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CAPÍTULO 4 

O  TRATAMENTO DA CRASE

 VIA REDES NEURAIS


Como o  propósito inicial deste trabalho era o de fazer um estudo de caso sobre a viabilidade do uso de técnicas conexionistas, mais especificamente das Redes Neurais, quando aplicadas na correção gramatical automática do português do Brasil, deveríamos para isso contar com algumas regras gramaticais que pudessem servir como base.


Foram então escolhidas as regras gramaticais relacionadas ao uso da crase na língua portuguesa. Esta escolha se deve também devido ao fato de o revisor ReGra tratar este fenômeno segundo padrões simbolistas de implementação, sendo portanto nosso referencial para comparações do estudo proposto.


Assim, a fase inicial do trabalho caracterizou-se pelo estudo das regras para o uso da crase na língua portuguesa e também por um levantamento das regras que são tratadas pelo ReGra. Com este estudo em mãos, as informações necessárias para se chegar a uma codificação apropriada dos padrões (vetores) de treinamento da rede neural já teriam diretrizes mais ou menos definidas.

4.1. Obtenção e codificação dos exemplos

Para a obtenção dos padrões, ou seja, dos exemplos de ocorrência, contamos com a ajuda de um programa que rastreia parte do banco de textos (corpus), ao qual temos acesso, procurando por casos onde há ocorrência da crase, casos onde temos a palavra ‘a’, que pode ser somente artigo ou então uma preposição, e ainda os pronomes ‘aquele’, ‘aquela’ e ‘aquilo’. Com isso, a partir desses exemplos, poderíamos treinar a rede com casos em que se usa a crase e também com contra-exemplos, que são os casos onde não se deve usar. Dessa forma, também conseguimos abordar casos de ausência de crase.


A partir da localização da ocorrência, é retirada da posição uma janela mínima de sua vizinhança, com somente uma palavra antes e uma depois. Com a janela selecionada, esta é submetida ao classificador sintático (tagger) do ReGra, tendo como resultado as classes sintáticas e demais traços dessas palavras tais como: substantivo, adjetivo, pronome, artigo, verbo, transitividade, gênero, número, etc.


A classificação ocorre entre treze classes principais, que são: substantivo, artigo, preposição, numeral, verbo, pronome, adjetivo, nome próprio, abreviatura, conjunção, advérbio, prefixo e sigla. Estas classes possuem subdivisões tais como gênero, número, regência (no caso verbal e nominal), transitividade (no caso de verbos), etc.


Para a codificação, utiliza-se somente as informações préviamente consideradas como relevantes: as classes substantivo e adjetivo necessitam das informações quanto ao grau, número e se são regidas ou não pela preposição ‘a’; as classes numeral, nome próprio e abreviatura necessitam de informações quanto a grau e número; a classe pronome possui, além das informações de grau e número, indicação de ser ou não pronome possessivo; a classe verbo contém informações sobre a transitividade nos casos de transitividade direta e/ou indireta, ainda se está em sua forma infinitiva ou não, e sua regência quanto à preposição ‘a’;  a classe advérbio possue informações de modo ou lugar; e por fim, classes que só necessitam de indicação de aparecimento, que são artigo, preposição, conjunção, prefixo e sigla. 


O resultado então, é a obtenção de um vetor de cinquenta e três posições representando nas vinte e cinco primeiras posições (com cada uma delas indicando presença (1) ou ausência (0) das características mencionadas acima) a palavra anterior à ocorrência; nas três posições seguintes as características da ocorrência (‘a(s)’, ‘à(s)’, ‘aquele(s)’, ‘àquele(s)’, ‘aquela(s)’, ‘àquela(s)’, ‘aquilo’, ‘àquilo’), e nas vinte e cinco posições restantes, a codificação da palavra que aparece após a ocorrência.


A título de ilustração tomamos como exemplo o segmento de frase 

“... reagiu à onda de boatos ....”. 


O tagger do ReGra traz na classificação as seguintes informações:

reagiu: verbo (intransitivo e transitivo indireto); regido por (a, contra, sobre); não infinitivo.

à: crase; singular.

onda: substantivo; feminino; singular; não possui regência.

