o percentual do desempenho obtido.



TABELA 5.2 - Otimizagao: Com o devido planejamento, é possivel um melhor
desempenho global.
| pals. na frase | treinadas | testadas | c. frasal (%) | c. semantica (%) |

2 12 24 96 87.5
3 6 {} 100 71,4
1 10 16 100 93,7

A partir da observagao da tabela 5.2, ve-se que o desempenho, se com-
parado ao da tabela 5.1, teve um aumento extremamente sensivel. Salienta-se o
aumento da coeréncia semantica para as frases de duas e quatro palavras, apesar
do percentual ter sido reduzido para as frases de trés palavras. Isso demonstra a
necessidade de uma melhor avaliacao dos padroes treinados e de sua distingao em

classes.

5.2 Exemplo2: Controle de Toca-discos a Laser
Este é apenas um exemplo hipotético de utilizacao do reconhecimento

semantico propiciado pelo prototipo deste trabalho. Ele consiste no controle de um

toca-discos laser, que possui os comandos:

1. tocar o disco

[ N]

. avanco de faixa do disco;
3. retrocesso de faixa;

4. parar o disco:

o

. acionar a pausa estando o disco em rotagao:

6. saltar para uma faixa qualquer.

Para permitir a execucao dos comandos propostos, utilizou-se o seguinte

vocabulario:



um oito
tocar pausa
dois dezoito
disco nove

tres o}

parar dez
quatro onze
avancar doze
cinco de

= dezenove
seis treze
pare para

sete vinte
toque faixa
quatorze dezesseis
va dezessete
quinze a
retroceder

Treinamento de Palavras

Pressupondo uma pré-classificacao semantica dada pelo meio, parte-se do

pressuposto que existem dez conjuntos semanticos de palavras:

e Classe 1: os numerais um, dois, tres, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove,
dez, onze, doze, treze, quatorze, quinze, dezesseis, dezessete, dezoito, de-

zenove, vinte.
e (Classe 2: os comandos toque, tocar para acionar o disco.

e Classe 3: os comandos pare, parar para encerrar a execucgao do disco.
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Classe 4: o comando pausa.

Classe 5: o verbo vd. que indica um salto de faixa.

Classe 6: o comando avangar.
e (Classe T: as preposicoes de, para.

Classe 8: o comando retroceder.

Classe 9: os substantivos disco. faiza.

Classe 10: os artigos o, a e a conjunc¢ao e.

Estas palavras foram entao codificadas através do programa franp para
serem utilizadas como padrao de entrada no programa tremapa, de aprendizado e
construcao do mapa de palavras. Os parametros de aprendizado utilizados foram o
raio inicial o = 4.0, o valor de adaptagao ¢ = 0.7 e um tempo maximo ¢ = 50000 e

um mapa retangular de dimensao 10 x 10.

Para obtencao dos resultados. é necessaria uma nova aplicacao do pro-
grama tranp sobre o conjunto de palavras a reconhecer, e a utilizacao das palavras
codificadas como entrada no programa recmapa. O mapa gerado é apresentado na

figura 5.16.

Cabem aqui algumas observagoes sobre este resultado gerado, tais como:

l. a proximidade entre as palavras de uma mesma classe, com algumas

excegoes;

2. a distribuicao coerente das classes dentro do mapa, sem sobreposicoes.
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FIGURA 5.16 - Mapa de Vocabulario: Distribuicao das palavras conforme sua

classe.

5.2.1

Treinamento de Comandos Frasais

Definido o mapa de palavras. é necessario a definicao de comandos frasais

e suas respectivas classes semanticas. Como a organizacao das frases é um conjunto

de dados mais complexo que as palavras, torna-se necessario sua separacao por

tamanho (nimero de palavras), criando-se um mapa para cada conjunto de frases

de mesmo tamanho. Estes conjuntos foram divididos em seis classes, distribuidas em

quatro mapas, respeitando o tamanho das frases. A ordem por classe, respeitando

as funcoes definidas anteriormente para este exemplo. é a seguinte:

o Classe 1: toque, tocar disco. toque o disco, tocar o disco.

e Classe 2: avancar, avancar faiza, avancar a faira.



o Classe 3: retroceder, retroceder faira, retroceder a faiza.

Classe 4: parar, pare o disco.

Classe 5: pausa.

Classe 6: faira um, faiza dois, faiza quatro, faiza cinco, faiza nove, faiza
dez, faizxa onze, faixa treze, faira quatorze, faira quinze, faiza dezessets.
faiza vinte, faira vinte e um, faiva vinte e dois, faiva vinte € quatro, faiza
vinte ¢ nove, toque a faiza um, toque a faira dois, toque a faira quatro,
toque a faira cinco, toque a faira nove, toque a faiza dez. toque a faira
onze, toque a faira quatorze, toque a faira quinze, ltoque a faira dezesseis.
toque a faixa vinte, va para a faiza um, va para a faira dois, va para a
faiza quatro, va para a faiza cinco, va para a faira nove, va para a faiza
dez, va para a faiza treze, va para a faiza quatorze, va para a faira quinze,

va para a faira dezesseis, va para a faiza vinte.

Assim, as frases de um mesmo conjunto foram entao codificadas através
do programa tranf para serem utilizadas como entrada no programa fremapa. de
aprendizado do mapa de frases. Os parametros de aprendizado utilizados para todos
os conjuntos foram raio inicial & = 4.0, o valor de adaptacao ¢ = 0.7 e os demais

foram definidos em fun¢ao do numero de componentes:

e mapa de uma palavra: tempo maximo ¢ = 10000 e mapa retangular 4 x

e mapa de duas palavras: tempo maximo ¢ = 50000 e mapa retangular 10

x 10;

e mapa de trés palavras: tempo maximo ¢ = 20000 e mapa retangular 7 x

-
i

e mapa de quatro palavras: tempo maximo ¢ = 10000 e mapa retangular 6

x 6;
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e mapa de cinco palavras: tempo méaximo ¢t = 10000 e mapa retangular 6

x 6;

Novamente, para a obtencao dos resultados. é necessaria a utilizagao do
programa tranf sobre os conjunto de frases a reconhecer, e a utilizacao das frases
codificadas como entrada no programa recmapa. Os mapas resultantes sao apresen-

tados a seguir.

Para o conjunto de uma palavra tem-se os seguintes padroes:

toque
avancar
retroceder
parar

pausa

os quais foram organizados no mapa da figura 5.17.

toque ° °

e Pparar retroceder ¢

e Aavancar ¢ pausa

FIGURA 5.17 - Frases de Uma Palavra: comandos basicos do toca-discos.

Para o conjunto de duas palavras temos os seguintes padroes:

retroceder faixa

avancar faixa



v.e)
o

tocar disco
faixa um
faixa dois
faixa quatro
faixa cinco
faixa nove
faixa dez
faixa onze
faixa treze
faixa quatorze
faixa quinze
faixa dezesseis

faixa vinte

os quais foram organizados no mapa da figura 5.18.

O conjunto de trés palavras ¢ formado pelos padroes:

toque o disco
retroceder a faixa
parar o disco
avancar a faixa
tocar o disco

pare o disco

que estao classificados no mapa da figura 5.19.

O conjunto de quatro palavras é composto pelos padroes:

faixa vinte e um
faixa vinte e dois

faixa vinte e quatro
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FIGURA 5.18 -

faixa
toque
toque
toque
toque
toque
toque
toque
toque
toque
toque

toque

vinte e
a faixa
a faixa
a faixa
a faixa
a faixa
a faixa
a faixa
a faixa
a faixa
a faixa

a faixa

Frases de Duas Palavras: padroes de aprendizado com diversos

numerais.

nove
um

dois
quatro
cinco
nove

dez

onze
quatorze
quinze
dezessel

vinte

S
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FIGURA 5.19 - Frases de Trés Palavras: comandos com frases compostas.
que estao classificados no mapa da figura 5.20.

O conjunto de cinco palavras possui os seguintes padroes:

va para a faixa um

va para a faixa dois

va para a faixa quatro

va para a failxa cinco

va para a faixa nove

va para a faixa dez

va para a faixa treze

va para a faixa quatorze
va para a faixa quinze
va para a faixa dezesseils

va para a faixa vinte

que sao apresentados no mapa da figura 5.21.

Ha algumas observacées importantes sobre os resultados gerados:



f.v.e.q. fv.e.n.

t.a.f.q. taf.quator,

t.a.f.n. t.a.f.o.

° fvew o fved.

t.a.f.d. ® t.a.f.v. &

t.a.f.dez o t.a.f.c. taf.qui.

° t.a.fu. ¢ t.a.f.dois

FIGURA 5.20 - Frases de Quatro Palavras: diferenciacao automatica entre os
\
comandos com a palavra faira e com a palavra toque.

5.2.2

o]

mapa de palavras:

. a proximidade das frases é proporcional a proximidade das palavras no

. nem sempre ha uma proximidade entre as palavras de uma mesma classe,

podendo ser mais proxima a outra classe;

. existe a organizacao de grupos de frases com mesmas palavras, ou pala-

vras semelhantes, e que possuem mesma posicao dentro da frase.

