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RESUMO 

Este trabalho apresenta um estudo sinttico comparativo entre uma simula o 

conexionista da produ頭o de perguntas em ingls como L2 e dados empricos 

relativos ao mesmo fenmeno, coletados para esse fim 

Os dados empiricos foram obtidos atravs de uma investigaao transversal da 

produ 9乞o escrita de perguntas em ingls como L2 por alunos brasileiros de uma 

escola de idiomas de Porto Alegre, divididos em quatro faixas de proficiencia. As 

perguntas produzidas por esses aprendizes foram tabuladas com base em seu nivel de 

precisao estrutural e analisadas estatisticamente 

A simula 乞o conexionista foi realizada atrav6s de uma rede neural do tipo 
mなitt勿erメフerceptron・  construida a partir de um simulador. Essa rede釦lconfigurada 

de modo a operar no a mbito da sintaxe de perguntas em ingles e treinada com base 

na progressao curricular dos aprendizes estudados. O desempenho da rede foi 

avaliado nos diferentes estgios do seu treinamento, atrav6s da anlise tanto das 

sadas produzidas como das configura96es internas construdas 

A partir dos resultados obtidos em ambas as frentes de investigaao, a saber, a 

coleta junto aos aprendizes e a simulaao conexionista, foi desenvolvida uma 

discuss乞o comparativa. Essa discussきo salientou algumas potencialidades 
importantes da utiliza真o da ferramenta neural na formula9ao de hipteses de teste 
em rela 乞o ao fenmeno investigado, notadamente no que tange a relaao entre a 

frequencia e a varincia de componentes sintticos no input em L2 com o qual os 
aprendizes interagem 

x 
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ABSTRACT 

zh摺 workPresents a comparative 可yntactic stuみみetween a connectionおt 

simulation of question production in L2 Enghth α,ldempirical data related to the 

same 矛enomenon, collectedfor this purpose. 

The empirical data were obtained in a cross-sectional investigation ずthe 
written production げquestions in L2 EnglishりBrazilian learners a'a language 

school in Porto Alegre, divided intopur proficiency levels. Based on their levelげ  
structural accuracy, the questions produced り these learners were tabulated and 

statistically anaり'zed 

zhe connectionist simulation was carried out using a multilayer Perceptron 

neura万zetwork たvised througた asimulator. This network was designecたo operate 
within the syntax げ  questions in Eng活h and trained based on the curricular 

sequence ずthe learners studied Network peグormance was assessed at di庭rent 
stages げ  its training through the analysis げboth the output produced and the 

internal configurations constructed. 

From the data o房ained in both investigation efforts, nameク the data 
collection wE琉  琉e learners and the connectionist simulation, a comparative 

discussion was develoPed This discussion Ponted out ル  some important 

potential房es ずthe useずthe neural tooんii the formulation ずtest勿'pothesis as戸γ 
as the investigated phenomenon is concerned mainク in aspects regarding the 

relation between the frequency and the varianceずりntactical components in the 
input in L2wi琉wんc五 learners interact. 



INTRODUく瓜o 

Esta dissertaao 6 culpa de meu interesse pelo modo como as pessoas 
aprenaem uma lingua estrangeira. Uma inquieta9豆o que surgiu em sala de aula 
mesmo, enquanto eu observava aquele monte de gente tentando aprender ingls 

encarando uma tarefa que, sabem todos os que ja tentaram,6 das mais a rduas 

Observei-os atentamente durante cinco anos e minha mente ficou, pouco a pouco 
transbordando de nercirnt9g l、。 ”、り＋、 ThS久 . :一_ 一， 1 

mestrado e, consequenternent, as leituras. Lembro de meu assombro ao ler as 

pnmeiras paginas sobre gerativismo: elegante, explicativo, maravilhoso. Nele 

depositei, inicialmente, minhas esperan9as de desenvolver um trabalho consistente 

em aquisi9ao de L2. Tambm jd tinha ouvido falar de conexionismo, mas no tinha 
muito clara a no9乞o exata do que se tratava. Eu estava muito ocupado lendo 
naegeman, imaginando se um dia eu iria poder falar cara a cara com o Chomsky 

一 	

Pois e
is q

ue um belo dia. . . Peguei um artigo da Larsen-Freeman 
p
ara ler

I._Y1_ - 	 / 	 - 

プぎノしomplexily Science and Second Language Acquisition (A Ci6ncia do Caos! uaし  om
p1exi(1ade e a Aq

uisi9ao de Segunda Li
ng

ua - Larsen-Freeman 1997). Assim, 
aesavisaclo

, p
ara 

q
uebrar um pouco a minha rotina 

de g
erativista amador. Aquelas 

coisas cia vida: o artigo era parte das leituras obrigatrias de uma das cadeiras do 

mestrado, que acabei no lendo por ocasio de uma viagem a trabalho. Uma colega 
tambem o tinha mencion2th 	 ーー』  
nunca cumpri a Promessa ane li7 9 nuim”ー。”，一  A一  1A 1- 

meio distraldo no come9o, depois, avidamente. Terminada a lei 

I 
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cama e pensei, pensei, at6 ter dor de cabe9a, sob o olhar de compaixao de minha 

esposa. Recomecei tudo do zero, adeus gerativismo. 

Essa dissertaao tamb6m 6 culpa daquela leitura, da inquietaao que ela gerou 

em mim. Isso, uma inquieta車o, um processo de mudan9a. Hoje vejo que as leituras 

gerativistas, de certa forma, me remetiam a uma planicie de certa tranqilidade, a um 

estado de conhecedor das regras da linguagem. O equilibrio imbuIdo na no9ao de 

competncia linguistica, propositalmente alheia aos gaguejos e erros da vida em sala 

de aula, me agradou muito por algum tempo. Tive, durante aquele perodo, a 

impressao de que uma lingua era aprendida pulando-se de um estado de estabilidade 

para outro, rumo ao nirvana. Ao ler aquele artigo da Larsen-Freeman, contudo, me 

lembrei dos meus alunos, das varia6es que eles produziam em suas falas de uma 

aula para outra, das instabilidades das suas linguagens. Pensei em mundo mental 

inquieto, pulsante, catico, em bilhes de descargas el6tricas cruzando redes neurais 

de complexidade espantosa. Resolvi, ento, valer-me de uma ferramenta 

relativamente nova a rea de aquisi9谷o de L2, o conexionismo, em uma tentativa de 

desenvolver um trabalho sob a 6 tica dos sistemas no-lineares, os quais, creio, tm 

muito a dizer sobre a aquisi9o de L2 

Este trabalho se prop6e a pensar os sistemas de interlingua (IL) dos aprendizes 

de L2 como sendo "dinamicos, complexos, no-lineares, ca6ticos, imprevisveis, 

sensiveis s condi96es iniciais, abertos, auto-organizaveis, sensveis ao feedback e 

adaptveis" (Larsen-Freeman 1997, p. 142), ou seja, fascinantes de se estudar. Em 

aquisi9乞o de L2 se sabe que ha uma vasta gama de fatores que interagem entre si e 

determinam o percurso de desenvolvimento da IL, desde a influencia da L l,o tipo de 

input e a marcaao das estruturas a idade, os fatores s6cio-psicol6gicos e os 

motivacionais, s6 para citar alguns. A utiliza 乞o, neste trabalho, da ferramenta 

fundamental do conexiomsmo, a rede neural,6 uma tentativa de respeitar a natureza 

mltipla que, acredito, seja inerente ao processo de aquisi9乞o de L2 

Mais especificamente, o presente trabalho teve por objetivo investigar, sob o 

ponto de vista da sintaxe, a produ9豆o de perguntas em ingls por falantes brasileiros 
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jovens em um ambiente instrucional formal. Escolhi esse tipo de ambiente por ele ser 

meu habitat natural, por ter sido o ber9o de minhas inquieta6es em relaao ao 

processo do aprendizado. Ainda cruzo pelos corredores, quase que diariamente, com 

muitos dos meus valorosos sujeitos. Al6m disso, creio ser a sala de aula o grande 

desafio da aquisi9乞o de L2. Estou ciente, contudo, do quanto a vincula 谷o da 
pesquisa em L2 com a prtica声daggica e as cobran9as que essa combina頭o enseja 
podem, por vezes, atrapalhar uma frente de estudos enquanto empresa cientifica, mas 

no necessariamente tecnol6gica. Quanto ao fen6meno investigado, o ordenamento 

sinttico verbo / sujeito na produ o de perguntas em L2, ele foi escolhido por causa 

da dificuldade geral de posposi9o do sintagma verbal que sempre observei em meus 

alunos. Como veremos no capitulo te6rico, a sintaxe 6 uma importante frente de 

investiga9ao conexionista em sua queda de bra9o com o gerativismo 

A escolha de um fen6meno isolado como foco de investigaao, nomeadamente 

a forma9ao de perguntas em L2, contudo, no6 de todo coerente com a viso 

sistmica de linguagem proposta pelo prprio conexiomsmo. Sob a6 tica dos 

sistemas complexos, muito provavelmente nenhum fator linguistico6 , em si s6, 

determinante no processo de aquisi9ao de L2. O estudo de qualquer um desses 

fatores em isolamento faz perder, em certa medida, a visきo do todo. Por outro lado, 

estudar o todo em aquisi9ao de L2 6 , sem dvida, algo muito mais fcil de se dizer do 

que se fazer. Minha op9ao foi pelo recorte, sim, pela investiga 乞o dentro do dominio 

da sintaxe das perguntas em L2, mas tamb6m optei por me valer da abordagem 

conexiomsta justamente para dar e nfase aos aspectos sistmicos das subpartes desse 

dominio. Creio que estudar as partes do todo atravs de um instrumento que, pelo 

menos teoricamente, possa vir a ser capaz de progressivamente integr-las e, qui9a, 

finalmente revelar a natureza do todo que as transcende, seja uma op9きo razoavel. 
justamente a possibilidade de interconexao que faz das redes neurais um instrumento 
de investiga戸o to fascinante. A escolha deste trabalho mistura langue e parole, 

abdica dos algoritmos elegantes do gerativismo em prol do processamento paralelo 

de uma rede neural, no qual tudo acontece ao mesmo tempo, com fatores se fundindo 

na produ9乞o de um todo que 6 maior do que a soma das partes. Uma escolha, com os 

prs e contras que essa palavra traz em si mesma 
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Minha principal fonte de consulta e inspira9ao foi o trabalho de pesquisadores 

como Jeffrey L. Elman, Nick C. Ellis e Kim Plunkett, cujas criteriosas simula6es 

conexionistas ajudaram a consolidar o uso da rede neural como recurso legtimo e 

promissor na investiga9ao do fen6meno da aquisi9ao da linguagem. Como veremos 

no capitulo te6rico, as conquistas desses e de outros pesquisadores conexionistas 

lan9aram as bases do proficuo embate de idias que hoje se desenrola no estudo da 

aquisi9乞o da linguagem, em cujo escopo se insere essa disserta 乞o. Nele fui 

convidado a entrar atravs das excelentes aulas e conversas informais no mestrado da 

UFRGS, com seus professores e alunos instigantes e competentes, sem os quais nada 

haveria sido. 