Temos então o seguinte vetor de codificação:






Sendo:

            sigla
         significado
        sigla
      significado

S
substantivo
A
artigo

P
preposição
NUM
numeral

V
verbo
PRON
pronome

ADJ
adjetivo
NOM
nome

ABREV
abreviatura
CONJ
conjunção

ADV
advérbio
PREF
prefixo

SIGL
sigla
F
feminino

M
masculino
SI
singular

PL
plural
REG
regência pela preposição “a”

TD
transitividade direta
TI
transitividade indireta

N
verbo no estado normal
INF
verbo no infinitivo

POSS
pronome possessivo
MOD
advérbio de modo

LUG
advérbio de lugar








C
crase
SI
singular

PL
plural




Após a fase de padronização dos vetores de codificação, partimos para um estudo de como implementar a rede neural. Optamos por usar como ferramenta para construção, treinamento e testes da Rede Neural o software SNNS.  

4.2. O Simulador SNNS

O SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator) é um simulador de redes neurais criado pela Universidade de Stuttgart em 1989 para ser um pacote de software compartilhado. Destina-se a criar um ambiente eficiente e flexível para a aplicação de redes neurais.


Como sabemos, uma rede neural é constituída de unidades e links diretos e com pesos (conexões) entre elas.
O processamento da informação atual dentro das unidades é modelado no simulador com a função de ativação e a função de saída. A função de ativação primeiro computa a entrada da rede da unidade com os valores dos pesos de saída da camada anterior. Então computa a nova ativação da rede. A função de saída pega esse resultado para gerar a saída da unidade. O simulador usa um clock discreto. O tempo não é explicitamente modelado (i.e., não há um delay de propagação ou modelamento explícito das funções variando no tempo). Ou melhor, a rede executa em passos de atualização, onde a(t+1) é a ativação da unidade um passo após a(t).


Os atributos de uma unidade são:

· no: Para identificação própria, cada unidade tem um número ligado a ela. Este número define a ordem na qual as unidades são armazenadas no núcleo do simulador.

· name: O nome pode ser selecionado arbitrariamente pelo usuário. É útil selecionar um nome que descreva a tarefa da unidade, já que o nome pode ser mostrado com a rede.

· io-type: Define a função da unidade dentro da rede, cujas principais podem ser unidade de entrada, unidade de saída ou unidade oculta.

· activation: O valor de ativação.

· initial activation: Esta variável contém o valor de ativação inicial presente depois do inicio da rede. Este valor pode ser obtido também reinicializando a rede.

· output: O valor de saída.

· bias: Em contraste com outros simuladores de rede onde o bias (threshold) de uma unidade é simulado por uma ligação com peso de uma unidade especial, o SNNS representa o bias como um parâmetro da unidade. Procedimentos de aprendizado com o backpropagation muda o bias de uma unidade como um peso durante o treinamento.

· activation function: Uma nova ativação é computada da saída das unidades anteriores, usualmente multiplicada pelos pesos que conectam as unidades anteriores com a unidade corrente, a ativação anterior da unidade e seu bias.

· output function: A função de saída computa a saída de cada unidade de saída da ativação corrente dessa unidade. A função saída default no SNNS é a função identidade. A função de saída faz isso possível para processar a ativação antes que a saída ocorra.

· frozen: Este flag especifica que a ativação e a saída estão fixas. Isto significa que estes valores não mudam durante a simulação.


Para manipulação do processo de treinamento da rede neural, devemos definir, além do tipo de rede e do número de unidades e de camadas, a função que será usada para a inicialização dos pesos, a função de atualização dos pesos durante a execução do algoritmo e a função de aprendizado a ser seguida pela rede.

4.3. Treinamento de Rede Neural Backpropagation (RNB) e Rede Neural Recorrente Simples (RNRS)

Testes foram feitos com dois tipos de Redes Neurais: o modelo backpropagation, que, por ser o mais utilizado, foi o primeiro modelo a ser cogitado, e o modelo de rede neural parcialmente recorrente, usando a rede proposta por Elman [Elman-90], seguindo indicações do trabalho de [Lawrence et al.-96]. Esta rede consiste de dois tipos de neurônios. Os neurônios regulares e os também chamados neurônios de contexto. Em tais redes, todas as conexões direcionadas para as unidades de contexto são consideradas conexões recorrentes.