Reconhecimento de Frases Nao Treinadas

De modo a testar-se novamente a capacidade de generalizacao do protétipo,

verifica-se o grau de acerto deste segundo exemplo, o qual dara margem para uma

posterior comparagao dos desempenhos de reconhecimento.

conjunto de frases:

Para este segundo exemplo foram apresentadas ao protétipo o seguinte
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v.p.a.fl6 ¢ v.p.a.f20 4 v.p.a.f.2 vpaf.13l

o vVv.pafld ¢ vpafs5 o vpafl§

o @ ® 2 & &
V. pa El.f. 14 . . . . .
v.p.afd o vpaf9 e Vpaf.l

FIGURA 5.21 - Frases de Cinco Palavras: numerais aproximam-se conforme sua
distribuicdo no mapa de palavras.

e para frases de duas palavras:

retroceder disco
avancar disco
tocar faixa
faixa tres
faixa seis

faixa sete
faixa oito

faixa doze

faixa dezessete
faixa dezoito

faixa dezenove

Comparando-se com o mapa original, como se vé na higura 5.22, percebe-
se a distancia entre as frases treinadas e as nao-treinadas. As frases de teste estao

em letras maiusculas.
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FIGURA 5.22 - Aproximagao: frases nao aprendidas tém aproximacao através das
palavras proximas no mapa de palavras.

e para frases de trés palavras:

toque a faixa
retroceder o disco
parar a faixa
avancar o disco
tocar a faixa

pare a faixa

Mais uma vez, é feita a comparagao entre o mapa treinado e as palavras

a reconhecer na figura 5.23.

e para frases de quatro palavras:
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FIGURA 5.23 - Confusao Frasal: algumas frases aproximam-se pelo numero de
caracteres semelhantes.

faixa vinte e tres

faixa vinte e cinco

faixa vinte e seis

faixa vinte e sete

faixa vinte e oito

toque a faixa tres

toque a faixa seis

toque a faixa sete

toque a faixa oito

toque a faixa doze

toque a faixa treze

toque a faixa dezessete

toque a faixa dezoito

toque a faixa dezenove

As frases de quatro palavras sao comparadas na figura 5.24.

e para frases de cinco palavras:
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FIGURA 5.24 - Frases Indicadas: apesar das frases de teste nao terem sido trei-
nadas com o numeral, elas sdao aproximadas daquelas de numeral
proximo no mapa de palavras.

va para a faixa tres

va para a faixa seis

va para a faixa sete

va para a faixa oito

va para a faixa onze

va para a faixa doze

va para a faixa dezessete
va para a faixa dezoito

va para a faixa dezenove
A visualizagao deste conjunto pode ser feita comparando-se com o mapa
original. como na figura 5.25. As frases de teste estao em letras maiisculas.

Comparando os resultados, obtemos a tabela 5.3, onde visualiza-se o grau

de acerto relativo ao reconhecimento semantico

Com base nos resultados obtidos, pode-se observar:



FIGURA 5.

.25 - Aproximagao: mais uma vez o mapa de palavras define a apro-
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ximagao das frases no mapa de frases.

TABELA 5.3 - Resultados: verificacio do grau de acerto das frases de teste.

| pals. na frase [[ treinadas | testadas | c. frasal (%) | c. semantica (%) |

2 15 11 100 81,8
3 6 6 100 50
1 15 14 100 28.5
5 11 9 100 33.3
l. um maior mimero de caracteres (letras) semelhantes em mesma posicao

[SV]

dentro de uma frase é fator determinante de aproximacao de significado:

. existe aproximacao entre frases com determinado nimero de palavras

comuns;

- a composicao (ordem de disposi¢ao) das palavras na frase treinada e na

frase de teste é determinante para um bom resultado:

- @ aproximagao entre as frases treinadas e de teste tém como fator prin-

cipal sua prozimidade no mapa de palavras.
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5.2.3 Otimizacao do Treinamento

Para uma boa utilizagao do protétipo, cabe ao usuario a responsabilidade
de organizar coerentemente a classificacao semantica das palavras e, posteriormente.
das frases. Desta maneira possibilita-se um efetivo reconhecimento de comandos

frasais, com as devidas interpretacoes a nivel semantico.

Como os indices de acerto quanto a coeréncia semantica dos exemplos
anteriores (veja tabela 5.3) nao foram satisfatorios, tornou-se necessaria a alteragao
na concepcao das palavras utilizadas. Verificou-se a inutilidade dos numerais que
compunham o mapa de palavras apresentado na figura 5.16. e foram retiradas. entao,
as classes 1, 5 e T e a conjungao e. Outra alteragao realizada foi a colocagao das

palavras disco e faiza em classes distintas.

Os parametros de treinamento ficaram inalterados. O mapa de palavras

resultante estd esta na figura 5.26.

A distribuigao das classes neste mapa de palavras apresenta-se uniforme e
coerente, apresentando clareza nas relacoes entre os membros das classes. Essas in-
dicagoes demonstram um posterior reconhecimento de frases provavelmente também

com clareza de relacionamentos.

Com a alteragao do mapa de palavras, também foi necessaria a mudanga
dos mapas de frases. No caso, foram alterados os mapas de frases de duas ou
mais palavras, que tiveram algumas frases extraidas. Desta forma, foram também

alteradas as dimensoes dos mapas, acompanhando a redugao do mimero de padroes.

O mapa de frases de duas palavras ficou com os seguintes padroes:

retroceder faixa
avancar faixa
toque disco

faixa tocar
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FIGURA 5.26 - Otimizagao:
para uma boa

parar disco

disco avancar

o enxugamento de palavras excessivas é fundamental

organizacao.

Observa-se que neste conjunto de frases foram inseridas algumas com

palavras invertidas. para a formacao de uma classe de frases sem nexo.

Para um mapa de dimensoes 10 x 10, tempo ¢ = 10000, foram obtidos os

campos semanticos visualizados na figura 5.27.

Como o nimero de padroes é pequeno e as classes sao unitarias, nao ha

maiores problemas de classificacao, afora a distancia entre as frases sem nexo. esta

justificada pela distancia existente no mapa de palavras.
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FIGURA 5.27 - Distribuigao: A mesma dimensao do mapa com menos padroes
acilita a distincao entre as classes.
facilit listing t |

Por fim, o mapa de frases de trés palavras foi treinado com as seguintes

frases:

toque o disco
retroceder a faixa
disco o parar
avancar a faixa
pare o disco

faixa a tocar

O diferencial deste conjunto de padroes estd no fato de haver padroes
com os elementos que costumamente sao no inicio da frase estao no final. Isto foi

realizado visando o reconhecimento de uma classe de frases sem nexo.
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O mapa resultante, de dimensoes 8 x 7, tempo de aprendizado ¢ = 50000,

é apresentado na figura 5.28.
D B ® s B ® e o
e itodi e s e ° . e
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FIGURA 5.28 - Distingao: As classes sao distribuidas conforme a sua definicao e

a orientacao do mapa de palavras.
Como esperado, a distribuicao das classes ocorreu uniformemente, de
modo que ha uma clara distingao entre os membros de uma e outra.

Como os mapas de quatro e cinco palavras continham apenas indicagoes

de numerais, eles foram suprimidos do conjunto de testes.

Resultados do Reconhecimento

5.2.3.1
Para que se possa ter confianca nas alteracoes dos padroes e das classes

treinadas para os comandos do toca-discos. é necessaria a verificacao através do

reconhecimento de padroes nao-treinados. Como as frases treinadas neste novo
conjunto foram modificadas, também os padroes de reconhecimento sao diversos
daqueles apresentados na secao 5.2.2. Desta forma, a seguir sao mostrados os novos

padroes de reconhecimento e seus respectivos mapeamentos para cada um dos mapas

de palavras.



Para o reconhecimento no mapa de duas palavras foram elaboradas as

seguintes frases:

retroceder disco
avancar disco
tocar disco
disco retroceder
pare disco

faixa parar

A distribuicao destes padroes pode ser observada na figura 5.29.
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FIGURA 5.29 - Aproximagao: As frases nao-treinadas aproximam-se das classes

pré-definidas mais compativeis.

No mapa da figura 5.29, é possivel verificar que os padroes nao-treinados

foram distribuidos de forma coerente com sua disposicao no mapa de palavras. Por
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outro lado. semanticamente ficou a desejar a ambigiiidade da frase retroceder disco.

disposta entre as frases treinadas retroceder faiza e tocar disco.

Para o mapa de trés palavras, foram elaborados os seguintes padroes:

toque a faixa
retroceder a disco
parar a faixa
disco o retroceder
avancar o disco
parar o disco
tocar a faixa
faixa o toque

tocar o disco

O reconhecimento destas frases esta mapeado na figura 5.30.
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FIGURA 5.30 - Coeréncia: O reconhecimento é bem definido quando as classes
também sao distintas.

Neste reconhecimento do mapa de frases de trés palavras. observa-se que
todas as frases, exceto uma, tiveram uma distribuigao semanticamente coerente com

as classes pré-definidas. A frase que obteve ambigiiidade foi parar o disco, que esta
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a meio caminho entre as frases avancar a faiza e pare o disco. Resultado este que
se atribui a proximidade reciproca das palavras componentes no mapa de palavras:
avancar é proxima a parar; o € proximo a a: disco é proximo a faira. Desta forma,
pela propria defini¢ao das palavras. toda a frase possui uma proximidade de relagoes,

sendo. portanto, verificadas como semelhantes.

Por fim, apds novos conjuntos de padroes de treinamento e reconheci-
mento. pode-se observar um ganho significativo com o planejamento das classes
semanticas. Neste caso especifico dos comandos para controle do toca-discos, foi
necessario o enxugamento de palavras excessivas para a obtencao de um desempe-
nho satisfatorio. Cabe aqui lembrar que o desempenho obtido no reconhecimento
é fruto da tentativa de aproximacao de significado de frases nao-treinadas, o que,
para qualquer ser humano, é algo passivel de muitos erros. Uma pessoa naturalmente

aproxima o significado de uma frase ou palavra por ela desconhecida.