Esta dissertaao se divide, basicamente, em quatro partes principais. A 

primeira 6 o captulo terico, no qual sero explicados os fundamentos do 

conexionismo, mencionados seus principais crticos e descritas as principais 

tentativas de aplic-loa aquisi9ao de L2. O segundo capitulo descreve o experimento 

realizado com aprendizes de ingles como L2, divididos em faixas de proficiencia, 

que produziram perguntas escritas em L2. O Captulo 3 apresenta os detalhes 

relativos a simulaao conexionista, elaborada com o objetivo de ser um paraleloa 

coleta realizada junto aos sujeitos. Os resultados obtidos em ambas as etapas (o 

experimento e a simula 乞o) s乞o discutidos no Capitulo 4. Todas as tradu96es aqui 

realizadas, salvo se indicado o contrrio, sまo de minha autoria e responsabilidade 

Espero que a leitura deste trabalho seja uma experi6ncia prazerosa e elucidativa 

para os interessados na investiga 豆o de fen6menos relacionados a aquisi9o de L2 

sob uma perspectiva diferente das geralmente utilizadas na literatura. Acredito que os 

leitores que apresentarem a resistencia necessaria aos por vezes enigmticos modos 

de operar das redes neurais sero recompensados com a possibilidade de vislumbrar 

novos caminhos a serem desbravados em aquisi9ao de L2. Como salienta Gleick 

(1987), ao comentar a visao de alguns fisicos em rela 乞oa teoria do caos, pode valer 

a pena abordar a aquisi9ao de L2 como "uma ciencia do processo, no do estado, do 

tornar-se, n乞o do ser"(p.5) 
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Como afirmei no incio desta introdu9ao, esta disserta9乞o nasceu de perguntas 

n乞o resolvidas, cuja forma 乞o minha experiencia em sala de aula ensejou. Aos 

leitores das pginas que se seguem, um comentrio final: minhas perguntas 

continuam sem resposta. Gosto de crer que elas esto, contudo, melhor elaboradas, e 

espero que elas possam auxiliar na forma o de perguntas ainda melhores nos 

leitく〕res des加 trabalhく上  



CAPTULO 1- FUNDAM]NToS TE6RICOS 

O conexionismo 6 uma abordagem bastante recente no estudo da aquisi9乞o da 
linguagem, atualmente a disputar seu espa9o com o gerativismo. Na revis言o terica 

que se segue, essa condi9ao ficar evidente, tanto pela relativa novidade da utiliza o 

das redes neurais como instrumento fundamental na anlise dos fenmenos relativos 

aaquisi9ao, como pela frequente men9ao ao gerativismo como parmetro de 

referencia (geralmente antag6nica) na defini9ao dos pressupostos conexiomstas 

O paradigma conexiomsta questiona pressupostos inatistas; um questionamento 

que,a primeira vista, pode parecer (e por vezes de fato 6 ) uma nega 乞o dos 

fundamentos do gerativismo. Deve-se ter em mente, contudo, que o momento 

hist6rico conexiomsta6 o do esticar do pndulo para o lado oposto, de um 

rompimento com uma maneira de se pensar o modo como os seres humanos 

adquirem a linguagem. Um olhar mais informado a totalidade da proposta 

conexiomsta, contudo, deixa claro que no se trata exatamente de uma mudana 

radical de perspectiva, mas sim de mais uma oportunidade de, como jh aparece na 
literatura (Pinker 1998, Prince & Smolensky 1997, Smolensky 1999, Steedman 
1999), haver uma reacomoda 乞o de modelos e maneiras de se conceber a aquisi9ao 

da linguagem, para que a entendamos de modo mais amplo. Como salientam 

Christiansen & Chater (1999) 

"Se modelos conexionistas realistas do processamento 
da linguagem puderem ser construidos, ento poder haver a 
possibilidade de um repensar radical no somente em relaao 

6 
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anatureza desse processamento, mas tamb6m da prpria 
estrutura da linguagem. Talvez a melhor descri9ao da 
linguagem resida na estrutura de redes complexas, podendo 
ser apenas aproximada atrav6s das regras da gramtica. Ou 
talvez os m6todos de aprendizado conexionistas n乞o se 
desenvolvero, e o conexionismo s6 podera ter sucesso na 
reimplementa9o dos modelos simb6licos tradicionais" (p. 
433). 

No que respeita a aquisi9o de L2, a empresa conexionista encontra-se em 

estgio ainda mais incipiente. Como consequencia desse fato, ha pouqussima 

literatura a esse respeito. Neste capitulo sero revisados alguns estudos importantes 

que tratam do assunto. Antes disso, porm, ser necessaria uma revisao geral da 

proposta conexionista para a aquisi9乞o da linguagem (Li, via de regra), para que se 

possa situar o presente estudo dentro dos parmetros de um debate mais amplo, que 

chega bastante intenso ao campo da aquisi9ao de L2 

1.1 UM BREVE HIST（うRICO DO CONEXIONISMO 

O conexionismo traz a mquina computacional neural como metfora base do 
pensar-se a aquisi頭o da linguagem. Impulsiona a empresa conexionista o credo de 

que essa maquina amplia nossa capacidade qualitativa de anlise por via quantitativa, 

dado o assombroso volume de fatores que ela pode levar em considera o 

simultaneamente e dadas as complexas rela96es que esses fatores estabelecem entre 

si. Como salientam Christiansen & Chater (1999), historicamente as teorias do 

pensamento humano tm inspirado as tentativas de constru9ao de mquinas de 

processamento de informa9ao. Atualmente, o paradigma dominante nessa a rea 

baseia-se na vis乞o de que a cogni9乞o humana tem seus fundamentos no 

processamento de simbolos. Essa tradi9ao tem suas origens na sugesto de Boole, 

ainda no seculo XIX, de que a teoria da l6gica e da probabilidade descreveria as 

"Leis do Pensamento" e de que o raciocinio consoante a elas poderia ser executado 

atrav6s regras simb6licas. Nos anos trinta, Turing ja argumentava que todo e 

qualquer pensamento poderia ser demonstrado atrav6s de opera6es simb6licas 

(Mquina de Turing). Seguiu-se, dal, o moderno computador digital idealizado por 
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von Neuman, a moderna ciencia da computaao, a inteligncia artificial, o 

gerativismo e a ci6ncia cognitiva simb6lica 

O conexionismo possui uma origem distinta, pois se inspira no processamento 

do crebro humano. Nos anos quarenta, McCulloch e Pitts criaram uma incipiente, 
mas influente, idealiza 乞o do funcionamento neuronal. Nas d6cadas de cinquenta e 

sessenta, alguns pesquisadores construram sistemas computacionais com base em 

idealiza96es semelhantes. Esses modelos apresentavam caractersticas interessantes, 

pois podiam aprender a partir da experiencia, ao invs de serem previamente 

concebidos, o que fazia com que fossem tidos como modelos bastante plausveis da 

cogni9乞o humana. At ento, as abordagens simb6lica e conexionista apresentavamー  
se como modelos alternativos de representaao da inteligncia humana, sem que 

houvesse uma predominncia clara de nenhum deles. Na dcada de sessenta, 

contudo, Chomsky desafiou a no9乞o conexionista de aprendizado linguistico atravs 

da defesa do inatismo, em seu elegante modelo te6rico, o que, conjugado ao pouco 

poder computacional das m自quinas de ento, causou o abandono do conexionismo e 

o consequente estabelecimento do paradigma simblico como dominante 

O recente aumento do poder dos computadores e os avan9os dos estudos do 

c6rebro causaram o renascimento do conexionismc, como alternativa ao modelo 

computacional simb6lico da cogrn9ao humana. Propondo-se a reavaliar a questo do 

inatismo e do paradigma simbolico da aquisi9乞o da linguagem, o conexiomsmo lan9a 

mao de novos avan9os na neurologia e na ciencia da computa9ao com o intuito de 

explicar comportamentos para os quais tradicionalmente foram buscadas explica6es 

dentro do paradigma simb6lico. Os pesquisadores do conexionismo buscam um 

modelo unificado de cogni9ao, que permita o abandono da distin9ao chomskiana 

entre competncia e desempenho. Essa nova methfora da faculdade humana da 

linguagem tem questionado pilares do pensamento inatista como, por exemplo, a 

questo em torno da pobreza do estmulo, um dos principais argumentos em favor 

dos mecanismos inatos que justificariam a aquisi9ao das complexas estruturas das 

linguas por parte dos seres humanos a partir de um estmulo degenerado. As 

abordagens simb6licas descrevem um tal sistema mental atrav6s de simbolos e regras 



9 

definidas. Ja o conexiomsmo, como veremos em seguida, minimiza (mas no 

elimina) o aparato inato, priorizando a capacidade humana de desvendar sistemas 

complexos atravs do estimulo linguistico que recebemos do ambiente, degenerado, 

mas suficiente. 

Para que se entenda melhor a proposta conexionista,6 necessrio que se 

compreenda o funcionamento de sua metfora bsica, a rede neural (tema da prxima 

se9ao). Afastando-se do behavionsmo, como salientam Elman et aliE (1996), o 

conexiomsmo no prega uma volta a concep9ao da crian9a como tabula rasa, pois as 

redes conexionistas constroem representa6es internas capazes de generalizaao e 

cria 谷o. N谷o ha dvida, contudo, que o estmulo recebido do ambiente volta ao 

centro do palco, mas agora em oposi9ao a um aparelho criador inato que talvez 

tenha, com o passar do tempo, se tornado poderoso demais 

1.2 AS REDES NEURAIS 

Redes neurais artificiais s言o redes computacionais cujo modelo matematico de 

funcionamento se inspira na composi9谷o do c6rebro do ser humano, organismo 

inteligente que tem a capacidade de aprender a partir da experiencia. Nosso c6rebro 

formado pelos neurnios: c6lulas compostas por dendrites, que sao, basicamente, um 

conjunto de terminais de entrada, por um corpo central e pelos ax6mos, que so 

longos terminais de sada (Figura 1). A comunica 豆o entre essas clulas se dd atravs 

de regi6es de contato, denominadas sinapses, por onde passam impulsos nervosos 

Os impulsos recebidos por um neurnio X sきo constantemente processados e, ao 

atingir um dado limiar de a9ao, fazem com que ele dispare. Esse disparo produz tuna 

substncia neurotransmissora que flui do corpo do neur6nio para os ax6nios, e da 

para outros neur6nios. Essa substncia pode diminuir ou aumentar a polaridade da 

membrana p6s-sinaptica, inibindo ou excitando a gera9ao dos pulsos de X para os 

outros neurnios, dependendo de fatores como a geometria da sinapse e o tipo de 

substncia neurotransmissora (Tatibana&Kaetsu) 
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Figura 1: Constituintes da C6lula Nervosa 

Uma rede neural artificial consiste tipicamente de um conjunto de elementos 

densamente interconectados (obviamente no to densa e nem to complexamente 

conectados como os neurnios do c6rebro humano), sendo esses elementos 

denominados unidades ou n6dulos (Figura 2). A estrutura de uma unidade neural tem 
como objetivo imitar o funcionamento bdsico do neurnio, representado por suas 

unidades, e se d, basicamente, da seguinte maneira 

' Sinais so apresentados a entrada da unidade; 

' Cada sinal 6 multiplicado por um nmero, ou peso, que indica a sua 
influencia na saida da unidade; 

' 

' E realizada a soma ponderada dos sinais, o que produz um nivel de 
atividade; 

L 

一一  ～  ' Se esse nlvel de atividade exceder um certo limite (relativo ao tipo de

. . _ __ _ & 1 	. 	 - - 	 - - 

iun9ao ae ativaao da unidade em questo), a unidade produzir uma determinada 
resposta de saida. 