Uma função de inicialização é usada para inicializar os componentes de uma rede. Para a RNRS, usamos a JE-Weights, com os parâmetros com os seguintes valores: 

( = 1; ( = -1; ( = 0;  ( = 1.0 e  ( = 0.5

Onde:

· (, ( : Os pesos das conexões forward (“para frente”) são randomicamente escolhidos no intervalo [(;(].

· ( : Os pesos das próprias conexões das unidades de contexto para elas mesmas. As redes Elman simples usam ( = 0.

· ( : Pesos de outras conexões recorrentes para as unidades de contexto. Este valor é frequentemente fixado em 1.0.

· ( : Ativação inicial de todas as unidades de contexto.


A função de inicialização da rede backpropagation usada foi a Randomize-Weights com valores de ( = 1.0 e ( = -1.0. Esta função inicializa todos os pesos com valores randômicos. Esses valores são escolhidos no intervalo [(,(].


Uma função de atualização é necessária para visitar os neurônios de uma rede em uma ordem sequencial específica para desempenhar operações nela. Esta ordem depende da topologia da rede e influencia fortemente o resultado de um ciclo de propagação. Para cada rede com suas próprias características, é muito importante escolher a função de atualização associada com a rede para se obter um comportamento desejado.


Para a RNRS usamos a função JE-Order. Esta função de atualização propaga um padrão da camada de entrada para a primeira camada oculta, então para a segunda camada oculta, etc. e finalmente para a camada de saída. Depois disso, segue-se uma atualização síncrona de todas as unidades de contexto. Esta função só tem sentido se usada em redes parcialmente recorrente como as Redes de Jordan ou as Redes de Elman.


Na RNB usamos a função de atualização Topological-Order, por ser mais favorável para redes feedforward. Os neurônios calculam sua nova ativação numa ordem topológica. A ordem é dada pela topologia da rede. Isto significa que a primeira camada processada é a camada de entrada. A próxima é a primeira camada oculta e a última é a camada de saída. Um ciclo de aprendizado é definido como um passo por todos os neurônios da rede.


A função de Aprendizado usada na rede de Elman foi a JE_BPMomentum, que é o algoritmo backpropagation padrão com uso do termo momentum para redes parcialmente recorrentes. Eliminando todos os links recorrentes em uma rede parcialmente recorrente, o que permanece é uma simples rede feedforward. As unidades de contexto tem agora a função das unidades de entrada, isto é, a entrada total da rede consiste de dois componentes. O primeiro componente é o vetor de padrões, que foi apenas a entrada para a rede parcialmente recorrente. O segundo componente é o vetor de estado. Este vetor de estado é dado pela função next-state em cada passo. Por esse motivo, o comportamento de uma rede recorrente pode ser simulado com uma rede feedforward, que recebe o estado não implicitamente por conexões recorrentes, mas como uma parte explícita do vetor de entrada. Neste sentido, algoritmos backpropagation podem facilmente ser modificados para o treinamento de redes parcialmente recorrentes do seguinte modo:

1. Inicialização das unidades de contexto. Nos passos seguintes, todas as conexões recorrentes são assumidas como inexistentes, exceto no passo 2.

2. Execute para cada exemplo da sequência de treinamento os seguintes passos:

· entrada do exemplo e propagação direta pela rede.

· cálculo dos sinais dos erros para as unidades de saída pela comparação da saída computada e da saída ensinada.

· retro-propagação dos sinais dos erros.

· cálculo das mudanças dos pesos.

· cálculo do novo estado das unidades de contexto de acordo com as conexões de entrada.

3. Adaptação dos pesos.


Os parâmetros usados na função de aprendizado da rede Elman foram:

 ( = 0.01; ( = 0.9; c = 0.1; d = 0.1

Onde: 

1. ( : parâmetro de aprendizado, especifica o tamanho do passo do gradiente descendente. Valores típicos de ( são 0.1 ... 1.0. 