Os resultados finais deste segundo conjunto de reconhecimento esta apre-

sentado na tabela 5.4, que mostra o percentual do desempenho obtido.

TABELA 5.4 - Ganho: Um bom planejamento de classes semanticas proporciona
um reconhecimento semantico eficaz.

| pals. na frase || treinadas | testadas | c. frasal (%) | c. semantica (%) |

2 6 6 100 83.3

3 6 9 100 88.8

—_—

A tabela 5.4 apresentada é uma demonstragao clara da necessidade de
planejamento quanto a definigao de quais classes abrigarao quais frases. Uma decisao

errada proporciona todo um conjunto de reconhecimento com problemas.

Como se observa na tabela 5.4, o ganho de desempenho ocorreu na tota-
lidade do conjunto de treinamento, o que representa uma melhoria excepcional se
comparado com os resultados anteriores da tabela 5.3. Esta melhoria no desempenho
demonstra que, se houver um melhoramento ainda maior do projeto de classificagao

inicial e uma utilizagao de outras ferramentas de decisao, sera possivel a utilizacao
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pratica desta tecnologia para reconhecimento de padroes frasais a niveis 6timos de

acerto.
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6 CONCLUSOES

A Representacao da Linguagem

Pode-se afirmar que a representacao da linguagem humana no computa-
dor, visando uma comunicacao mais amigavel entre o homem e a maquina. é uma
das fronteiras da Ciéncia da Computagao nos dias de hoje. De fato, a linguagem nao
é um resultado trivial do desenvolvimento das capacidades cognitivas do homem e.
deste modo, também nao é passivel de uma modelagem trivial. Como analisado em
trabalhos anteriores ([MUL 93] [MUL 95]) e no capitulo introdutério do presente
trabalho, conclui-se que a modelagem do processo de aquisi¢do da linguagem sera
ainda por muitos anos um motivador de pesquisas, tal sua complexidade. Neste
sentido, o presente trabalho procurou identificar as caracteristicas do processo de
aquisicdo da linguagem passiveis de modelagem computacional. Como resultado
desta pesquisa conclui-se que simplesmente inexiste uma formalizacao deste pro-
cesso, conforme analisado na secao 1.2.2, e portanto faz-se necessaria a execugao

desta etapa para que se atinja uma coerente representacao comput.a.ciona].

Embora nao exista uma representagao formal do processo de desenvolvi-
mento da linguagem, ha muitos trabalhos que procuram estabelecer caminhos para
a comunicagao homem-maquina. Dentre estes trabalhos. foram citados no capitulo
2 alguns pertencentes a IA. tendo sido ressaltados os sistemas de nivel subsimbélico

no capitulo 3, os quais envolvem as RNAs, abordagem central do presente trabalho.

Analisando-se as construgoes dos sistemas de RNAs para reconhecimento
de linguagem, verifica-se a grande preocupagao com métodos de pesquisa em banco
de dados. ou de pergunta-resposta. Comparando-se a origem e funcao da linguagem
humana (ver [MUL 95]) com o que é proposto pelos sistemas analisados no capitulo

3, ver-se-a um abismo e uma incompatibilidade entre eles, o que prova a falta de
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objetivos mais concretos e de uma formalizacao para este tipo de desenvolvimento

computacional.

O desenvolvimento da linguagem humana deu-se em fungao das expressoes
de acoes necessarias a sua sobrevivéncia. de modo a interagir com o meio-ambiente,
adaptar-se a ele e adapta-lo as suas necessidades. Neste sentido, o computador -
independente de sua falta de emotividade ou intencionalidade - ainda esta muito
distante de ser programado para sua propria auto-suficiencia, de ser um organismo

de interacao com o meio.

Nao é assim que um computador é visto atualmente, ao contrario. ele é
projetado e programado apenas como uma maquina de obtencao de informacoes.
Por outro lado. se for analisada a necessidade de comunica¢ao com o computador,
verificar-se-a a interacao com uma maquina que adquire. processa e apresenta dados.
Neste contexto, o computador poderia alterar o meio com os dados apresentados,
e o meio poderia alterar seus dados internos. Nada disso, porém, influencia (com
algumas excegoes) a construgao do computador ou sua continuidade de operagao.
As excessoes a este caso podem ser citadas como sendo os programas de tolerancia
a falhas, que trabalham pela manutengao da continuidade do processamento. A ne-
cessidade do computador de proteger-se contra eventuais danos a seu funcionamento
nao € previsto em projetos, afinal, ele nao é visto como uma maquina auto-regulavel.

mas sim como uma entidade que necessita da programacao explicita passo-a-passo.

Enquanto o computador for construido (e reconstruido) com uma visao
de programador, e nao de usuario, ele estara sujeito a ser apenas uma maquina de
obtencao de informagoes. Obtengao esta realizada de uma maneira pouco ou nada

humanizada.



108

Alternativas de Representacgao

Na tentativa de ultrapassar a fronteira da representa¢ao. enquanto nao
se encontra uma formalizacao adequada a linguagem. buscam-se alternativas para
auxiliar na compreensao do processo. Aqui esta sendo tratada a alternativa relativa
as RNAs. embora saiba-se que apenas esta metodologia nao ¢ suficiente para a
modelagem do processo de aquisicao e desenvolvimento da linguagem. conforme o
MPL analisado na secao 1.2.1. A aplicagao de RNAs aqui apresentada pretende a
busca da compreensao e formalizacao do processamento da linguagem humana, e

nao uma (utoépica) simulagao deste processamento.

Assim como ha tentativas de realizacao da implementacao de regras lingtiis-
ticas por Sistemas de Linguagem Natural, através de sistemas de [A simbdlica. aqui
sao tratadas relagoes semanticas existentes na linguagem, tarefa esta executada por
sistemas de IA subsimbélica. as RNAs. Neste contexto, o presente trabalho insere-se
na representagao das relagoes semanticas da linguagem. dentro de uma abordagem
inédita, onde o usuario do protétipo define as relagoes de acordo com a semantica
de aplicacao do vocabulario. A partir das defini¢oes de campos semanticos de pala-
vras e frases, obtém-se um sistema capaz de reconhecer frases por aproximacao de
contextos semelhantes. Por contertos semelhantes entendam-se frases de testes com
palavras e organizagao sintatica semelhantes ou em mesmos campos semanticos as
das frases treinadas. Sua utilizacao eficaz ficou provada com os dois exemplos dados

no capitulo 5, os quais serao analisados a seguir.

Um Caminho para A Representagao da
Linguagem

Conforme comentado anteriormente, o computador ¢ visto como uma

maquina de obtencao de informagoes, e nao como um sistema passivel de auto-
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regulacao. O prototipo aqui apresentado tem a intengao de determinar o compu-
tador como um sistema passivel de treinamento sobre o qual é feita uma tomada
de decisoes, visando uma operagao interativa com o usuario. Interacao esta que
possibilitara, num proximo momento. o comando frasal falado pelo ser humano.
Com isto sera possivel a realizacao de comandos por voz para o controle de artefatos
com eletronica embarcada, tais como computadores, terminais de consulta bancaria.

eletrodomésticos. veiculos. etc.

A interface apresentada no apéndice 1 é um exemplo da interacao possi-
bilitada pelo uso das RNAs no reconhecimento de comandos frasais. A uma dada
frase, a interface responde na forma da execucao de um comando. que foi identifi-
cado através de uma consulta ao mapa de frases. (Caso nao seja uma frase coerente
com aquelas treinadas, sera tentada uma aproximacao. cujos resultados de testes

encontram-se na se¢ao J.1.

Resultados e Aperfeicoamentos

Os resultados obtidos sao bons o suficiente para uma analise do que sera
necessario evoluir. Nos testes do capitulo 5, foi demonstrado que devem ser desen-
volvidas técnicas de distingao de classes de palavras e de frases dentro de um deter-
minado contexto, que levem a um correto treinamento de padroes. Estas técnicas de-
verao ter suas caracteristicas alicer¢adas no meio-ambiente do contexto em questao,
uma vez que o meio é o melhor agente de definigao de classes semanticas, conforme

analisado na secao 1.2.

Por outro lado, nao basta a distincao de classes semanticas, mas também
sua melhor distribuicao e organiza¢ao no mapa de palavras. Para tanto, uma alter-
nativa viavel é a utiliza¢ao do modelo Linear Vector Quantization (LVQ), que é uma
evolucao do Mapa Auto-Organizavel aqui utilizado, e que permite a aproximagao

no mapa de elementos de uma mesma classe. Uma vez tendo classes bem defini-
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das, acabam-se os problemas de ambigiiidade verificados. bem como os demais erros

causados por distorcoes nas posicoes do mapa de palavras.

Afora os alguns erros proporcionados pela ma distribuicao das palavras,
pode-se constatar a importante contribui¢ao da capacidade de generalizacao do mo-
delo de rede neural utilizado. permitindo a aproximacao por semelhanga sintatica e
semantica. Isso pode ser verificado no fato de que sete dos doze mapas treinados
terem pemitido resultados com acerto acima de 70%. E destes sete, cinco foram
obtidos apos a otimizagao das classes. ou seja, todos os mapas otimizados tiveram
acerto acima de 70%. e quatro deles acima de 80%. Isso significa um desempenho
muito bom se for acrescentado o fato de que estes indices de acerto de reconheci-
mento sao de frases ndo-treinadas. ou seja, de frases nao existentes no conjunto de

padroes frasais.