Tantos as entradas como as saldas sao re
p

resentadas como 
g
randezas vetoriais 

aa seguinte terma: 

lo 



Vetor de Entrada: X= (xl, x2, ..., xn) 

Vetor de Peso: W = (wi, w2, ..., wn) 

Soma Ponderada dos Sinais: A =2 (wi.xi) = W.X 

Figura 2: Unidade Neural Artificial 

Uma fun9o ativa ao (f) determina o valor de saida (Y) de uma unidade (U) a 
partir de A: 

Yu=f(A) 

Algumas das fun96es mais utilizadas nas redes s乞o a hard limiter, a threshold 
logic e a sigmoid (Figura 3) 

瓦ard Limiter 
	

Threshold Logic 	Si伊neid 

Figura 3: Tipos de fun96es de ativa o 

11 



12 

As unidades de uma rede neural s乞o conectadas em camadas. Essas camada 

so, nas redes do tipo MP (Multilayer Perceptron: redes de mais de uma camada), d 

tres tipos (Figura 4): 

' Camada de Entrada: onde os padres vetoriais sao apresentados a rede; 

' Camadas Intermedirias ou Escondidas: onde 6 realizado, atravs das 

conex6es ponderadas, a maior parte do processamento. Essas camadas podem ser 
consideradas extratorac de ar,,nf戸rofi 

' Camada de Sada: onde o resultado final e concludo e apresentado 

c一~ I胃た1"'I'1畑  

Figura 4: Rede Neural do Tipo MP 

Uma das caractersticas mais importantes das redes neurais e o fato de elas 
serem capazes de aprender a partir do estlmulo a elas apresentado. Esse aprendizado 
poue se oar de trs maneiras: 

' Supervisionado: quando e utilizado um agente externo que indica a rede a 
resposta desejada para o padro de entrada; 

' No Supervisionado (auto"organiza9ao): quando n乞o existe um agente 
externo Indicando a resposta desejada para os padres de entrada; 



' Reforo: quando um crtico externo avalia a resposta fornecida pela rede 

Para que aprenda, a rede 6 submetida a um regime de treinamento; nele, os 

pesos das conexes da rede sao modificados atravs de um algoritmo, visando a 

melhorar o desempenho da rede. A cada ciclo, todos os N pares do conjunto de 

treinamento (entradas e sadas) lhe s乞o apresentados. O ajuste dos pesos das 

conexes da rede pode ser feito, via de regra, de duas maneiras 

Modo Padro: A corre9乞o dos pesos acontece a cada apresenta 言oa rede 

de um exemplo do conjunto de treinamento. Cada correao de pesos baseia-se 

somente no erro do exemplo apresentado naquela itera 言o. Assim, em cada ciclo 

(apresentaao de todos os padres do conjunto de entrada) ocorrem N corre96es; 

' Modo Batch: Apenas uma corre9ao 6 feita por ciclo. Todos os exemplos 

do conjunto de treinamento s乞o apresentados a rede, seu erro m6dio 6 calculado e a 

partir desse erro fazem-se as corre96es dos pesos 

Um algoritmo de aprendizado 6 um conjunto de regras bem definidas para a 
珂U頭o de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos 

especificos para determinados modelos de redes neurais, que diferem entre si 

principalmente pelo modo como os pesos sao modificados. Entre os mais utilizados 

para as modifica96es esta a regra delta; nela, o ajuste (zWij) do valor do peso da 

conexo entre uma unidade emissora (Ui) e uma receptora (U1)6 calculado da 
seguinte maneira: 

LWij= i.6i.yj 

Onde: (ri)6 de taxa de aprendizado; & = f(A).(t ー  yj)6 o erro; (f')6 a derivada 
primeira da fun頭o de ativa9豆o f(A)冷） ea salda desejada e伽） ea salda real 

Esse algoritmo, porm, s6 pode ser utilizado em redes de apenas duas camadas 

Por essa razo, as redes MP utilizadas nas simula96es conexionistas usam o 

13 
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backpropagation (propaga9ao reversa), tamb6m denominado regra delta 

generalizada. Esse algoritmo foi desenvolvido por Rumeihart, Hinton & Williams 

(1986) para redes de camadas mltiplas. Nele, o aprendizado se d, na primeira 

itera9乞o, pela compara えo, na camada de saida, do vetor de saida real com o vetor de 

sada esperado. Caso essa diferen9a seja zero, no ocorre nenhuma mudan9a nos 

pesos das conexes. Caso ela n言o seja zero, o erro 6 calculado atravs da regra delta 

e propagado reversamente ao longo da rede, causando um ajuste geral das conexes 

A l6gica fundamental desses algoritmos, portanto, 6 a de ajustar os pesos das 
conex6es da rede neural de modo a minimizar a diferen9a entre a sada real e a sada 

esperada. Durante um regime de treinamento supervisionado, tipicamente s乞o 
atribuIdos, a s conexes da rede, pesos iniciais aleat6rios de distribui9ao uniforme, 

com m6dia de 0.0 e com limites inferiores e superiores de + e - 1 (Plunkett & Elman 
199刀 Quando o primeiro padro vetorial de entrada e apresentado a rede, ela produz 

uma determinada sada vetorial. Calcula-se, entao, a diferena entre a saida obtida e a 

desejada, realizando-se os devidos ajustes de peso com vistas a reduzir esse erro 

Esse procedimento e ento repetido, com uma velocidade definida pela taxa de 

aprendizado (11) do algoritmo, at que se tenha um erro (8) suficientemente pequeno 

Elman et alii (1996) e Plunkett & Elman (1997) apresentam em detalhe o 

mecanismo de aprendizado das redes neurais. Ao ser treinada para resolver uma dada 

tarefa de aprendizado, uma rede neural desenvolve um complexo sistema de 

representa96es internas em suas unidades intermediarias. Sao essas representa96es 

internas que a habilitam tanto a responder adequadamente s entradas para as quais 

foi treinada como a serem capazes de generalizar em rela頭o a novas entradas. Mais 

importante do que o fato de uma rede conseguir obter sucesso em seu aprendizado6 

a maneira pela qual tal sucesso e obtido. Uma rede pode, por exemplo, ser 

confrontada com um conjunto de entradas simples e memorizar as respostas 

adequadas ao inves de desenvolver representa6es internas com poder de 

generaliza ao, isto 6 , s6 funcionar para o conjunto de entrada utilizado em seu 
treinamento. 
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Para se ter acesso s configura6es internas de uma rede treinada, deve-se 

utilizar algumas ferramentas de anlise que permitam ver o que de fato aconteceu 

durante seu processo de aprendizado. Plunkett & Elman (1997) fazem um 

levantamento das ferramentas de analise mais comuns 

Erro: cdlculo do nvel de erro, por nmero de ciclos de treinamento, das 

sadas produzidas pela rede em rela戸oa s sadas esperadas. Pode-se calcular tanto o 

erro global como o individual de alguns dos padres de entrada. Ao optar-se pelo 

pnmeiro, contudo, deve-se ter em mente que muitas vezes o valor global do erro 

oculta diferen9as importantes no que tange a varia9ao entre padres distintos de 

entrada; 

' Anlise de Agrupamento (Cluster Analysis - CA): Ap6s o treinamento, 

apresentam-se alguns vetores de testea rede. Esses padres produzem ativa6es nas 

unidades intermediarias, que sao gravadas e rotuladas. Os padres das unidades 

intermedirias s谷o vetores em um espao multidimensional (cada unidade 

intermediria representa uma dimensao), e a CA mostra nveis de similaridade entre 

esses vetores, calculados com base na distncia euclidiana entre eles. Os 

agrupamentos sao feitos de modo hierrquico, na forma de um diagrama arb6reo; 

' Anlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis  

PCA): Essa ferramenta de andlise permite visualizar se6es de interesse do espa9o 

vetorial, pois se pode mover a perspectiva de visualizaao ao longo de vrios planos 

diferentes. A PCA 6 um procedimento que permite descobrir eixos alternativos para a 

representa9ao dos vetores sendo analisados, de modo que as varia96es em 
distribui 9乞o espacial possam ser mais bem compreendidas. Aqui, tambem, cada 

unidade intermediria da rede corresponde a uma dimensao do espao vetorial (um 

componente principal). A PCA organiza esses componentes em ordem decrescente 
de varia 乞o explicada, ou seja, permite que se saiba onde houve concentra o de 

representa96es internas; 
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Diagramas de Hinton: os pesos das conex6es da rede s乞o mostrados na 

forma de quadros coloridos; o tamanho e a cor de um quadro representam, 

respectivamente, a magnitude e o sinal da conexo: excitatrio (+) ou inibit6rio (-) 

Essa ferramenta permite que se veja os pesos das conexes da rede, o que serve de 

indica9ao de como as transforma96es nas conex6es esto acontecendo 

H vrios tipos de configura6es possiveis de redes neurais. Essas 

configura6es, conjugadas a algoritmos como os vistos acima, s谷o capazes de 
resolver uma gama de problemas de aprendizado, sejam eles lingusticos ou no 

Para os propsitos deste trabalho, 6 essencial que se compreenda o que de fato 

representa uma rede treinada, ou seja, que tipo de explicaao ela pode nos fornecer 

quanto aos problemas que consegue resolver. Ao trmino de um perodo de 
treinamento, uma rede neural adaptou seus parmetros internos, a saber, as ativa96es 

de suas unidades e os pesos das conexes entre elas, de modo a produzir a melhor 

combina9ao posslvel desses parmetros para fornecer a melhor resposta posslvel 

(i.e., a mais prxima posslvel da resposta esperada) para as entradas que lhe s貸o 
fornecidas durante o treinamento. Isso e alcanado porque a rede condensa as 

caractersticas das entradas que recebe, tira delas sua essncia, construindo uma 

l0gica interna travestida em ativa6es e pesos. Essa l6gica interna responder, via de 
regra, previ si velmente em rela 豆o ao que ja 6 conhecido o e,ao que fez parte de seu 

conjunto de treinamento) e construir generaliza6es em rela o a dados novos. Um 

sistema desse tipo representa uma metfora muito interessante tanto em rela 乞o ao 
c6rebro humano, pois possui elementos de inspirado biol6gica, a saber, unidades e 
conex6es, como em rela 谷o a mente, com seu algoritmo de aprendizado e suas 

representa6es internas maleaveis. Veremos ao longo deste capitulo que as 

representa96es internas das redes esto sendo utilizadas como base para a constru9do 

de gramticas de base conexionista, como no caso da recente Teoria da Otimiza o 

Analisaremos, na prxima se9ao, de que forma o conexionismo se vale das 

redes neurais para tentar resolver problemas da aquisi9ao da linguagem 
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1.3 A ABORDAGEM CONEXJONISTA DA AQUISIcAo DA 
LINGUAGEM 