2. ( : termo momentum, especifica a quantidade de mudança do peso anterior (relativo a 1) que é adicionado à mudança atual. Valores típicos de ( são 0 ... 1.0.

3. c : valores de eliminação de lugares planos, um valor constante que é adicionado à derivada da função de ativação para habilitar a rede para passar lugares planos da superfície de erro. Valores típicos de c são 0 ... 0.25, mas o mais freqüentemente usado é 0.1.

4. dmax : a diferença máxima dj = tj - oj entre o valor esperado tj e a saída oj de uma unidade de saída que é tolerado, isto é, que é propagado de volta como dj = 0. Se valores acima de 0.9 deveriam ser considerados como 1 e valores abaixo do 0.1 como 0, então à dmax deveria ser atribuído 0.1. Isto previne o “super-treinamento” da rede. Valores típicos de dmax são 0, 0.1 ou 0.2.


Na RNB usamos a função de aprendizado BackpropMomentum, que é a função backpropagation com o uso do termo momentum. O termo momentum introduz a mudança do peso anterior como parâmetro para a computação da mudança do novo peso. Isto evita problemas comuns de oscilação com o algoritmo backpropagation quando a superfície de erro tem uma área mínima muito limitada.


O efeito desses aumentos é que aqueles planos locais da superfície de erro são atravessados relativamente rapidamente com uns poucos passos grandes, enquanto o tamanho do passo é decrescido tão logo a superfície fique mais acidentada. Esta adaptação no tamanho do passo aumenta significantemente a velocidade de aprendizado.


Os parâmetros da função de aprendizado têm valores (=0.01; (=0.9; c=0.1; d=0.1, cujos significados são os mesmos já descritos acima.


As redes neurais foram treinadas ambas com os mesmos conjuntos de treinamento e de validação, constituindo de 1576 exemplos o conjunto de treinamento e de 500 exemplos o conjunto de validação. Quanto à estrutura das redes RBP e RNRS, também estão iguais. Os neurônios estão distribuídos em duas camadas, sendo a entrada constituída de cinqüenta e três neurônios, a camada oculta com vinte e seis e a camada  de saída com um neurônio.


A seguir, mostramos os resultados com alguns testes feitos com as redes neurais propostas, implementadas como descritas acima. 


4.4.  Resultados de testes realizados com alguns conjuntos de teste

As tabelas a seguir refletem os resultados de testes com as duas redes implementadas: a rede backpropagation (BP) e a rede Elman (E). Na segunda coluna está o número total de segmentos de sentenças usados no treinamento. A terceira coluna apresenta-se com a porcentagem de acerto da rede em relação ao conjunto total. Por acerto da rede entende-se resultado acima de 0.6 no caso de exemplo certo, e abaixo de 0.4, no caso de exemplo errado. O erro da rede está representado na quinta e na sexta coluna, sendo elas a porcentagem de classificações erradas e a porcentagem de exemplos em que houve dúvidas quanto à classificação, respectivamente. Classificação errada é quando a rede não consegue responder certo ao exemplo apresentado no teste ou então  o exemplo não está no treinamento e a rede não conseguiu generalizar corretamente. Por ‘dúvida’ entende-se quando a resposta da rede r está no intervalo 0.4 ( r ( 0.6.


A Tabela 4.1. apresenta resultados de testes feitos em um conjunto de segmentos contendo apenas casos de regência nominal, ou seja, substantivos e adjetivos que aparecem antes da ocorrência e que podem ser regidos ou não pela preposição ‘a’. Dos 22 exemplos que a rede backpropagation classificou erroneamente, 10 exemplos (45.4%) ela respondeu conforme estava previsto em seu conjunto de treinamento (caso 1), ou seja, pode se tratar de exceções a esses exemplos6 , ou então problemas de semântica, que também não podemos resolver7 ; 7 casos (31.9%) não estão no conjunto de treinamento e a rede não conseguiu generalizar corretamente (caso 2) e 5 exemplos (22.7%)  que estavam no treinamento e a rede errou na classificação (caso 3). No caso da rede Elman, dos 44 exemplos que apresentam erro, 7 (15.9%) se inserem no caso 1 descrito acima; 10 (22.7%) estão no caso 2 e 27 (61.4%) estão no caso 3. O caso número 3 é talvez o mais importante nesta avaliação, pois é ele quem aponta os erros mais graves das redes neurais, ou seja, os casos que estão previstos no treinamento mas não foram respondidos corretamente. Por isso, optamos por colocá-lo na tabela para que possa refletir mais os erros efetivos.