Por sua capacidade de generalizacao, a modelagem atende as necessidades
da efetivacao de um reconhecimento semantico de padroes de frases. Uma vez que
existam campos bem definidos no mapa de palavras e no de frases, a aproximagao

realizada pelo reconhecimento de frases ocorre normalmente.

Perspectivas

O protétipo apresentado neste trabalho permite uma ampliagao e melho-
ramento de seu desempenho pratico utilizando-se ferramentas que permitam a deter-
minagao dos classes semanticas. Somente entao sera possivel afirmar-se a existéncia

de uma auto-classificacao semantica.

As referidas ferramentas seriam esquematizagoes de situagoes vivencia-
das. bem como as nogoes de crencas e valores associados a estas situacoes. Sem a
atribuicao de uma escala de importancia aos fatos aos quais a linguagem refere-se

nao ¢ possivel a determinacao de seu significado. O presente trabalho nao trata deste
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tema, utilizando uma determinacao de significado supervisionada pelo usuario. A
tendencia atual de construcao de sistemas para reconhecimento de linguagem vai
no sentido da uniao dos paradigmas simbolico e subsimbdlico. Desta forma. seriam

necessarias ferramentas simbélicas que complementassem o contexto deste trabalho.

O prototipo desenvolvido poderia ainda ter pequenas mas significantes

ampliagoes. tais como:

e reconhecimento de palavras com letras trocadas. e. em consequéncia, fra-

ses com palavras contendo letras trocadas:

e utilizar o modelo LVQ para refinamento das classes semanticas e, con-

sequentemente. melhor indice de reconhecimento de frases inexistentes:

e acoplamento de um sistema de reconhecimento de voz, para utilizagao

através da linguagem falada.

Com estes acréscimos citados e a juncao com ferramentas de definicao de
caracteristicas do meio para a realizacao da classificacao semantica, talvez atinja-se
o sistema ideal para ser utilizado na concepgao de um computador com uma real in-

terface entre o meio e a maquina, possibilitando a esta uma verdadeira comunicagao.

Apesar desta situacao ser a ideal, ainda sao necessarias muitas etapas no
sentido de formalizacao do processo de aquisi¢ao da linguagem para que se alcance
esse estagio de comunicacao. Por outro lado, é atualmente possivel a realizagao
de sistemas controlados por voz, com o reconhecimento de comandos frasais. A
tecnologia atualmente existente, juntamente com o desenvolvimento do protétipo
do presente trabalho, permite a concepgao de sistemas de eletronica embarcada
para comando por voz. Isto, se desenvolvido no sentido de facilitar a utilizagao de
equipamentos eletronicos, podera proporcionar bem estar e uma melhor qualidade

de vida as pessoas. Estas nao necessitarao adaptar-se as maquinas e sim o contrario.
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Enfim, espera-se de que este trabalho possa ser uma contribuicao a am-
pliagao de pesquisas na area da comunicacao homem-maquina através da evolugao
de sistemas de RNAs. Sabe-se que este é apenas um passo no sentido da evolugao
da visao que todos tém acerca do computador e de sua forma de utilizagao. Esta

fronteira da Computagao ainda esta por ser vislumbrada e ultrapassada.
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ANEXO 1 INTERFACE

Visao Geral

A interface construida serviu de plataforma de testes para a visualizacao
dos resultados do protétipo construido, bem como para verificagao de uma utilizagao

plausivel do mesmo.

Construida no ambiente de janelas Openwindows versao 3.0. através do
utilitario Openwindows Developer’s Guide versao 1.1. a interface permite uma facil

utilizacao do prototipo, através das seguintes caracteristicas:

leitura facilitada dos arquivos de palavras e frases a treinar ou reconhecer;

treinamento de palavras e frases;

visualizagao de mapas de palavras e frases:
e reconhecimento de arquivos de frases:
e reconhecimento de comandos frasais da interface.

A interface pode ser visualizada na figura a seguir, onde se pode observar

a organizac¢ao de seus recursos, que serao especificados posteriormente.

Leitura

O primeiro passo para utilizacao da interface é a definicao dos arquivos
a serem utilizados. Os demais recursos nao podem ser utilizados sem o registro

do caminho e nome dos arquivos relacionados com eles. Assim, pode ser definido
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o arquivo de palavras. de frases de treinamento e frases de reconhecimento (veja

figura).

A leitura do arquivo de palavras é fundamental para o funcionamento da
interface, pois sem ela nao é possivel a utilizacao de qualquer outra funcao. Uma
vez feita a leitura, sera possivel treinar e visualizar o mapa de palavras, além de

permitir o treinamento de frases.

Treinamento

Um vez definidos os arquivos, pode-se treinar o arquivo de palavras ou
o arquivo de frases (veja figura). Para o treinamento deverao estar editados os

arquivos segundo o formato exigido pelo protétipo (ver anexo 3).



Caso sejam treinadas frases. necessariamente tera de ser explicitado o
arquivo de palavras, além do arquivo de frases. Isso é necessario para que o protétipo
leia o posicionamento das palavras no mapa resultante do treinamento das palavras.

Observa-se entao a necessidade do treinamento de palavras ser anterior ao das frases.

O treinamento através da interface realiza a chamada automatica dos
modulos do protétipo, realizando a seqliéncia necessaria da leitura dos arquivos a
apresentacao dos resultados do mapa. A codificacao das palavras é realizada pelo
programa tranp, o qual colocara o cédigo num arquivo de extensao .cod e .rec. Feito
isto. ¢ chamado o programa de treinamento em si, o tremapa, que gera, apds o tempo

determinado pelo arquivo de configuragao, um arquivo de extensao .pes.

Atengao: o arquivo de configuragao deverd ser editado pelo usuario antes

do treinamento!

Uma vez gerado o arquivo de pesos, o programa recmapa realiza o reco-
nhecimento dos padroes originais, para posterior visualizagao. Esta visualizagao é
realizada automaticamente ao final do processo e apresentada na secao do Mapa de
Palavras. O mesmo processo é feito para o treinamento de frases, com excecao do

programa tranf utilizado no lugar do programa tranp.

Visualizagao

Uma vez feita a leitura dos arquivos, é possivel a visualizacao da distri-

buicao das palavras ou frases no mapa de Kohonen. Como se vé na figura a seguir,
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pode-se acionar a visualizacao dos mapas. Cada palavra ou frase é colocada num
ponto de um plano bidimensional, onde se pode verificar a proximidade (ou nao)

dos padroes de uma mesma classe.

Para a visualizacao, é lido o arquivo de extensao .res. gerado pelo pro-
grama recmapa. As palavras sao apresentadas integralmente e as frases sao trunca-

das. sendo apresentadas apenas as iniciais de cada letra.

Reconhecimento

Quando torna-se necessaria a verificacao de uma frase externa ao conjunto
de treinamento, utiliza-se a opgao de reconhecimento, como mostrada na figura a
seguir. Para tanto, é necessdria a edigao das frases a reconhecer nos mesmos moldes
dos arquivos de treinamento. com a diferenca de nao necessitar de definicao da

numeragao de classe, a qual é zerada.

Como resultado, sao apresentadas as iniciais das frases lidas, dispostas
no plano cartesiano. Caso haja sobreposi¢io de padrées, somente um deles ira ser

apresentado.
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Reconhecimento de Comandos Frasais

A propria interface do protétipo apresentado ¢ uma aplicacao do mesmo.
[sso porque ela dispoe de uma linha de comando para o recebimento de comandos na
forma de frase (veja figura). A interface possui arquivos com frases pré-definidas (f2,

f3...) que possibilitam a utilizacao das demais fungoes apresentadas neste capitulo.

Ao ser lida a frase na linha de comando. é criado um arquivo para reco-
nhecimento da frase. Dependendo do tamanho da frase. é escolhido um dos mapas:
{2, para frases de duas palavras, {3 para trés e assim por diante. Apos a tentativa
de reconhecimento, sera apresentado o comando que mais se aproximar da resposta
do mapa. Obviamente, dependendo da frase, nao sera possivel o reconhecimento
correto de funcao em todos os casos. Por outro lado, uma frase escrita corretamente

sempre sera reconhecida corretamente. executando a funcao solicitada.



118

ANEXO 2 MODULOS DO PROTOTIPO

Como apresentado na secao 4.3, o prototipo é composto de quatro modulos
basicos. como pode ser observado na figura a seguir. Ha dois modulos destinados a
codificagao de padroes, um para o treinamento dos mapas e outro para o reconheci-

mento de padroes.

tranp tranf

0

tremapa

=

N

——) recmapa f(——

Codificagao de Padroes

Os modulos de codificacao de padroes tém por objetivo o pré-processamen-
to das entradas do mapa de Kohonen. Isso é uma etapa extremamente importante
do processamento, visto que a organizagao deste modelo de rede neural realiza uma
distribuicao probabilistica das entradas, sendo a composicao destas primordial para

uma boa classificacao. O pré-processamento. portanto, deve levar em conta uma
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composicao de entradas tal que realmente possibilite a classificacao para um poste-

rior reconhecimento com sucesso.

O primeiro modulo - denominado tranp - destina-se a atribuicao de valo-
res as letras de uma palavra. Estes valores sao normalizados entre 0 e 1 e compoem
a codificagao de cada palavra que sera treinada. Juntamente com os valores de cada
letra, € acrescentada uma codificacao - também normalizada - que corresponde ao
campo semantico da palavra em questao. Esta codificacao é derivada da orientacao
do préprio usuario. que deve atribuir um valor de 1 a 10 indicando o campo semantico
de cada palavra. O nimero de campos semanticos foi limitado a 10. para efeito de
implementac¢ao. Ao final, tem-se uma composi¢ao de um binomio onde se encon-
tram caracteristicas da palavra com a associacao a seu campo semantico. Este
pré-processamento permitira a distribui¢ao no mapa de Kohonen das caracteristicas
dos padroes com o mesmo campo semantico. a0 mesmo tempo que os diferencia
através de suas caracteristicas internas. ou seja, da codificacao das letras ou pala-

vras. Outros detalhes do pré-processamento de palavras foram discutidos na secao

4.4.1.