Foi salientado acima o fato de a abordagem conexionista ter reformulado a 

maneira de muitos estudiosos pensarem a aquisi9o da linguagem,le,o modo como 

muitos cientistas cogrntivos veem o aprendizado e as representa6es e processos 

mentais relativos a faculdade humana da linguagem. Como decorrncia desse fato, o 

inatismo e seus fundamentos simb6licos t6m sido bastante questionados Delos 
advogados dessa nova vis谷o, empenhados na procura de espa9o na arena da 

discussao te6rica. Gasser (1990) nos fornece um retrato bastante preciso de como o 

conexiomsmo se insere na atual discussao em torno dos meritos e dem6ntos do 

inatismo como explicaao plausivel da aauisico da li 

麟  

Esse trecho deixa claro que o conexionismo apresenta, portanto, uma 

alternativa ao paradigma simbolico, vis5o dominante ate o presente nos estudos em 

aquisi9ao 1a linguagem. Como ressaltamos acima, a maioria dos pressupostos 

conexionistas sao apresentados e definidos, na literatura, em rela9ao ou em Oposi9o 

ao gerativismo. No obstante, Gasser (1990) ressalta que, no que tange a s estruturas 
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consideradas inatas pelos modelos gerativos tradicionais, o conexiomsmo nao as 

nega totalmente, pois a pr6pria arquitetura da rede tipifica algo biologicamente inato, 

mas prop6e uma reanlise do escopo de aao dessas estruturas, tendendo a minimiz自- 
lo. Conexionistas geralmente acreditam, por exemplo, na interacionalidade, e nao na 

modularidade, como fator principal na aquisi9乞o do conhecimento linguistico, pois 
enfatizam o em pi ri ci sino em detrimento do inati sino 

Elman ei' alii (1996) listam as caractersticas principais da abordagem 
conexionista: 

"H que se distinguir os mecanismos  do inatismo de 
seu contedo. N谷o 6 necessario que haja um mapeamento 
direto entre eles. O conexionismo sugere que, para os 
comportamentos cognitivos de ordem superior, a maioria dos 
resultados especificos a certos dominios s乞o provavelmente 
obtidos atravs de meios independentes a esses dominios; 

"A relaao entre mecanismos e comportamentos6 
freqentemente no-linear. Efeitos drsticos podem ser 
causados por pequenas mudanas; 

"O aue anarenta ser um evento ou comportamento 
isolado pode ter vrias causas subjacentes, algumas aeias 
distantes no tempo; 

"O conhecimento, emh ltima anlise, refere-se a um 
padrきo especifico de conexes sinpticas no c6rebro. Nesse 
sentido especifico, o conexionismo alega n乞o existir, 
provavelmente, conhecimento de ordem superior que seja 
initn・  

"O processo de desenvolvimento em si est no a mago 
da aquisi9乞o do conhecimento. Alguns comportamentos 
complexos podem n乞o ser adquirveis salvo se atravs" de um 
percurso desenvolvimentista [veja tamb6m Elman 1993]; 

"O conexionismo nos fornece um aparato conceitual 
til para que entendamos as formas emergentes e as 

intera96es de restri96es em niveis mltiplos, mas 
definitivamente no se deve pensar que ele seja um 
empiricismo radical. O conexionismo ainda est em sua 
infncia, e o desenvolvimento fornece uma rica gama de 
fen6menos que desafiam a atual tecnologia; 
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"O desenvolvimento 6 um oroeessn de PlllF,r《丁β，,hio C% 
(At1evi (11 IS iii , nOS nl・nvA llnl l,,Piハ戸ハ”一A'+”。1”ーーーー  ーーーエと、ノ  LLvLJL3.LoLtL) t.tuさ  piuvじ  um meio conceitual para o estudo 
(1aS Co flfl1 'nec SOb aS onaig 2g fhrlllコcPl,,prnA"f。。ーー～一ー一  一  ー～ vvA…』YvvJ JvU aJ .juaiさ  4S iorrnas emergentes surgem e 
(flmnpQQaStOrlll含g.,,iel. ,.Pr_ _L_,,!1。。” ノ，、  つぐn、  一一vvーー  LJILLLQ.o JIJUcjjI bじI icstririgiaas '(p. i)9). 

Os pesquisadores que trabalham dentro da vis言o simb6lica defendem a 
possibilidade da distin o entre hardware e software, ou seja, que as atividades 

mentais relativas a linguagem podem ser descritas sem que haja a necessidade de se 

fazer referencia a estruturas ou processos neurais. A cogni9ao, dentro dessa visao, 

consiste fundamentalmente da aplica o de regras. Comportamentos nao regrados, 
i.e ・ as exce6es・ s言o explicados atravs da a頭o da mem6ria. Existe, portanto, um 

mecanismo dual para dar conta, por exemplo, da aquisi9ao do freqentemente citado 

sistema de verbos regulares e irregulares do ingls (Pinker 1998) 

Segundo Gasser (1990), um sistema regido por regras requer trs elementos 

bsicos: "... (a) um programa central que dirija o sistema durante os processos nele 

envolvidos, sejam eles a compreensao, a produao ou a 'deriva 乞o' (sic); (b) um 
mecanismo sofisticado de identifica 乞o de padres visando a sele9ao de regras 

apropriadas a dados contextos; (c) sImbolos, ou seja, sinais que denotem outros sinais 
ou estruturasがenamente desenvolvidas na mem6ria"@184) 

Os pesquisadores conexionistas, como jh foi visto, rejeitam algtunas das 

premissas bsicas da ciencia cognitiva simblica, principalmente no que concernea 

que considera o comportamento neural como irrelevante a explica 乞o da cognico 
ties acreditam que o c6rebro utiliza-se de vastas quantidades de processamento 

paralelo, o que faz com que modelos de inspira o neural tenham mais noder 
explicativo do que os de base simb6lica. Para os conexiomstas, portanto, "... regras e 

slmDolos sao fenmenos emergentes, i.e., surgem a partir de intera6es complexas 

com elementos e processos primitivos" (Gasser 1990, p. 184). Essa nova maneira de 

se pensar os processos cognitivos humanos, entre eles a aquisi9ao de L2,6 

comumente definido como o paradigma sub-simblico 
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Os estudiosos do conexionismo alegam que as explica6es do paradigma 

simb6lico so aproxima6es descritivas 立  teis. Um dos exemplos mais contundentes 

em favor dessa forte alegaao 6 o sucesso na simulaao da curva de aprendizado do 

passado em ingles (Rumelhart & McClelland 1987, Plunklett & Marchman 1991). Os 

modelos utilizados nessas simula6es foram redes conexionistas simples capazes de 

gerar, atravs de treinamentos utilizando representa96es de input provvel, tanto 

formas regulares como irregulares do passado em ingls, sem que lhes fosse 

fornecida nenhuma informaao referente a quaisquer regras. Ou seja, as redes 

apresentaram um comportamento regrado, mas nao gerado por regras, assim como 

produziram irregularidades com sucesso, o que contraria a necessidade do 

mecanismo dual regras / memria do inatismo. As regras aparentes apresentam-se, 

nesse contexto, de forma distribuda ao longo das associa96es entre as unidades da 

rede, de modo que cada regra envolve muitos pesos de conex6es, pois eles 

participam da forma 豆o de inbmeros padres. De forma anhloga, um mesmo peso 

participa de vrias regras, i.e., participa da constru9ao de vrios padres de resposta 

correlacionados. Esse tipo de sistema trabalha, portanto, com um modo distribudo  

de representa9谷o: vrios processos ocorrem paralelamente na rede para que ela possa 
produzir suas sadas. 

Gasser (1990) analisa, a partir dessas caractersticas, o que substitui os 

simbolos nos modelos conexionjstas: 

"O que ocupa o lugar dos sImbolos dos modelos 
tradicionais? No haveria a necessidade de existir um lugar 
ou um padro invariavel na mem6ria para conceitos como 
PERNA, FRITAR e VELAR? A resposta 6 que em um 
sistema conexionista n乞o se pode dizer que uma coisa 6 uma 
PERNA ou no 6 uma PERNA; ao contrrio, as coisas sao 
mais ou menos como pernas. Poder existir um grupo de 
unidades que tenda a ser ativada mais fortemente quando uma 
perna 6 percebida ou imaginada, mas n乞o seria possivel 
traar-se uma linha divis6ria ntida em torno desse grupo de 
unidades, e cada uma delas tamb6m participaria da 
representa9谷o de outros conceitos. Dessa forma, quando 
(mais ou menos) PERNA 6 ativado, um rnmero indefinido de 
outros conceitos tambdm so ativados parcialinente. Note que 
essa abordagem permite que a metfora e a analogia sejam 
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tratadas como processos naturais, e n言o como fen6menos 
perifricos no passiveis de formaliza9乞o" (p.185) 

H, portanto, nos sistemas conexionistas, tanto uma flexibilidade de resposta a 

estmulos externos, uma vez que a rede constri suas representa96es, em larga 

medida, a partir do ambiente, como uma flexibilidade na delimitaao de conceitos, 

pois eles encontram-se difusos ao longo de um sistema complexo de mltiplas 

conex6es paralelas. Isso permite, como salienta o autor, que se trabalhe com 

aproxima6es que talvez tenham uma realidade mental maior do que as abordagens 

que lidam com a dicotomia pertence ou no-pertence a uma dada categoria 
conceitual. 

O que est em jogo aqui 6 o prprio conceito de conceito. Como enfatiza 
Thornton (1996), conceitos fazem o mundo mais simples e fcil de entender: no 

percebemos, lembramos ou falamos sobre cada objeto ou evento como se ele fosse 

unico. Nos referimos a ele como exemplo de uma classe ou conceito sobre o qual ja 

sabemos algo. Geralmente um conceito6 implementado atrav6s de um mecanismo 

que divide um conjunto de dados em dois subeonjuntos: os que estao dentro e os que 

esto fora do escopo desse conceito. A delimita 言o dessas duas reas, ou seja, a 
implementa9乞o de um conceito, no conexionismo,6 realizada atravs de detectores 

de facetas, tais como os mecanismos de agrupamento e de componencia principal 
(se 言o 1.2). Esses mecanismos produzem altos nveis de saIda para certas classes de 

entradas, podendo, portanto, ser entendidos como conceitos de natureza 

probabillstica que incluem as classes em questo. Isso 6 feito atravs de um 

algoritmo de aprendizado que opera com base na semethan9a, pois a premissa 

fundamental desse tipo de algoritmo 6 a de que exemplos que se encontram dentro do 

escopo do conceito sero mais similares entre si do que os que se encontram fora. 