Tabela 4.1. Testes com exemplos de regência nominal.

         Rede
       no. total 

      exemplos     
   porcentagem

        acertos
  porcentagem 

  classificações

  erradas
  caso 3
   porcentagem

   omissões

   ou ‘dúvidas’

        BP
          100
          65%
        22%
  22.7%
        13%

        Elman
          100 
          56%
        44%
  61.4%
         0


Um dado que também devemos observar é a porcentagem de dúvidas ou omissões das redes neurais. Geralmente, não é interessante este comportamento da rede, mas para o caso específico de revisão gramatical, acreditamos que, enquanto a rede estiver com dúvidas em algum exemplo, pode ser um falso erro a menos que contamos em suas respostas erradas.

Ou seja, é mais vantajoso omitir-se em uma determinada classificação do que indicar um erro ao usuário sendo que este não existe.


A Tabela 4.2. apresenta os resultados equilibrados dos testes feitos em um conjunto de segmentos contendo apenas casos de regência verbal, ou seja, somente verbos (transitivos diretos e indiretos e intransitivos), que pedem ou não o uso da preposição ‘a’.


Para este conjunto de testes a rede BP ‘errou’ em 66 exemplos dos quais: 40 (60.6%) se inserem no caso 1 descrito acima; 17 (25.75%) estão no caso 2 e 9 (13.65%) estão no caso 3. A rede Elman ‘errou’ 53 exemplos, onde: 20 (37.7%) se inserem no caso 1 descrito acima; 20 (37.7%) estão no caso 2 e 13 (24.6%) estão no caso 3.



Tabela 4.2. Testes com exemplos regência verbal.

         Rede
       no. total 

      exemplos     
   porcentagem

        acertos
  porcentagem 

  classificações

  erradas
  caso 3
   porcentagem

   omissões

   ou ‘dúvidas’

        BP
          200
          63%
        33%
 13.65%
         4.0%

        Elman
          200 
          68%
        26.5%
 24.6%
         5.5%


A Tabela 4.3. apresenta resultados de testes feitos em um conjunto de segmentos contendo apenas casos onde aparecem palavras não abrangidas nos casos anteriores8 , ou seja, palavras que não possuem regência (preposição, pronome, artigo, etc.).


Para este conjunto de testes a rede BP ‘errou’ em 31 exemplos dos quais: 13 (41.9%) se inserem no caso 1 descrito acima; 17 (54.9%) estão no caso 2 e 1 (3.2%) está no caso 3. A rede Elman ‘errou’ 44 exemplos, onde: 18 (40.9%) se inserem no caso 1 descrito acima; 20 (45.45%) estão no caso 2 e 6 (13.65%) estão no caso 3.




Tabela 4.3. Testes com exemplos de palavras sem regência.

         Rede
       no. total 

      exemplos     
   porcentagem

        acertos
  porcentagem 

  classificações

  erradas
  caso 3 
   porcentagem

   omissões

   ou ‘dúvidas’

        BP
          100
          54%
        31%
     3.2%
        15%

        Elman
          100 
          52%
        44%
  13.65%
          4%


Os testes seguintes foram feitos com exemplos preparados a partir das regras gramaticais da língua portuguesa [Martins-96].


A  Tabela 4.4. apresenta resultados obtidos de testes com um conjunto contendo apenas sentenças corretas. Dos 112 exemplos que a rede BP não classificou corretamente, 69 (61.6%) estão no caso 1; 38 (33.9%) estão no caso 2 e 5 (4.5%) estão no caso 3. A rede Elman não classificou corretamente 130 exemplos, dos quais 33 (25.4%) estão no caso 1; 46 (35.4%) estão no caso 2 e 51 (39.2%) estão no caso 3.



Tabela 4.4. Testes com exemplos corretos preparados das gramáticas.