O segundo modulo - tranf - permite a codificacao numérica das frases.
baseando-se no resultado do mapa de palavras. O programa lé as frases e o respectivo
numero de classe do arquivo editado pelo usuario e as codifica conforme o resultado
do mapa de palavras e a classe apresentada. Como no modulo anterior, o numero
de campos semanticos foi limitado a 10, para efeito de implementagao. Forma-
se, como visto no primeiro médulo, um binémio formado pela representacao das
caracteristicas do relacionamento entre palavras resultante do mapa de palavras e
pelo codigo da classe. Como no moédulo anterior, este também normaliza os valores

entre 0 e 1, permitindo uma melhor adequagao ao modelo de rede neural utilizado.

(Caso a codificagao apresentada seja voltada ao reconhecimento. todo
campo de valores de definicao de classe é preenchido com niimeros que expressam

uma aproximacao aqueles valores definidos para as dez classes semanticas possiveis.
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[sso permite a aproximacao no mapa sem a necessidade da indicacao da classe

semantica da frase. Mais detalhes veja no apéndice 3.

Com esta organizagao, espera-se a distribui¢ao no mapa das relagoes exis-
tentes entre as palavras, influenciadas pela defini¢ao das classes, resultando numa
distribuicao de frases conforme a semelhanca das palavras (e sua posicao na frase) e
a classe definida. Outras caracteristicas deste modulo foram apresentadas na secao

4.4.2.

Ambos os moédulos léem arquivos ASCII contendo palavras ou frases.
No caso da codificacao de palavras, o usuario deve colocar o numero de padroes
existentes no arquivo, o numero de palavras no arquivo e as palavras juntamente
com seu numero de classe. No caso de frases, coloca-se no arquivo o niumero de
frases do arquivo, o nimero maximo de palavras por frase. a frase juntamente com
o numero de palavras na frase e seu valor de classe. Mais detalhes sobre a edicao

destes arquivos, veja no apéndice 3.

Treinamento

O modulo de treinamento - tremapa - consiste na implementacao do mo-
delo de rede neural Mapa Auto-Organizavel desenvolvido por Kohonen, conforme
descrito na secao 4.2. Neste modulo, o modelo foi adaptado para permitir até 21
neuronios na camada de entrada e 200 na camada de saida. Assim. a codificacao

esta limitada a 16 letras por palavra e 8 palavras por frase.

O programa desenvolvido lé primeiramente o arquivo de configuracao, do

qual recebe os valores para os parametros do modelo neural. Sao eles:

e dimensao das abscissas do mapa;

¢ dimensao das ordenadas do mapa;



dimensao do vetor de entradas:

e tamanho inicial do raio de calculo:

coeficiente de aprendizado:

tempo maximo;

e numero de padroes a ler do arquivo editado pelo usuario.

Apos lidos estes valores, é acessado o arquivo de padroes a treinar, ja

pré-processados por um dos modulos de codificacao.

Ao final do processamento dos dados fornecidos. este modulo gera um ar-
quivo de pesos com os coeficientes utilizados pelo mapa de Kohonen. Para obtencao

dos resultados, é necessaria a utilizagao do modulo de reconhecimento recmapa.

Reconhecimento

O modulo de reconhecimento - recmapa - tem por finalidade a obtengao
dos resultados do médulo de treinamento. Apds lido o arquivo de configuragao, e
acessado o arquivo de pesos do mapa correspondente, o arquivo com o codigo para
reconhecimento, e é entao gerado um arquivo de resultados (posicao no mapa). O
arquivo com o codigo de reconhecimento segue os mesmos passos do arquivo com o
codigo de treinamento, ou seja, o usuario deve editar o arquivo com as palavras ou
frases a reconhecer e utilizar um dos médulos de codificagao para transforma-lo em
valores, os quais serao compilados por este mdédulo. O resultado final é um arquivo
com a posicao no mapa da palavras ou frase apresentada. O arquivo de resultados
possui as posicoes do mapa na mesma ordem em que os padroes de reconhecimento

estao editados.



A composicao basica deste modulo consiste num segmento do modelo
de Kohonen. voltado apenas para a obten¢ao dos resultados. baseado no neurénio

vencedor. Mais detalhes do modelo veja na secao 4.2.
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ANEXO 3 LISTAGEM

Programa tremapa

ARSCEREEREERRCREREREEREERRCERCRRENAI33N3 333333333330 333323333d9,

Programa tremapa.c - dissertacao de mestrado - Daniel Muller

Objetivo: este programa utiliza o metodo SOM de RNAs para a

classificacao dos padroes semanticos de palavras e frases.
Funcionamento: necessita de um arquivo de padroes no formato

#numero_do_padrao peso_do_padrao

valorl valor2 ... valor_nent

Ex.:

#1 0.000000

0.09 0.09 0.01 0.09 0.09

0.106600 0.101400 0.104000 0.106600 0.090000 0.090000 0.090000

#2 0.000000

etc...

Esta organizacao pode ser provida automaticamente pelo programa

tranp e tranf.

O R 0 3 3 00 3 0 33 33 3 b/



#include <stdio.h>
#include <string.h>

#include <math.h>

#define PESA 200
#define DIMX 200
##define ENT 21

double Tmax = 0.0; /* tempo: numero de epocas */
char arqpad[20]; /* arquivo de padroes */
int nent, /* numero de entradas */
dimx, dimy, dimt, /* dimensoes */
npad; /* numero de padroes */
long local; /* posicao de arquivo */
double peso[PESA], /* peso da amostra */

pesos [DIMX] [ENT], /* pesos "codebook" */

ent [ENT] ; /* entradas "code vector" */

/****************************************##*************************
* Rotina: randomico *
* Funcao: gerar valores aleatorios *

* Recebe: nada *



* Retorna: valores randomicos *

3K 3 5K 3k K 3 oK KK oK 3K 3K 3 oK 3K 3K 3K 3 3K o 5K K 3 3 5K oK 5K 3K K 3 3 3K oK o KoK K ok s ok o sk ok ok ok ok oK K ok K oK 3K oK 3K K K oK KoK KKk

double randomico()

{
return(rand()/100001.0);
}

/] e ke sk ke ke ke ok sk ok ok ok 3k oK 3K oK 3 3K 3K K 3 oK 3K oK 3K 3K oK 3K 3k 3K o 3K ok oK 3 o ok oK ok sk s ok ok ok ok sk K 3K ok 3k 3 o ok ok ok ok 3k ok ok ok ok ok ok K

* Rotina: abrearq *
* Funcao: abre arquivo de padroes *
* Recebe: nada *
* Retorna: nada / ponteiro de arquivo *

*******************************************************************/

void abrearq()

{
FILE *arq;

if((arq = fopen(arqpad,"rt")) == NULL)
{
fprintf(stderr,"\nArquivo nao encontrado.\n");
exit(-1);
}
local = ftell(arq);
fclose(arqg);
}

/] 3k sk sk sk s sk sk sk ok ok ok K sk ok ok oKk sk ok ok sk ok ok ok sk ok o o ok ok sk sk ok o o sk keok s sk ok ok sk sk ok ok sk sk sk ke skesk ek sk sk ok ok skeok sk ok ok ok
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* Rotina: learq *
* Funcao: ler arquivo de padroes *
* Recebe: numero do padrao *
* Retorna: nada / padroes lidos *

*******************************************************************/

void learq(num)
int num;
{
FILE *arq;
char ca;

int 1, n = -1, sai = 1;

if((arq = fopen(argpad,'"rt")) == NULL)
{
fprintf(stderr,"\nArquivo de padroes nao encontrado.\n");
exit(-1);
by
while(sai)
{
do ca = getc(arq); while(ca !'= '#’);
fscanf (arq,"%d" ,&n);
fscanf (arq,"%1f",&peso[num]) ;
if(n > num) { if (fseek(arq,local,0) != 0) exit(-1); }

else if(n == num) sai = 0;

for(i = 0; i < nent; i++) fscanf(arqg,"%1f",&ent[i]);

fclose(arq) ;



3Kk e sk ok sk sk sk ok ok K ok sk 3 ke ok o ok ok ok ok ok ok ok ok o ok ok ok ok ok k3 ok K ok sk Kok 3k ok ok 3k sk ok sk ok sk ko ok sk ok kK sk ok ok ok oK

* Rotina: inipes *
* Funcao: 1nicializacao randomica de pesos *
* Recebe: nada *
* Retorna: nada / pesos inicializados *

sk ok oK 3K 5K 3K o 3K K 3K 3K 3 3k oK 3K ok oK 3k 3 ok ok o s K ok s oK ok sk 3k o oK ok ok 5K ok ok sk ok ok sk ok ok ok ok o ok sk ok ok 3K ok ok ok oK ok ok sk ok ok sk sk ok ok

void inipes()
{

register int 1, j;

for(i = 0; 1 < dimt; i++)

for(j = 0; j < nent; j++)
1f(j%2==0) pesos[i][j] = randomico();
else pesos[i][j] = -randomico();