Esse mecanismo de aprendizado tem como objetivo produzir conceitos que 

maximizam a semelhan9a intraclasse e minimizam a semelhan9a interciasse. Essa 

sirnilaridade, no caso de urna rede conexionista,6 avaliada atravs de distncias em 

um espa9o vetorial. 
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Essa distin9o conceitual bsica nos conduz a outras distin96es importantes 

para os modelos conexionistas: as que se estabelecem, dentro dos modelos 

cogmtivos, entre exemplos (instncias) e classes (tipos), e dentro do modelo 

lingustico, entre gramtica (geral) e lexico (especifico), e processos regulares 

(gerais) e irregulares (especificos). Nos modelos conexionistas, essas distin96es so 

uma questo de grau, no de tipo (Ellis&Schmidt l998). Ou seja, um padro de 
ativa 言o pode tanto representar algo geral como especifico, isso dependendo apenas 

do nmero de unidades envolvidas, ou seja, do quanto a entidade em pauta 

especificada. 

Especificamente no que tange a sintaxe, objeto deste estudo, o desafio 

conexionista est em estender a observa頭o de Gasser (1990), de algo ser "mais ou 

menos uma perna", para algo ser mais ou menos um sujeito ou um objeto, por 

exemplo, pois as restri96es interpretativas da sintaxe sao fortemente categricas. Ou 

seja, modelos conexionistas bem sucedidos de processamento sinttico como o de 

Elman (1993), que simulou o processamento de senten9as complexas envolvendo 

subordinaao, concordancia e estruturas argumentais, devem ser refinados. Uma das 

tentativas atuais mais promissoras de incrementar o modelo SRN (Simple Recurrent 
Network ー  Rede de Recorrncia Simples) de Elman 6 o modelo VSG (Visitation Set 
Gravitation 一  Gravita弾o do Conjunto de Visita頭o) de Tabor, Juliano & Tanenhaus 

(1997), que desenvolve suas representa6es sintticas atrav6s de um m6dulo 

gravitacional: um processador dinmico que transforma as representa96es produzidas 
por uma rede SRN em hipteses interpretativas 

Ser realizada, na se9乞o que se segue, uma andlise mais especifica de aspectos 
relativos aos modelos conexionistas 

1.4 OS MODELOS CONEX[ON[STAS 

Os modelos conexionistas que tem norteado a discussao deste trabalho s乞o os 
chamados modelos de processamento distribuido, ou PDP (Parallel Distributed 

Processing), que tem sido os mais discutidos por suas caractersticas inovadoras. H, 
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contudo, outros tipos de modelos conexionistas, como os de base localista (Gasser 

1990), por exemplo, nos quais as unidades da rede representam conceitos especificos 

(azul, Joo, animado, etc.), que esto fora do escopo deste trabalho 

Como foi visto acima, nos modelos distribuidos os conceitos encontram-se 

espalhados por vrias unidades, cada unidade participando da representa9o de vrios 

conceitos. Seus componentes individuais sao altamente interativos: o conhecimento 

de eventos, conceitos e linguagens 6 representado de maneira difusa, em consonncia 

com o que se acredita ser a base do sistema cognitivo humano. Os modelos PDP 
possuem inspira9きo neural: o comportamento das unidades pode ser comparado com 

o dos neurnios (ativaao = excitaao), e as conexes entre as unidades lembram 
seus ax6nios e dendrites (Broeder & Plunkett 1994) 

Christiansen & Chater (1999) salientam que, grosso modo, o c6rebro humano6 

formado por um numero elevado de unidades simples de processamento, os 

neurnios, que se encontram densamente interconectados de modo complexo. A 
vis言o conexionista de processamento de informa96es acredita que esse 

processamento se d, dentro desse contexto, atravs de opera6es simultneas e 

cooperativas dessas unidades simples. Essa visきo tamb6m cre que os neur6nios se 

comuniquem atravs de valores num6ricos, representados pelas suas taxas de 

descarga el6trica, e no atravs de mensagens simbolicas. Os neurnios, portanto, 

realizam, sob essa 6 tica, o mapeamento de entradas num6ricas, recebidas de outros 

neurnios, para saidas tambm num6ricas, que por sua vez sao transmitidas a outros 

neurnios. Os modelos conexionistas simulam tais arquitetura e propriedades, pois 

consistem de unidades de processamento densamente interconectadas de modo 

complexo, que funcionam simultnea e intricadamente, nas quais as saldas s乞o 
fun96es das entradas. 

Obviamente os modelos PDP n乞o s乞o de fato realistas, pois consistem de 
drsticas simがifica 96es, tanto da real arquitetura do crebro como das 

complexidades de seu funcionamento. Isso deixa, para Christiansen & Chater (1999), 

duas op96es claras de pesquisa: uma no sentido de aumentar o realismo biologico das 
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redes (o que significaria, pelo menos em tese, operar no mbito dos bilh6es de 

unidades) e a outra no sentido de simular o comportamento humano, utilizando dados 

oriundos da psicologia cognitiva, da lingustica e neuropsicologia cognitiva, ao invs 

de informa96es obtidas via neurobiologia. A segunda op9ao tem sido a mais 

freqente no contexto da pesquisa conexionista, significando uma competi9乞o direta 
corn as m如umnas simblicas de processamento de informa頭o 

Christiansen & Chater (1999, p. 420) tamb6m listam os temas mais recorrentes 

no debate acerca da validade dos modelos conexionistas, que so as seguintes 

a) Aprendizado: Os modelos conexionistas tipicamente aprendem a partir da 

experi encia, enquanto que os modelos simblicos de processamento da linguagem 
so tipicamente pr -especificados e no aprendem; 

b) Generalizacao: Poucos aspectos da linguagem sao simples o suficiente 

para serem aprendidos atrav6s da memoriza 谷o (rote learning). Ter a habilidade de 
generalizar 6 crucial para qualquer modelo conexiomsta; 

c) Representaao: As redes constroem c6digos internos, durante o 

aprendizado, para se adequar a tare塩 que lhes e imposta. E crucial que mecanismos 
para a compreens乞o desses c6digos sejam desenvolvidos, pois s6 assim se saber o 

que a rede de fato fez. Alem disso, o modo de codificaao das entradas e sadas, uma 

escolha do pesquisador, afeta diretamente o desempenho da rede, al6m de pr em 
cheque a validade da simula9乞o; 

d) Regras Versus Exce96es: Muitos aspectos da linguagem exibem semi 

regularidades,le,regularidades que, no geral, funcionam, mas que admitem 

exce96es. Os modelos simb6licos do conta desse problema atravs da utilizaao de 

aois sistemas dlstintos: regras e listas de exce96es (memorizadas). Ao contrrio 

muitos dos modelos conexionistas d乞o conta tanto das regularidades como das 
exce96es atravs de um mecanismo nico 
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Uma premissa basica desses modelos, como salientam Elman et ali! (1996), a 

de que comportamentos complexos podem emergir a partir da intera9乞o entre 
constituintes simples e seu meio. Como ja se salientou, outro fator importante em 

rela9乞o ao paradigma conexiomsta 6 sua inspira9ao neuronal. Computa6es em 

paralelo realizadas por unidades conectadas em uma rede de linhas balanceadas nos 

fornecem uma maneira de abstrairmos um sistema nervoso central. Os modelos 

conexlomstas pretendem explicar o processamento cognitivo atrav6s desse tipo de 

computaao, ou seja, atravs de estruturas de dados e dos processos que operam 

sobre esses dados, relacionando entradas e sadas. Ao contrrio dos modelos 

gerativistas, essa linha de anlise nao traa nenhuma distin をo fundamental entre 

competncia e desempenho. O que de fato importa em tais modelos computacionais 

da linguagem e a compreensao, a produ9きo e a representaao, seja ela lingustica ou 

no, que possibilitam esses processos. O computador figura, nesse contexto, como 

uma ferramenta indispens自vel para testar-se a validade desses complexos modelos. J 

vimos que modelos PDP, na verdade, nao sao novidade, pois os primeiros datam da 

dcada de quarenta. Contudo, os novos algoritmos de aprendizado e o relativo 

desgaste dos modelos simb6licos de cogni9乞o tm dado novo impulso ao estudo da 
aquisi9ao da linguagem nesses moldes. Segundo Gasser (1990, p. 181), a maioria 
desses novos modelos computacionais tem as seguintes caractersticas gerais 

A mem6ria do sistema consiste de uma rede de unidades de processamento 

ligadas entre si atravs de conexes balanceadas, O peso de cada conexo equi valea 

quantidade que determina o quanto a unidade na entrada ativa ou inibe a unidade na 
saida; 

● O comportamento das unidades imita, de maneira aproximada, o 

comportamento dos neur6nios. Elas somam o insumo que recebem nas conex6es e 
computam uma ativa 乞o, que 6 uma funao do insumo total, e um valor de sada, que 
6uma fun9ao da ativa9乞o. O valor de saida de uma unidadee passado para outras 
unidades; 

u F べじ s 
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' Os efeitos de mem6ria a aprendizado podem ser representados atravs de 

padr6es de ativa9らo e de ajuste de pesos; 

' O processamento 6 paralelo, v自rias decis6es podem ser tomadas ao mesmo 
tempo; 

● O controle6 distribudo, e nao ha regras a serem executadas 

Ser descrita, na se9乞o a seguir, a maneira como esses modelos aprendem 

1.50 APRENDIZADO NAS REDES PDP 

Jd se ressaltou que os modelos conexiomstas esto fortemente voltados aos 

processos (em contraste aos produtos) cognitivos, enfatizando sua sensibilidade aos 

contextos. Os modelos PDP sao, segundo Gasser (1990, P. 181), os mais adaptados 

ao estudo do aprendizado lingustico, sendo suas propriedades bsicas as seguintes 

' Robustez e Degrada 乞o Suave: Input incompleto e errneo no causa o 
colapso do sistema; 

' Representa6es Graduadas: Os conceitos adquiridos pelo sistema nao s乞o 
categorias discretas. Elementos pertencem a categorias conexionistas em graus 

diversos; as representa6es evoluem continuamente ao longo do processo de 

aprendizado e os conceitos podem se imbricar livremente; 

' Tamanho de Mem6ria Fixo: Como o conhecimento 6 distribuido pelas 

conex6es do sistema, a adi9ao de conhecimento nao necessita, necessariamente, de 

novas unidades e conexes; 

Generaliza 9乞o Automtica e Comportamento Regrado: Ao aprenderem 

padres especlficos, os sistemas conexionistas constroem o conhecimento que os 
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habilita a lidar com padres semelhantes. Eles realizam generaliza6es, mas elas no 

aparecem explicitamente na rede; 

' Interaao de Fontes Mltiplas de Conhecimento: Os sistemas 

conexiomstas operam com base na ativa9らo em paralelo de vrias partes da rede, o 
que possibilita a investiga 豆o em dominios caracterizados por decis6es nas quais 
vrias fontes de conhecimento s乞o acionadas simultaneamente 