         Rede
       no. total 

      exemplos     
   porcentagem

        acertos
  porcentagem 

  classificações

  erradas
   caso3
   porcentagem

   omissões

   ou ‘dúvidas’

        BP
          311
          56.3%
       36%
   4.5%
        7.7%

        Elman
          311 
          55.3%
       41.8%
  39.2%
        2.9%


A  Tabela 4.5. apresenta resultados obtidos de testes com um conjunto contendo apenas sentenças incorretas, de onde a rede BP se destaca com melhor desempenho. Dos 94 exemplos que a rede BP não classificou corretamente: 51 (54.3%) estão no caso 1; 36 (38.3%) estão no caso 2 e 7 (7.4%) estão no caso 3. A rede Elman não classificou corretamente 155 exemplos dos quais: 60 (38.8%) estão no caso 1; 42 (27%) estão no caso 2 e 53 (34.2%) estão no caso 3.



Tabela 4.5. Testes com exemplos incorretos preparados das gramáticas.

         Rede
       no. total 

      exemplos     
   porcentagem

        acertos
  porcentagem 

  classificações

  erradas
   caso3
   porcentagem

   omissões

   ou ‘dúvidas’

        BP
          292
          62.8%
       32.1%
   7.4%
        5.1%

        Elman
          292 
          41.2%
       53%
 34.2%
        5.8%

4.5. Considerações finais sobre os testes

Apesar dos resultados mostrados acima não o refletirem, se não considerarmos os casos onde temos exceções às regras e aqueles em que a redes neurais, por trabalharem com representações vetoriais dos exemplos a serem aprendidos, não têm como tratá-los, podemos dizer que eles são satisfatórios, uma vez que não houve esforços adicionais de implementação. Ao contrário do revisor ReGra, que necessitou que todas as regras gramaticais fossem explicitamente programadas, num total de 44 regras, as redes neurais conseguem extrai-las a partir dos exemplos a elas apresentados no conjunto de treinamento. A vantagem do modo de implementação do ReGra é que se pode verificar as exceções uma a uma. As redes treinadas, por outro lado, também conseguem tratar algumas delas, como no caso de locuções conjuncionais iniciadas por ‘a (s)’ (“a medida que”, etc), que, devido ao fato da rede só possuir informação da palavra que vem depois da ocorrência, no caso ‘medida’, aceita-a como substantivo feminino, pedindo o uso da crase.


Um fato interessante que observamos ao analisar mais a fundo os testes é que as redes neurais propostas, apesar de obterem resultados mais ou menos semelhantes, não refletem os mesmos casos de erros. Os resultados das redes se complementam, ou seja, muitos dos exemplos que a rede BP não consegue classificar corretamente, a rede Elman consegue, e vice-versa. A título de ilustração, pegamos o conjunto de testes número quatro, e pudemos verificar que dos 318 exemplos a elas apresentados, apenas em 62 exemplos ambas ficam em dúvida ou classificam errado, o que representa 80% de acerto. No caso do conjunto de testes número cinco, obtivemos 63 classificações erradas dos 295 exemplos, representando 78.6% de acerto das redes neurais. Esses resultados são bastante otimistas se considerarmos os resultados obtidos nos experimentos de [Lawrence et al.-96], relatados no capítulo 3, que obtiveram 54% de resultados certos nos testes com a rede Backpropagation e 74% com a rede Elman.


No capítulo 5 apresentamos alguns casos de falhas das redes neurais e do ReGra. Comentamos também como as redes neurais se comportam com relação a algumas regras gramaticais do uso da crase.

6  Um exemplo de exceção que podemos citar é o caso da palavra ‘até’, que apesar de ser preposição e estas não aceitarem crase, ela aceita, quando significar ‘até a’. Ex: “Leu o artigo até à última frase.”


7 Alguns exemplos de problemas de semântica: a palavra ‘uma’, quando tem papel de numeral, e não artigo (“Ela deve chegar à uma hora no lugar marcado.”); verbos que podem ser tanto transitivos diretos quanto indiretos (“O profeta passou a mão pela barba.”).


8  Estamos falando aqui, como nos testes anteriores, somente das palavras que aparecem antes da ocorrência.
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