}

e 3k sk sk sk ok ok sk ke ke ok ok 3k ok sk o sk o ok 3K 3k sk 5K ok sk sk ke sk sk sk ke sk sk sk ok ke sk e e ok sk ok sk 3k ok sk 3k K oK 3 ok s ok 3k ok sk ok sk ke ok ok ok ok oK ok ok

* Rotina: gravapes *
* Funcao: grava arquivo de pesos *
* Recebe: nada *
* Retorna: nada *

sk e ke s ke o e e ok ke sk ok sk ok ok ok ok sk ook sk sk ok ok ok sk ok ok ok ok ok sk sk ok K 3k ok 3k ok ok sk ok 3 ok ok ok ok K ok sk ok e sk ok ke sk ke s ok sk ok ke ok sk ok sk ok /

void gravapes(arqgpes)



char *arqgpes;

{
FILE *arq;

int i, j;

arq = fopen(argpes,"w");

for(i = 0; i < dimt; i++)
for(j = 0; j < nent; j++)

fprintf(arq,"%1f ",pesos[i]l[j]1);

fclose(arq) ;
}

/] 43k e ke sk e e sk sk sk sk e e ok ek sk ok oKk ok o 3 sk ok ok sk o ok o ok ok ol ok o ook s ok e o ook o ok ok sk sk s sk sk ke ke s ok ok ok sk sk sk ok sk ok ook

* Rotina: disret *
* Funcao: calculo da distancia retangular *
* Recebe: dois pontos cartesianos *
* Retorna: modulo da diferenca *

sk sk s ok ok sk ok ek e sk sk sk sk sk ke o o oK ok ok 3K ok oK ok oK oK ok oK K ok Kok oK ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok ok K ok ok sk ok ok ok ok ke ok ok ok ok ok /

double disret(x1l,yl,x2,y2)
double x1, x2, yi1, y2;

{

double dif, dist;

dif = x1 - x2;
dist = dif * dif;

dif = y1 - y2; /* modulo da diferenca */
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dist += dif * dif; /* (distancia retangular) */
dist = sqrt(dist);
return(dist);

¥

double dis(ind1,ind2)
int indl, ind2;
{

int dif, dist;

dif = indl - ind2; /* modulo da diferenca x*/
dist = dif * dif; /* (distancia vetorial) */
dist = sqrt(dist);

return(dist);

}

/********************************************************************

* Rotina: gaussiana *
* Funcao: calculo da funcao gaussiana i
* Recebe: fator alfa, raio, coordenadas, tempo *
* Retorna: nada / altera pesos *

********************************************************************/

void gaussiana(alfa, raio, x1, yi)
double alfa, raio, x1, yi;

{

double x2, y2, dist, nucleo;

register int i, j;

for(i = 0; 1 < dimt; i++)
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x2 = (double) (i % dimx);

y2 = (double) (i) / (double) (dimx);

dist = disret(x1l,y1,x2,y2);

nucleo = alfa * exp(-dist * dist / (2.0 * raio * raio));
for(j = 0; j < nent; j++)

pesos[i] [j] += nucleo * (ent[j] - pesos[i][j]);

/********************************************************************

* Rotina: ganhador *
* Funcao: encontrar o neuronio vencedor *
* Recebe: nada *
* Retorna: nodo vencedor *

sk 3k 3k ok ok oK oK 3K 3k ok oK 3K oK 3 ok 3K 3 ok ok o 3 3K 3k ok ok ok ok 3Kk oK ok K ok ok ok K ok oK ok ok ok sk ok ok o ok ok 3 ok oK 3k ok ok ok 3k ok ok ok k ok sk ke ok f

int ganhador()
{

register int i, k;
double dif0 = 1e30,

dif, di, ind;

for(i = 0; 1 < dimt; i++)

{
dif = 0.0;

for(k = 0; k < nent; k++)
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{
di = pesos[i] [k] - ent[k];
dif += di * di;
if(dif > dif0) break;
}

if(dif < dif0)
{
dif0 = dif;

ind = 1i;

}

return(ind) ;

/********************************************************************
* Rotina: ensina_koh *
* Funcao: algoritmo-base de aprendizado de mapas de caracteristica *
* Recebe: fator alfa, raio, tamanho, tempo *
* Retorna: nada / mapa ensinado *
********************************************************************/
void ensina_koh(alfa, raio)
double alfa, raio;
{
double decraio, decalfa,
med = 0.5/raio,
tmp, x, ¥,
int ind,

np = 1;
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double tempo, t = 1.0;

for(tempo = 0.0; tempo < Tmax; tempo++)

{
if(t == 10000) { printf("# "); t = 1; } else t++;

if(np > npad) np = 1; /* para leitura de padroes */
learq(np);

np++;

tmp = (double) (tempo) / (double) (Tmax);

decraio = raio * pow(med,tmp);

decalfa = alfa * (Tmax - tempo) / (double) Tmax;

if (peso[np-1] > 0.0)

decalfa = 1.0 - pow((1.0 - decalfa), peso[np-11);

ind = ganhador();

X (double) (ind % dimx):

y = (double)(ind) / (double) (dimx);

gaussiana(decalfa,decraio,x,y);

}

/*************************************************#******************

* Rotina: aprende *
* Funcao: le dados para aprendizado *
* Recebe: nada *
* Retorna: nada / padroes aprendidos *

********#***********************************************#***********/
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void aprende(argv)
char *argv([];

{

double raio, alfa;

FILE *arq;

if((arq = fopen(argv[3],"rt")) == NULL)
{
printf("\n dimensao X: ");

scanf ("%d" ,&dimx) ;

printf("\n dimensao Y: ");

scanf ("%d" ,&diny) ;

printf("\n Dimensao vetor de entradas: ");

scanf ("%d" ,&nent) ;

printE"\n zadoy )3

scanf ("}1f",&raio);

printf("\n alfa: ");

scanf ("%1£",&alfa);

printf("\n tempo: ");
scanf ("%1f",&Tmax) ;

printf ("\n numero de padroes: ");
scanf ("%d" ,&npad) ;
X

else



134

{
fscanf (arq,"%d",&dimx) ;
fscanf (arq,"%d",&dimy) ;
fscanf (arq,"%d" ,&nent);
fscanf (arq,"%1f",&raio);
fscanf (arq,"%1f",&alfa);
fscanf (arq,"%1f",&Tmax) ;

fscanf (arq,"%d" ,&npad) ;
}

dimt = dimx * dimy;

abrearq() ;
inipes();
ensina_koh(alfa,raio);

gravapes (argv[2]);

[ ks sk sk ok ko Kok Kok ok ok ok KK K K oK K KoK Sk ok Rk ko kSRR KR oK Kok ok Kok [

void main(argc,argv)
int argc;

char *argv([];

{

nent = 21;

npad = 10; /* inicializacoes default */
dimx = 7;

dimy = 7;

dimt = dimx * dimy;



if(arge < 3)
{

fprintf(stderr,"Uso: tremapa <arq.padroes> <arq.pesos>
<arq.config>\n");
return;

¥
printf(":::: Mapa para reconhecimento semantico - aprendizado
ey «

sprintf (arqpad,argv[1]);

aprende(argv) ;

Programa tranf

AASSEREEEREREEERREERERCERRERRCRREN3332333233333333333323333333233,
Programa tranf.c - dissertacao de mestrado - Daniel Muller

Objetivo: este programa realiza a codificacao numerica de frase

baseado nos resultados do mapa de palavras.

Funcionamento: necessita de um arquivo de padroes no formato
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$numero_de_palavras maior_tamanho_frase

numero_palavras_frasel campo_da_frasel frasel

numero_palavras_frase2 campo_da_frase2 frase2

Ex.:
$2 4

4 2 grave arquivo de edicao

2 1 abra janela

Este arquivo deve ser editado diretamente pelo usuario. Ha ainda a

necessidade de um arquivo que contenha os resultados do mapa de

palavras no formato:

palavral posicaolx posicaoly

palavra2 posicao2x posicao2y

O 3 0 30 0 3 3 10 1 0 11 1 3 ke /

#include <stdio.h>

#define NMAX 200
#define TPAL 10

typedef struct

{
char pal[20];



137

int x,
VB
} MODULO;

MODULO mod [NMAX];

int campo[NMAX], np;

[k sk s o ko ok sk sk ok sk o ks sk ok ok ok ook ok ok ok o oK o K ok K ok oK ok ok ok ok K sk ok sk sk ok sk ok ok ok ok /

void poenum(num,arqsai)
int num;
FILE *argsai;
{
switch(num)

£

case 1: fprintf(argsai,"%.2f %.2f %.2f %.2f %.2f ",
0.09,0.09,0.09,0.09,0.07); break;
case 2: fprintf(arqgsai,"%.2f %.2f %.2f %.2f %.2f ",
0.09,0.09,0.09,0.07,0.09); break;
case 3: fprintf(arqgsai,"%.2f %.2f %.2f %.2f %.2f ",
0.09,0.09,0.07,0.09,0.09); break;
case 4: fprintf(argsai,"%.2f %.2f %.2f %.2f %.2f ",
0.09,0.07,0.09,0.09,0.09); break;
case 5: fprintf(argsai,"}.2f %.2f ),.2f %.2f %.2f ",
0.07,0.09,0.09,0.09,0.09); break;
case 6: fprintf(argsai,"%.2f %.2f %.2f %.2f %.2f ",
0.09,0.09,0.09,0.07,0.07); break;



case 7: fprintf(arqgsai,"}.2f %.2f %.2f %.2f %.2f ",
0.09,0.09,0.07,0.09,0.07); break;
case 8: fprintf(argsai,"%.2f %.2f %.2f %.2f %.2f ",
0.09,0.07,0.09,0.09,0.07); break;
case 9: fprintf(arqsai,"%.2f %.2f %.2f %.2f %.2f ",
0.07,0.09,0.09,0.09,0.07); break;
case 10: fprintf(argsai,".2f %.2f %.2f %.2f %.2f ",
0.09,0.09,0.07,0.07,0.07); break;

default: fprintf(stderr,"Campo semantico invalido.\n");
exit(-1);
}
fprintf(argsai,"\n");
}