O processo de aprendizado geralmente se d, nas redes PDP, atrav6s da 
associa 豆o de padres de rela9ao entrada/saida. Cada sada representa um padro de 

ativaao relacionado a uma dada entrada. A rede constri gradualmente 

representa6es internas sobre as regularidades das entradas; o treinamento da rede 

resulta em sadas (aproximadamente) corretas em rela9乞o a s entradas fornecidas 

Al6m disso, uma rede conexiomsta pode vir a gerar sadas apropriadas para entradas 

para as quais ela no foi treinada diretamente, atravs da generalizaao via 

representaao interna de regularidades. Ou seja, as redes extraem as regularidades 

das entradas e executam generaliza6es baseadas nessas descobertas a posteriori 
i.e ' nenhuma informa頭o nesse sentido e fornecida apriori. As categorias 

representadas na rede apos o treinamento sao, portanto, fruto de propriedades 
intrnsecas s entradas 

Elman (1993, p. 86-93) salienta quatro propriedades basicas do processo de 
aprendizado das redes PDP: 

● A Estatistica Como Base do Aprendizado: A mola propulsora da inferncia 

nos algoritmos de aprendizado da maioria das redes neurais 6 a estatstica. As redes 
PDP baseiam-se na representatividade de seus conjuntos de dados. Se eles forem 

muito reduzidos, a rede pode vir a nao ser capaz de descobrir generaliza96es que 

caracterizam as popula96es maiores. E importante frisar, contudo, que a estatistica 

no 6 o resultado do aprendizado, pois se o fosse o trabalho das redes PDP no 
representana mais do que uma tabela de coocorrncias,simplesmente reeditando 
credos behavioristas. As redes PDP sao aproximadores de fun96es, nao compiladores 
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ou tabelas de referncia. Aprender significa descobrir a fun9乞o que subjaz aos dados 

de treinamento. Apesar de o algoritmo de aprendizado ser altamente sensivela 

estatistica, o resultado final esta mais prximo das regras do gerativismo do que de 

uma tabela de referencia. Em um estudo de morfossintaxe comparando o 

desempenho de uma rede PDP e seres humanos, Ellis & Schmidt (1998) concluem 

que, sob uma perspectiva associativa, regularidade e frequncia s言o, em sua essencia, 

o mesmo fenmeno, interagindo durante o processo de aprendizado. Segundo esses 

autores, a regularidade surge a partir da consistncia exibida pelas associa6es mais 

freqientes da lingua; 

A Representa o da Experiencia: Ao entrar em contato com um padro 

durante o treinainento, a rede PDP ajusta, atravs de seu algoritmo de aprendizado, 

os pesos de suas conexes. Esses novos pesos representam a fun 乞o aprendida pela 
rede at aquele momento. Uma vez processado, o padro em si 6 descartado, 

deixando como legado apenas a atualizaao das representa96es da rede. Ou seja, o 

padr乞o em si nきo pode ser mais utilizado pelo algoritmo no processo de aprendizado; 

Restri96es na Formula9乞o de Novas Hipteses: Ao contrrio dos modelos 

gerativos, de base simb6lica, nos quais o espao criado por todas as hip6teses 

possiveis para um dado sistema corresponde a todas as regras (proposi96es 

simb6licas) consoantes a gramatica desse sistema, nos modelos conexionistas as 

hip6teses s豆o implementadas na forma dos valores dos pesos das conex6es entre as 

unidades da rede. isso remete a uma importante diferen9a na sequencia de 

formula6es de hipteses, pois sob a perspectiva gerativista uma hip6tese pode ser 

descartada e sua sucessora diferir completamente dela, uma vez que nao ha restri96es 

advindas do historico temporal do aprendizado. O espa9o de formulaao de hipteses 

nas redes PDP, no entanto, deve ser necessariamente continuo, uma vez que essas 

redes utilizam o gradiente descendente para essa reformulaao. O gradiente 

descendente 6 um expediente matemtico utilizado pelo algoritmo de aprendizado 

que permite a exploraao da superficie tn-dimensional do grfico do erro de maneira 

eficiente,le,visa a determinar a combina o de pesos que resulta no erro minimo 

Essa descida ao ponto minimo absoluto da superfcie do grfico do erro 6 de natureza 
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continua, pois inicia com alguma hip6tese escolhida aleatoriamente e s6 lhe s乞o 

permitidas pequenas mudan9as incrementais durante o percurso. Novas hip6teses 

tm que ter um certo grau de similaridade em rela 乞o s suas predecessoras. Esse 

mesmo processo pode, contudo, levar a investigaao do algoritmo a um minimo 

local, de onde ele n乞o consiga sair; 

' Mudan9a na Habilidade de Aprender ao Longo do Tempo: As redes PDP 

geralmente utilizam o backpropagation como algoritmo de aprendizado. 豆  assim 

que a rede ajusta os pesos das suas conexes em resposta aos erros que s豆o 
produzidos durante o treinamento. A fun9ao de ativaao da maioria das redes PDP 
a sigmoid (Figura 3), que possui uma s6rie de propriedades importantes 

a) As entradas sao condensadas, de modo que a saida sempre variar entre 
0.0 e 1.0; 

b) Uma entrada liquida de 0.0 significa uma ativaao de 0.5 (ponto 

intermedidrio do escopo de ativa車o da unidadの Entradas positivas resultam em 

ativa96es superiores a 0.5, enquanto que entradas negativas resultam em ativa6es 

inferiores a 0.5; 

c) A fun9ao ativa9乞o 6 monot6mca (nao apresenta subidas e descidas dentro 

de um mesmo intervalo), mas 6 n乞o linear; 

d) 0.0 6 o nivel de maior sensibilidade da fun9ao ativaao sigmoid, havendo 

satura9ao em resposta a entradas de grande magnitude, sejam elas positivas ou 

negativas. 

Essas caractersticas tm consequncias interessantes para o processo de 

aprendizado das redes PDP. A inicializa頭o do processo, por exemplo,6 geralmente 

feita atravs do ajuste dos pesos com valores aleat6rios prximos de zero, de maneira 

que a entrada liquida nas unidades da rede seja tamb6m prxima de zero. Isso coloca 

a rede em um ponto de sensibilidade m自xima. 
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Como a fundo ativaao das unidades da rede 6 geralmente a sigmoid, sua 

derivada (taxa de varia5o)6 m台xima em 0.0, caindo assindoticamente quando se 

aproxima dos extremos. Isso faz com que o ajuste dos pesos, que 6 calculado por 

LWij=1・ 6i.y, onde 61=f., い） 2.2 &.Wki 

tenda a ser menor quando a unidade come9a a se saturar, pois & tende a diminuir, 

uma vez que (f) representa a inclinaao da fun9ao sigmoid 

A existncia dessas caractersticas significa que, no inicio do treinamento, as 

unidades esto mais sensveis s entradas, e os pesos podem ser modificados mais 
facilmente. Com  o desenvolver do treinamento, as unidades aproximam-se de seus 
pontos de satura9乞o, o que faz com que a rede assuma um comportamento mais 

categrico em rela9ao s diferen9as entre as entradas, pois a modificaao dos pesos 

torna-se mais difcil. Ou seja, a maleabilidade inicial da rede d lugar a urna 

crescente rigidez. H, portanto, um processo de fossiliza 豆o inerente ao processo de 

aprendizado. Quanto mais a rede sabe, mais dificil se toma para ela aprender algo 
novo. 

Nota-se, ento, que a maneira como as redes PDP aprendem est longe da 
perfei頭o. Elas tanto se comprometem com falsas hipteses no comeo do processo, 

e t6m que se livrar delas de modo lento e gradual, correndo o risco de ficarem presas 

em um minimo local, ao inv6s de atingirem o menor erro posslvel (mlnimo absoluto), 

como tamb6m aprendem menos com o passar do tempo. Essas caractersticas 

aparentemente negativas, no entanto, fazem com que as redes PDP sejam to 
interessantes do ponto de vista dos estudos da linguagem, pois simulam aspectos do 

aprendizado humano ao longo do tempo. Entre eles esto os efeitos, no aprendizado, 

da idade, do desenvolvimento da memoria e da transferncia interlinguistica (Sokolik 

1990, Elman 1993, Gasser 1990, respectivamente), s6 para citar alguns 
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Recentemente, o conexionismo tem procurado um refinamento ainda maior de 

suas propostas no campo da aquisi9きo da linguagem. Isso implica, necessariamente, 

em um melhor entendimento do funcionamento dos mecanismos internos das redes 

neurais. Um dos produtos desse esforo foi o desenvolvimento matematico do 

conceito de grau de harmonia de uma rede, utilizado em abordagens como a da 

Teoria da Otimizaao, assunto da prxima se9谷o 

1.6 AS FUN76ES HARMNICAS 

Para que o conexiomsmo possa formular postulados consistentes e precisos a 

respeito do nvel de abstra 乞o e organiza 乞o mental que uma teoria da gramtica 

exige,6 preciso que se estabele9am rela6es entre as intera6es de nvel inferior com 
o input e princpios cogrntivos mais gerais, de nvel superior. O credo fundamental 

desse tipo de tentativa 6 o de que descri96es de nvel superior da computa o 

conexlonzsta possam servir de base para uma teoria mais abrangente do 

funcionamento da mente humana, mais especificamente no que tange a faculdade da 

linguagem. Smolensky (1999) apresenta uma possibilidade desse tipo de casamento, 

denominando-a Aproximaao Simb6lica 

"No dominio da linguagem, os padres de ativa 乞o que 
constituem as representa6es mentais admitem descri戸es de 
nvel superior, abstratas, muito prximas dos tipos de 
estruturas discretas, abstratas, que servem de base a teoria 
lingustica simb6lica" (p. 159) 

Essa uni乞o est sendo realizada com inspira9谷o na maneira como as ciencias 

fisicas relacionam seus sistemas de anlise de nvel superior e inferior: explica-se os 

principios fundamentais da organizaao mental em nvel gramatical a partir de 

consequencias de larga escala de intera6es em um nivel inferior 

Lembrando-se que nos modelos PDP tipicamente 

' 	Representa6es mentais sao padres distribuidos de atividade numerica; 
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Processos mentais s乞o transforma96es maci9as em paralelo de padres de 

atividade por padr6es de conex6es num6ricas; 

A aquisi9谷o do conhecimento 6 o resultado da intera 乞o de caractersticas 

arquitet6nicas e regras de aprendizado inatas (i.e., inerentes ao modelo) e a 

modifica o dos pesos das conexes atrav6s da experiencia. 

tem-se a a descri9乞o de sistemas que se caracterizam pela complexidade e nao- 

linearidade, para os quais as ferramentas de anlise ainda s窃o escassas. Uma dessas 

raras ferramentas sao as fun6es de Lyapunov. Essas fun6es atribuem um valor 

num6rico a cada estado global possivel de um dado sistema din含mico de modo que, 

com a mudana de estado do sistema ao longo do tempo, esse valor aumenta. Uma 

das denomina6es comumente citadas na literatura para esse tipo de fun 谷o 6 Fun9o 

de Energia. No caso do conexionismo lingustico, ela tem sido chamada de Fun o 

Harm6nica (Prince & Smolensky 1997). A harmonia (H) de um dado padro de 

entrada mede seu grau de conformidade com as restri96es implicitas s conex6es da 

rede. Ou seja, a harmonia do padro medir sua boa-forma 豆o em tela頭o ao sistema 

de restri96es intrinseco aos pesos das conexes do modelo conexionista em questo 

A fun9ao harm6nica basica de uma rede conexionista6 dada por 

H=為  ai.wij.a 

onde ai e o valor de ativaao da unidade i, aj6 o valor da ativaao da unidade j e Wij 

o valor do peso da conexo entre essas unidades 

Entre duas unidades quaisquer da rede, se o valor de H for negativo, isso 

significar que houve viola 豆o da resin頭o imposta pela conexao que une as duas 

unidades. Se, por outro lado, H for positivo, isso significar que a restri9豆o foi 
satisfeita, o que, portanto, maximiza H. Em uma rede contendo v自rias unidades, a 
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harmonia de um dado padro de entrada 6 a soma de todas as micro-harmonias 

computadas para todos os pares de unidades conectadas (Prince & Smolensky 1997) 