/************************************************************/

void poenum2(argsai)
FILE *argsai;

{
fprintf(argsai,"0.080 0.080 0.080 0.080 0.080 \n");

}

/************************************************************/

void learql(argv)
char *argv[];

{
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FILE *arqgent;

if((arqent = fopen(argv[3],"rt")) == NULL)
{

fprintf(stderr,"Erro no arquivo de padroes ’pa.ven’.\n");

exit(-1);
}
np = -1;
while(np < NMAX || !(feof(argent)))
f
np++;
fscanf(argent,"%s",mod[np] .pal); /* le o arquivo com os

padroes */

fscanf (arqgent,"%d" ,&mod [np] .x) ;

fscanf (arqent,"%d" ,&mod [np] .y) ;
}

fclose(argent) ;

}

/e 3ok ok s sk st ok ok sk sk o ok sk K K o oK oK 3K 3 3 o 3K 5K K 3 3K oK 3K oK K oK oK ok K ko ok ok ok ok ok ok ok o ok ok skok ok ok ok /

void learq2(argv)
char *argv([];
{

FILE *argent;

FILE *argsai;

int 1, j, k, 1, n = 1,

nf, /* num. frases */
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maior, /* maior tamanho de frase */
npal, /* num. palavras (por frase) */

classe;

char c, pal[20];

float xx, yy;

if((arqent = fopen(argv([1i],"rt")) == NULL)
i
fprintf(stderr,"Erro no arquivo origem.\n");
exit(-1);

}

if ((argsai = fopen(argv[2],"wt")) == NULL)

{
fprintf(stderr,"Erro no arquivo destino.\n");
exit(-1);

}

/* le o arquivo com as frases */

fscanf (argent,"%c",&c);
fscanf (argent,"%d",&nf) ;

fscanf (arqent,"%d" ,&maior) ;

if (argv[4] '= NULL) if (strcmp(argv[4],"-r") == 0)
fprintf(argsai,"$%d \n\n",nf); /* indica quantas frases estao

codificadas */
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for (1 = 0; 1 < nf; i++)

{

fscanf (argent,"%d",&npal);

fscanf (argent,"%d",&classe);

if (argv[4] == NULL)

{

fprintf (argsai,"%s","#");

fprintf(argsai,"%d %f\n",n++,0.0);
}

if (argv[4] == NULL) poenum(classe,arqgsai); /* coloca
codigo da classe semantica */

else if (strcmp(argv([4],"-r") == 0) poenum2(arqgsai);

for(j = 0; j < npal; j++)

{

fscanf (arqgent,"¥s",pal);

for(k = 0; k < np; k++)

if (strcmp(pal,mod[k].pal) == 0)
{

xx = mod[k].x / 100.

o

yy = mod[k].y / 100.

o

fprintf(argsai,"’.3f ",xx);
fprintf(argsai,"%.3f ",yy);
k = np;
}
else if (k == np-1)



fprintf(stderr,"Palavra ’%s’ fora
do vocabulario.\n",pal);
exit(-1);

}

i

if (npal < maior)

for(l = 0; 1 < maior-npal; l++) fprintf(argsai,
"0.090 0.090 ");

fprintf(argsai,"\n\n");
}
fclose(argsai);

fclose(argent) ;

;

/3 3k ok ok ok ok ok ok ok ok ok oK oK oK 3 oK K ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ke ke ok 3 ok K ok ok 3 ok ok 3 ok ok ok sk ek sk ok ok sk ok /

void main(argc,argv)
int argc;
char *argv[];

{

int 1i;

if(arge < 4)

{

fprintf(stderr,"Uso: tranf <arq.origem> <arq.destino> <res.mapa>
[=x1\n") ;

return;
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for(i = 0; i < NMAX; i++) campo[i] = 0; /% inicializa campos */
learqi(argv);

learq2(argv) ;
}

Programa tranp

ASEEEEEREEERERERERERERERRERERERENII3232333333330033023333003033303,
Programa tranp.c - dissertacao de mestrado - Daniel Muller

Objetivo: este programa realiza a codificacao numerica de palavras

baseado na porcentagem de pontos no bitmap de cada letra.
Funcionamento: necessita de um arquivo de padroes no formato
$numero_de_palavras

campo_da_palavral palavral

campo_da_palavra2 palavra2

Ex.:



$3
2 abra
1 de

5 arquivo

Este arquivo deve ser editado diretamente pelo usuario.

O R B 1 1 3 3 31 /

#tinclude <stdio.h>

#define NMAX 200
#define TPAL 10

FILE *argsai;

char pa[NMAX][20];
int campo [NMAX] ;
float cod[NMAX][28];

int nt;

e e e sk 3k e ke S Sk sk s e sk sk ok sk ok ok e oK ok 3K ok ok ok ok 3Kk oK 3Kk 3K 3k 3k ok o o ok 3 ok ok 3k ok ok 3k ok ok o ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok f

void pal()
{

int 1, w;

for(i = 0; i < nt; i++)
for(w = 0; w < TPAL; w++)

switch(pal[i] [w])



{

/* minusculas */

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

case

Ja.’:
Jb}.
Jc}:

Jd}:

}f!:

Jg):
}hJ:

}z} .

cod[i] [w]
cod [1] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]

: cod[1] [w]

cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]

: cod[i] [w]
: cod[i] [w]
: cod[i] [w]
: cod[i] [w]
: cod[i] [w]
: cod[i] [w]
: cod[i] [w]
: cod[1] [w]
: cod[1] [w]
: cod[i] [w]
: cod[i] [w]
: cod[i] [w]
: cod[i] [w]
: cod[i] [w]
: cod[i] [w]
: cod[i] [w]
: cod[1i] [w]

cod[i] [w]

/* MAIUSCULAS */

case ’A’: cod[i][w]

o o o o o o

o O

[« -]

o O O o o o o

.1066;
.1014;
.0650;
.1092;
.0676;
.0598;
.0806;
.0832;
.0312;
.0572;
.0910;
.0494;
.0936;
.0858;
.1144;
.0728;
.0962;
.1040;
.0754;
.0546;
.0780;
.0884;
.0900;
.0624;
.0468;

.1118;

.1066;
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break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;

break;

break;



case 'B’:

case 'C’:

case ’'D’:

case 'E’:

case 'F’:

case 'G’:

case 'H’:

case 'I’:

JJ’J:

case

case

-
case ’'L’:
case 'M’:
case ’'N’:
case ’'07:
TP %y
Jql:

JRJ .

case
case
case

case: 5%

case 'T’:

case 'U’:

case 'V’

case ‘W’ :

case ’'X’:

case 'Y’:

case ’'Z’:

/* se nao

cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[1i] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[1] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[1] [w]
cod[i] [w]
cod[1] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]
cod[i] [w]

n [}

o

]
o

O

o [e] o (@

0

0.

.1014;
.0650;
.1092;
.0676;
.0598;
.0806;
.0832;
.0312;
.0572;
.0910;
.0494;
.0936;
.0858;
.1144;
.0728;
.0962;
.1040;
.0754;
.0546;
.0780;
.0884;
.0900;
.0624;

.0468;

11185
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break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;
break;

for letra, "zera" */

default: cod[i][w] = 0.09;

}
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/] sk ke ok sk e sk ok e ok sk kK sk sk oK K 3 ok sk K Sk 3K 3K oK KoK K R oK ok Sk ok ok ok o ok sk ok ok oK sk K KoK K K K oK oK oK sk ok /

void escreve(indice)

int indice;
{

int 1;

for(i = 0; i < TPAL; i++) fprintf(argsai,"%f ",cod[indice] [i]);
fprintf (arqsai,"\n");
¥

/] 3 3 sk sk sk ok ok ok ok ok K ok ok ok ok 3 oK 3 oK 3 ok 3 ok ok 3 ok 3 oK ok 3 ok ok oK ok 3 ok ok ok 3k ok o ok ok ok ok ok ok 3k ok ok ok ok ok

void poenum(num)
int num;
{

switch(num)

{

case 1: fprintf(argsai,"/f 4f %f 4t 4f ",
0.09,0.09,0.09,0.09,0.01); break;

case 2: fprintf(arqgsai,"f %f %f 4f %f ",
0.09,0.09,0.09,0.01,0.09); break;

case 3: fprintf(arqgsai,"%f %f %f Uf Uf ",
0.09,0.09,0.01,0.09,0.09); break;

case 4: fprintf(arqsai,"f %f %f %f %f ",
0.09,0.01,0.09,0.09,0.09); break;

case 5: fprintf(arqsai,"%f %f %f %f 4f ",



0.01,0.09,0.09,0.09,0.09); break;
case 6: fprintf(arqgsai,"Uf %f Uf Uf 4f ",
0.09,0.09,0.09,0.01,0.01); break;

case 7: fprintf(argsai,"f %f 4f 4f 4f ",
0.09,0.09,0.01,0.09,0.01); break;

case 8: fprintf(arqgsai,"f %f %f %f %f ",
0.09,0.01,0.09,0.09,0.01); break;

case 9: fprintf(arqgsai,"f %f %f Uf Uf ",
0.01,0.09,0.09,0.09,0.01); break;
case 10: fprintf(argsai,"hf %f %f %f %f ",
0.09,0.09,0.01,0.01,0.01); break;
default: fprintf(stderr,"Campo semantico invalido.\n"); exit(-1);
}
fprintf(argsai,"\n");
}