Duas correntes importantes desse tipo de uniao entre conexionismo e teoria da 

gram自tica so a Teoria da Harmonia (Smolensky 1986) e a Teoria da Otimiza o 
(Prince & Smolensky 1991). Segundo Tesar & Smolensky (1996), a Teoria da 

Harmonia (TH) postula que a boa forma9ao de uma representa9乞o em uma rede 
neural 6 medida numericamente pelo valor de sua H, e que a probabilidade (P) de 

ocorrncia de uma representa9ao 6 tamb6m governada por瓦onde PaJ Segundo 

a TH, uma representa9ao 6 composta de uma parte explicita e uma implicita, e a 
fun9乞o harm6nica fornece o modelo que relaciona essas duas partes: dada uma certa 

estrutura explicita, associ-la a diferentes estruturas implicitas nos fornece valores 

diferentes de H e, conseqentemente, diferentes valores de P. Quanto maior o valor 

de H, mais bem formada ser a estrutura. A Gramtica Harmnica (Legendre, Miyata 

& Smolensky 1990), uma aplica9乞o da TH a lingustica, pressupe que as estruturas 

implicita e explicita faam parte das descri96es estruturais lingusticas e que o 

modelo que as relaciona seja uma gramdtica 

A Teoria da Otimiza9ao (TO) tamb6m utiliza o conceito de harmonia na 

formula9ao de seus princpios, mas com a diferen9a de que a harmonia de suas 

descri96es estruturais no 6 computada numericamente. Um dos princlpios 

fundamentais da TO 6 o de que as gramaticas possuem restri96es em relaao a boa 

forma9ao das estruturas lingusticas, e que essas restri96es encontram-se em conflito 

intenso. Um fator importante na TO 6 o fato de a disputa entre essas restri96es ser 

satisfeita otimizadamente, no perfeitamente. Prince & Smolensky (1997) 

apresentam um exemplo bastante ilustrativo desse principio 

"O ingles opera sob restri96es que incluem o fato de 
sua oraern sintatica bsica ser sujeito-verbo-objeto; contudo, 
em uma rrase como What did John see? [O que Joao viu?]6 o 
oojeto que ngura primeiro. Isso demonstra a fora superior de 
uma restri9ao que exige que palavras interrogativas como 
wnat se posicionem no come9o da frase. N乞o obstante, at 
mesmo essa restn9ao no e absoluta: devemos dizer Who saw 
what? [Quem viu o que?] com a palavra interrogativa no 



34 

papel de objeto aparecendo em sua posi9o can6nica; a 
alternativa potencial Who what saw? [Quem o que viu?], com 
todas as palavras i nterrogativas amontoadas na posi9ao 
inicial, certamente gramatical em outras linguas, entra em 
conflito com um outro principio de estrutura de ora o que6 , 
em ingls, ainda mais forte do que a necessidade de palavras 
interrogativas ocuparem a posi9乞o inicial. Portanto, Who saw 
what? 6 a estrutura gramatical, satisfazendo as restri6es da 
gramtica no de maneira perfeita, mas otimizada: nenhuma 
alternativa se sai melhor se levarmos em considera9乞o as 
foras relativas das restri96es da gramtica do ingles" (p. 
1604). 

Une-se a esse principio outro elemento importante para a formaliza9乞o de 
uma teoria gramatical desse tipo: n乞o hh sucesso na satisfa9乞o de uma restri9乞o mais 
fraca que compense o fracasso em uma restri9乞o mais forte. A TO opera, portanto, 
com base na no9きo de Dominancia Hierrquica Estrita, segundo a qual cada restri9o 

mais forte 6 absolutamente prioritria em rela9o a todas as outras restri96es mais 

fracas. Esse tipo de domin言ncia limita severamente as possibilidades algbricas de 

combinaao de restri96es dentro da gramtica, possibilitando que restri96es simples 

de boa formaao deem origem a conseq蛇ncias gramaticais extremamente 

complexas, o que satisfaz requisitos bsicos da teoria da linguagem humana. A TO 

hipotetiza que esse conjunto de restri96es seja universal: no como possibilidades de 

escolha, mas como presena obrigatria. A gramtica de uma lingua, sob essa tica, 

consiste da imposi9ao de uma hierarquia de dominancia estrita a esse conjunto 

universal de restri96es 

A TO tamb6m universaliza a fun9ao que determina, dada uma entrada 

qualquer, o conjunto de possibilidades de salda que competem pela otimiza9読o: todas 
as linguas levam em considera 乞o as mesmas possibilidades no processamento de 

uma dada entrada. Restri96es podem, nesse contexto, tanto no serem nunca violadas 

como serem permanentemente violadas. Para a TO, portanto, "gramaticalidade 

significa a satisfa9谷o otimizada de exigencias conflitantes de restri96es viol自veis" 
(Prince & Smolensky 1997, p. 1605) 
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Smolensky (1999, P. 596) resume os principios gerais da TO da seguinte 
forma: 

A gramtica de uma lingua produz, a partir de urna dada entrada, uma 

estrutura linguistica de sada que maximiza a Harmonia; 

A Harmonia de uma sada em potencial equivale medida que ela satisfaz, 

simultaneamente, um conjunto de restri96es violdveis da boa-forma 豆o血gistica; 

' Essas restri96es possuem foras distintas, o que determina qual delas 

prevalecer quando houver conflito de restri戸es; 

' A gramtica de uma lingua consiste de uma hierarquia de restri96es, da 

mais forte para a mais fraca; uma restri9do mais forte tem supremacia absoluta sobre 

as que se encontram abaixo; 

' O conjunto das sadas possveis e das restri96es 6 o mesmo para todas as 

lnguas; as gramticas das linguas diferem somente em como as restri96es so 
hierarquizadas 

Apesar de avan9os significativos de formalizaao como a TO, o conexionismo 

tambem apresenta uma serie de limita96es e desafios a serem vencidos. Alguns deles 
sero analisados a seguir 

1.7 CRTICAS AO CONEXIONISMO 

Com ja foi mencionado neste capitulo, a empresa conexionista ainda 

encontra-se em um estado relativamente incipiente,ひ)rtanto hd muita controvrsia 
em torno de suas potencialidades e de seu escopo de a 乞o. Muito ja foi discutido 
desde a publica9ao da pioneira simula9谷o da aquisi9ao das formas verbais que 
comp6em o passado do ingl6s por Rumelhart & McClelland (1987) e da subsequente 
rea頭o de pesquisadores gerativistas 但nker&Prince l988, Fodor & Pyl邪hyn 
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1988), que representou a entrada oficial, por assim dizer, do conexionismo na arena 

da aquisi9ao da linguagem. Mais recentemente, em uma compara9ao do ingl6s com 

outras linguas, Pinker (1998) desenvolve uma critica ao conexionismo atravs da 

defesa da mente simbolica e do mecanismo dual da aquisi9ao da linguagem, 

nomeadamente a mem6ria (l6xico) e as regras (gramdtica) 

O primeiro principio inclui a no9乞o de um dicionrio mental, uma lista finita de 

palavras memorizadas, sendo essas palavras sImbolos arbitrrios (uma conex谷o entre 
um sinal e uma id6ia compartilhada por todos os membros de uma comunidade). A 

utiliza9ao desse mecanismo supe que tanto o falante quanto o ouvinte possuam um 

registro de entrada de mem6ria para a associaao de um dado simbolo. Esse registro 

ter trs vias associativas: o som, o significado e a categoria gramatical do item. Para 

um falante adulto de ingls, o nmero de entradas desse tipo oscila entre 60 e 100 mii 
(Pinker 1994). Esse n丘mero permite a esse falante expressar-se de maneira bastante 
eficiente. 

O segundo principio, a gramatica, parte do pressuposto que os seres humanos, 

alem de aprenderem itens lexicais isolados, os combinam em seq肥ncias durante a 
fala. Cada falante possui um algoritmo mental finito que o capacita a gerar um 

nmero infinito de senten9as posslveis, cada uma representando um pensamento 

distinto. O sentido de uma frase, nesse contexto, se define pela combinaao dos 

sentidos individuais dos itens lexicais com a maneira como eles s乞o combinados 
Essas combina6es sao de carter recursivo, ou seja 

S *NP+ VP, onde VP → V+ (NP)+(S) 

o que possibilita associa96es em ambos os sentidos (da esquerda para a direita e vice- 
versa), criando um loop capaz de gerar sentenas de qualquer tamanho. A gramatica 

de uma lngua, portanto, tem carater combinatrio, e o nmero de mensagens 

possiveis cresce exponencialmente com o tamanho da frase, fazendo com que o 

falante possa expressar um nmero infinito de sentidos 
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Esse mecanismo dual, contestado pelos conexiomstas (Plunkett & Juola 1999), 

6basilar ao pensamento dos gerativistas. Nas palavras de Pinker (1998) 

"A linguagem maximiza as vantagens distintas das 
palavras e das regras na combina9ao das duas, cada uma 
delas sendo manipulada por um sistema psicol6gico distinto. 
H um lexico de palavras para entidades comuns e 
idiossincrticas; o mecanismo psicol6gico que dele se ocupa 
6simplesmente um tipo de mem6ria. Existe, tamb 6m, um 
sistema separado de regras gramaticais combinat6rias para 
novas combina6es de entidades; o mecanismo psicol6gico 
que dele se ocupa 6 a computa 乞o simb6lica" (p. 221). 