/***************#********************************************/

void learq(argv)
char *argv([];

{

char cifrao;
FILE *arqgent;

int 1, j;

for(j = 0; j < TPAL; j++)
for(i = 0; 1 < NMAX-3; i++)
pali]l [j] = NULL;
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if((argent = fopen(argv[1],"rt")) == NULL)
{
fprintf(stderr,"Erro no arquivo origem.\n");
exit(-1);
}
fscanf (argent,"%c",&cifrao);

fscanf (arqent,"%d",&nt) ;

for(i = 0; i < nt; i++)
{
fscanf (arqent,"%d" ,&campo[i]);
fscanf (arqgent,"%s",palil); /* le o arquivo com as frases */
}
fclose(argent) ;

¥

/************************************************************/

void gravarq(argv)
char *argv([];
{

int 1, n = 1;

if((argsai = fopen(argv[2],"wt")) == NULL)

{
fprintf(stderr,"Erro no arquivo destino.\n");
exit(-1);

}



if (argv[3] !'= NULL) if (strcmp(argv([3],"-r") == 0)
fprintf(argsai,"$/%d \n\n",nt); /* indica quantas palavras estao

codificadas */

for(i = 0; i < nt; i++) /* faz a codificacao */
{
if (argv[3] == NULL)
{
fprintf (argsai,"%s","#");
fprintf (argsai,"%d %f\n",n++,0.0);
}
poenum(campo [1]) ;
escreve(i);
fprintf(argsai,"\n");
}
fclose(argsai);

}

/] e ok e ke sk ke ok ok ok ok ok ok sk 3K ok 3 ok oK ok K ok oK ok ok ok ok 3k oK 3 ok oK 3 ok 3 ok ok 3 ok ok ok ok ok ok ok sk ok o ok ok ok ok sk ok ok ok /

void main(argc,argv)
int argc;
char *argv([];

{

int 1;

if(argec < 3)
{



fprintf(stderr,"Uso: tranp <arq.origem> <arq.destino>
[-x1\n");
return;

¥

for(i = 0; i < NMAX; i++) campo[i] = 0; /% inicializa campos */
learq(argv) ;
pal();

gravarq(argv) ;

Programa recmapa

AR ECEEERCRCRECREREERCERECEREea2333a3332333333333333333 3303333,

Programa recmapa.c - dissertacao de mestrado - Daniel Muller

Objetivo: este programa utiliza o metodo SOM de RNAs para o

reconhecimento dos padroes semanticos de palavras e frases.
Funcionamento: necessita de um arquivo de padroes no formato
$numero_de_padroes

valorl valor2 ... valor_nent



valorl...

Ex.:
$1

0.09 0.09 0.01 0.09 0.09

0.106600 0.101400 0.104000 0.106600 0.090000 0.090000 0.090000

Esta organizacao pode ser provida automaticamente pelo programa

tranp e tranf.

({3 3 3 33 133 333 3 33 33 1/

#include <stdio.h>
#include <string.h>

#include <math.h>

#define DIMX 200
#define ENT 21

#define NP 40

int nent, /* numero de entradas */
dimx, dimy, dimt, /* dimensoes */
nt, /* numero de padroes */

ven[NP] ; /* vetor de vencedores */

double pesos[DIMX][ENT], /* pesos "codebook" */
ent [NP] [ENT] ; /* entradas '"code vector' */
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/] 3 3k ks ok ok ok ok ok ok 3 ok 3 K 3K ok oK ok K 3 ok 3ok o K oK ok 3 ok ok ok ok ok ok o ok ok o ok ok sk ok s ok k3 ok ok oKk ok ok 5K oKk ok K ok ok ok ok ok

* Rotina: ganhador

* Funcao: encontrar o neuronio vencedor

* Recebe: nada

* Retorna: nada / nodos vencedores

*®

*

*

*

********************************************************************/

void ganhador()
{

register int 1, k, 1;

double dif0, dif, di, ind;

for(l = 0; 1 < nt; 1++)
{
dif0 = 1el0;
for(i = 0; 1 < dimt; 1i++)
{
dif = 0.0;
for(k = 0; k < nent; k++)
{

di = pesos[i] [k] - ent[1][k];

dif += di * di;
1f(dif > dif0) break;
}

if(dif < dif0)
{
dif0 = dif;

ind = 1i;
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}
+

ven[l] = ind;

¥

/********************************************************************

* Rotina: mostra *
* Funcao: apresenta o resultado *

* Recebe: nada *
* Retorna: nada / resultado *

sk sk sk sk sk e sk 3k sk ok 3k ok 3k ok ok ok ok 3 ok 3 ok 3 ok ok ok ok 3 ok K ok ok 3 ok ok 3 oK 3k ok ok 3 ok ok 3 ok K o ok 3 ok sk sk sk ke sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok

void mostra(argv)
char *argvl[];
{

FILE *arq, *arqp;

int 1, x1, yi, ifim, d;

char pal[NP][20], c;

if (argv[5] !'= NULL)

{
if((arqp = fopen(argv[5],"rt")) == NULL)
{
fprintf(stderr,"Erro no arquivo de palavras.\n");
exit(-1);
¥

fscanf (arqp, "%c",&c) ;
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fscanf(arqp,"%d",&d) ;

for(i = 0; i < nt; i++)
{
fscanf (arqp,"%d",&d) ;
fscanf(arqp,"%s",palli]);
}

fclose(arqp) ;

}

ganhador();

if((arq = fopen(argv([2],"wt")) == NULL)

{
fprintf(stderr,"Erro na abertura do arquivo de respostas.\n");
exit(-1);

}

for(i = 0; 1 < nt; i++)

{

I

x1 = ven([i] % dimx;

yl1 = ven[i] / dimx;
if (argv[5] !'= NULL) fprintf(arq,"%s ",palli]);
fprintf(arq,"%d %d\n\n",x1,y1);
}
fclose(arq);

}

/3K ke ok s sk sk e sk sk sk sk ok ok ok sk ok sk sk ok ok ok o ok ok ok ok ok ok o ok ok ok ok ok ok o ook ok ok ok ok sk o sk ok ok e o ok sk ok ok ok ook o ok oK

* Rotina: learq *



* Funcao: ler arquivo de padroes *
* Recebe: nada *
* Retorna: nada / padroes lidos *

sk sk e ok sk 3k s ok 3k sk 3 ok oK oK oK ok 3 ok K ok 3 ok 3K oK oK 3K ok 3K ok ok 3K ok ok 3 ok 5k 3k ok 3 ok ok 3 ok ok ok ok ok ok ok ke sk ok sk ok s ok sk ok ok ko sk ok sk ok f

void learq(argv)
char *argv([];

{

FILE *arq;

char cifrao;

int i, 33

if((arq = fopen(argv[1],"rt")) == NULL)
{
fprintf(stderr,"Erro no arquivo de reconhecimento.\n");
exit(-1);
}
fscanf (arq,"%c",&cifrao);

fscanf (arq,"%d",&nt) ;

for(i = 0; 1 < nt; 1++) /* le o arquivo com os valores */
{
for(j = 0; j < nent; j++)
fscanf (arq,"%1f",&ent [1] [j]);
¥
fclose(arq);

¥

/] skt ok ok sk sk ok ok ok ok sk koK ok ok sk ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok ok 3 o 3K sk oK sk 3K K 3k o ok o oK ok sk ok s sk sk ok ok ok ok Kok



* Rotina: lepes %

* Funcao: ler arquivo de pesos *
* Recebe: nada *
* Retorna: nada / padroes lidos *

sk sk s s sk ok sk ok ok K ok K ok ok 3K ok 3 ok 3K ok 3 ok K ok ok 3 ok K ok ok 3 ok ok 3 ok 3k ok ok 3 ok K ok ok 3 ok sk ok sk ok o sk ok sk ok o ok ok oKk ok ok sk ok K ok ok

void lepes(argv)
char *argv([];

{
FILE *arq;

int i, j;

if((arq = fopen(argv[4],"rt")) == NULL)

printf("\n Dimensao X: ");

scanf ("%d",&dimx) ;

printf("\n Dimensao Y: ");

scanf ("%d",&diny) ;

printf("\n Dimensao vetor de entradas: ");

scanf ("%d",&nent) ;

else

fscanf (arq,"%d",&dimx) ;
fscanf (arq,"%d",&diny) ;
fscanf (arq,"%d",&nent) ;

fclose(arq);



if((arq = fopen(argv[3],"rt")) == NULL)

{
fprintf(stderr,"\nArquivo de pesos nao encontrado.\n");
exit(-1);

}

dimt = dimx * dimy;

for(i = 0; 1 < dimt; 1++)
for(j = 0; j < nent; j++)

fscanf (arq,"%1f",&pesos[1] [31);

fclose(arq) ;
}

/**********************************#******************************/

void main(argc,argv)
int argc;
char *argv([];
{
if(argc < 5)
{
fprintf(stderr,"Uso: recmapa <arq.rec.> <arq.dest.> <arqg.pes>
<arq.cfg> [arq.pal.]\n");
return;

¥



}

nent = 13;

dimx = 10;

dimy = 16;

dimt = dimx * dimy;
lepes(argv);
learq(argv);
mostra(argv) ;
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