O autor analisa, sob essa 6 tica, questes envolvendo flex6es regulares e 

irregulares dos verbos do ingls em compara頭o com outras linguas, alertando para o 

fato de que a no9ao de mem6ria descrita acima apresenta alguns problemas, pois as 

formas flexionais irregulares nao sao apenas um conjunto arbitrrio de exce96es, 

Pois, como ressaltam os conexionistas, hh padres entre essas formas. Isso faz com 

que elas n乞o possam ser simplesmente explicadas atraves de um l6xico de itens 

armazenados. Pinker (1998) prop6e, ento, uma reavalia 言o da no9乞o de mem6ria 

apresentada acima, advogando que ela nao seja apenas uma lista nao-estruturada de 

itens, mas sim parcialmente associativa, como nos modelos conexionistas, na qual 

"caractersticas esto associadas a caractersticas, e palavras a palavras (p. 225)" 

No obstante, quanto a s formas regulares, Pinker defende a ideia de que elas 

sejam geradas por uma regra simples de concatena o simb6lica, podendo ser 

associadas a qualquer palavra, independentemente de seu status na mem6ria. Para 

tanto, o autor analisa a correla o existente, tanto no ingls como na maioria das 

lnguas, entre frequncia e irregularidade, alegando que s6 os verbos de alta 

freqencia mantem, ao longo dos anos, sua irregularidade, pois s谷o facilmente 

rememorizados de geraao para geraao. Por outro lado, verbos imcialmente 

irregulares que caem em desuso s乞o regularizados (Bybee 1985), pois a regra de 
regulariza9乞o simb6lica pode ser aplicada a um verbo independentemente da sua 
fteq配ncia 
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Pinker tamb6m analisa o fenmeno da regulariza9乞o sinttica, casos nos quais 

algumas formas irregulares exigem, misteriosamente, flex6es regulares em alguns 

contextos, como em: 

(1) 	Ex.: All my daughter 'sかends are low-lfes (*low1lives). (Todos os amigos da 

minha filha sao marginais.) (p. 229) 

O autor conclui que, ao contrrio do que alegam os conexionistas (Rumeihart 

&McClelland l987), as formas flexionadas regulares n言o s言o opera9es dグ?ult que 

se aplicam sempre que a mem6ria no consegue recuperar uma forma flexionada. A 

flexo regular ocorre "de maneira livre sempre que a mem6ria fracassa, porque a 

flexao regular 6 computada atrav6s de uma opera9ao mental que no precisa ter 

acesso aos contehdos da memria, ou seja, uma regra de processamento simblico" 

(p. 240). 

As evidencias citadas no estudo de Pinker corroboram, apesar da incorpora o 

de no96es conexionistas em rela 豆o 良  estrutura da mem6ria, a hiptese bsica 

gerativista de que a estrutura きo da linguagem humana lana m谷o de dois 

mecanismos mentais, a saber, "a mem6ria, para os signos arbitrrios que subjazem s 

palavras, e a computaao simb6lica, para a utilizaao infinita dos meios finitos que 

subjazem gramtica" (p.240). 

O mecanismo dual nをo6 , contudo, como ja foi mencionado neste capitulo, a 

hnica frente de disputa entre as duas teorias. Ha outros grandes desafios com os quais 

o conexiomsmo tem que se defrontar, entre eles estando o debate em tomo de 

quest6es fundamentais como a pobreza do estimulo (Seidenberg 1994), o grau de 
inatismo necess自rio para que se explique a aquisi9ao da linguagem e a capacidade de 

gera9o de combina96es in6ditas similares s dos seres humanos. No que tange 

particularmerite a esse 立  ltimo item, as redes conexionistas tem de ser capazes, sem 

que a elas sejam fornecidas regras explicitas de manipulaao simb6lica, de produzir 

estruturas s quais jamais tenham sido expostas, assim como reconhecer como 

an6malas estruturas com as quais ainda nao tenham entrado em contato 
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Marcus (1998), em sua anlise dos modelos conexiomstas mencionados em 

Elman et alii (1996), aborda essas quest6es referentes ao inatismo e a capacidade de 

generaliza 乞o das redes conexionistas. Segundo o autor, Elman et aliE (1996) tenta 

tanto fornecer mecanismos ao construtivismo como negar que as representa6es, os 

m6dulos e o maquin自rio de manipula9ao simb6lica sejam inatos. Alinhando a viso 

conexionistaa linha construtivista de Piaget, Marcus alega que esse tipo abordagem, 

que pressup6e a emergncia de representa6es qualitativamente novas durante o 

processo de aquisi9ao da linguagem, no se sustenta, at o presente, por uma 

explica9ao computacional concreta de como esse mecanismo pode de fato conduzir a 

redescri96es representacionais. As alega6es principais de Elman et alii (1996, p 

160), segundo o autor, s豆o as de que 

' No h自  representa6es inatas, mas sim representa6es aprendidas; 

' H poucos m6dulos inatos, mas h m6dulos aprendidos 

Para Marcus, portanto, a plausibilidade dessas afirma6es depender da 
constru戸o de modelos que desenvolvam novas representa96es e m6dulos sem que 

lhes sejam fornecidos representa6es e m6dulos inatos 

Quanto s representa96es, o autor afirma que as codifica96es vetoriais das 

entradas e sadas das redes utilizadas em Elman et alil (1996), das quais depende 

diretamente o sucesso ou fracasso desses modelos, s乞o, necessariamente, 

representa96es fornecidas a priori a eles, portanto inatas. O que as redes aprendem 
no sきo, sob essa 6 tica, as representa6es em si mesmas, mas correspondencias entre 

conjuntos de representa戸es 

No que diz respeito aos modulos aprendidos, Marcus (1998) alega que, 

similarmente a questAo das representa6es, os modelos utilizados em Elman et aliE 

(1996) sao m6dulos, uma vez que cada problema e resolvido atrav6s de um modelo 
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encapsulado em termos de informa9ao, especializado naquela tarefa especlfica. 
Segundo o autor 

"Essas arquiteturas sao sempre inteiramente 
pressupostas; nenhum desses modelos aprende a se dividir 
em m6dulos novos. Apesar dos autores de RI [Rethinking 
Innateness, Elman ei' alit (1996)] repetidamente defenderem 
uma posi9o em que m6dulos 'emergem', eles nunca de fato 
apresentam um modelo no qual m6dulos emerjam" (p. 163). 

Al6m disso, o autor critica o fato de os modelos conexionistas diferirem tanto 

um do outro em termos de representa o de entradas, de sadas e de regimes de 

treinamento, questionando a possibilidade de reuni-los em um nico modelo 
explicativo. 

Marcus (1998) tamb6m analisa as representa96es internas das unidades 

intermediarias das redes apresentadas em Elman et ali, (1996), especialmente as 

representa96es desenvolvidas pelas redes construldas por Jeffrey Elman (1990, 
1993), alegando no serem elas comparveis a categorias gramaticais, ao contrrio 

do que os autores afirmam, Os padres comuns nas unidades intermedidrias, relativos 

as entradas que representavam a categoria substantivo em Elman (1990), por 

exemplo, refletem, segundo Marcus, caractersticas distribucionais do corpo de 
trenamento, e n乞o das entradas em si. O autor afirma que "padres semelhantes de 

atividade nas unidades intermedihrias refletem palavras que tenham ocorrido em 
Circunstncias seme既antes, no PaZdwas que pertenam d mesma categoria 

gramatical, No se pode afirmar, portanto, que as unidades intermediarias tenham 

desenvolvido representa96es abstratas da categoria substantivo" (p. 164). As 

unidades intermediarias formam, portanto, categorias que se baseiam em 

representa96es pre-existentes Ou seja, essas categorias nao sao representa96es 

genuinamente novas. Corroborando esse fato estaria a incapacidade das redes de, ao 

receberem entradas desconhecidas, generalizar apropriadamente, da maneira como 

fazem os seres humanos, apesar da sua grande capacidade de, a partir de um 

treinamento adequado, aprender basicamente qualquer conjunto de treinamento, Sua 

capacidade de generalizaao de rela6es para novos elementos depende, segundo o 



41 

autor, da familiaridade da rede com esses elementos, enquanto que, dentro do 

paradigma simbolico, as regras so facilmente estendidas a elementos desconhecidos, 

pois elas constituem-se de rela6es abstratas entre variveis. Segundo Marcus, isso 

se deve, em larga medida, a algoritmos como o bac/cpropagation, baseados na regra 

delta e largamente utilizados nas simula96es conexionistas, pois o ajuste dos pesos 

das conexes entre unidades 6 feito com base em informa6es disponiveis localmente 

para essas unidades, ao invs de utilizar informa6es globais sobre o desempenho 

geral da rede. 

O que na visao de crticos do conexionismo como Pinker e Marcus sao 
fraquezas, seus advogados analisam diferentemente. Em Plunkett (2000), a 

caracterstica fortemente estatistica e diversificada da empresa conexionista 6 vista 

como um avan9o importante nos estudos da linguagem 

"O sucesso das redes conexionistas em imitar o 
desenvolvimento comportamental, cognitivo e lingustico 
reside em sua sensibilidade s regularidades estatisticas 
inerentes ao ambiente. E importante escolher o tipo certo de 
rede para chegar a essas estatisticas. Uma vez escolhidos, a 
rede (ou sistema de redes)6 capaz de integrar informa96es 
onundas de mltiplas fontes e modalidades para construir 
representa6es cognitivas que no poderiam ter emergido de 
dominios isolados. O todo 6 maior do que a soma das partes" 
(p.7). 

Tamb6m indo de encontro s crticas em rela9ao a natureza das 

representa96es conexionistas esta o ja mencionado estudo de Ellis & Schmidt (1998) 

envolvendo o aprendizado, por parte de falantes adultos de ingls, de aspectos 

morfossintticos de uma MAL (Miniature Arty'Icial Language - Linguagem Artificial 
em Miniatura), em que frequencia e regularidade encontram-se combinadas 

fatorialmente. Os autores conseguiram, em uma simula弾o conexionista, resultados 

intimamente relacionados aos obtidos nos dados coletados com os sujeitos. Ellis & 
Schmidt alegam, portanto, que a interaao ocorrida entre regularidade e frequenciae 

uma consequencia natural da Lei Exponencial do Aprendizado (Newell 1990) e, por 
conseguinte, inteiramente consistente com processos de aprendizado associativos. Os 
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autores afirmam, entao, que "sob uma perspectiva associativa, regularidade e 

freqencia so essencialmente o mesmo fator com nomes diferentes" (p.329) 

Conclus6es como essa refletem o fato de esses pesquisadores verem no 

ambiente, e no em estruturas inatas, a grande fonte de explica5o para o processo de 

aquisi9乞o da linguagem. Ao mencionarem os cuidados a serem tomados no 

treinamento da rede, Ellis & Schmidt ressaltam a escolha apropriada do conjunto de 

treinamento utilizado para expor a rede a evidencias lingusticas, pois ela deve 

"refletir de maneira adequada tipos e ocorrncias (types and tokenり,em razes 
representativas de formas regulares e irregulares, em uma seqencia que reflita de 

maneira plausivel a exposi9言o dos aprendizes em diferentes estgios de 

desenvolvimento" (p. 318). Embora esse tipo de maleabilidade de treinamento possa 

vir a melhorar o resultado de um experimento como esse,6 dificil sustent-la contra 

crticas de manipula 乞o do regime de treinamento como as de Marcus (1998), Prince 
& Pinker (1988) e Fodor & Psylyn (1988) 

Hoje em dia h自  a aceita 乞o, por parte dos crticos do conexionismo, de que 

modelos do tipo PDP, quando apropriadamente conectados, possam vir a ser capazes 

de implementar os fundamentos de um sistema cognitivo de maneira semelhante a 
como o hardware de um computador fornece o ambiente necessario a programa o 
simb6lica (Broeder & Plunkett 1994). Alem disso,6 de reconhecimento geral o fato 
de que algo similar aos modelos PDP tenha que constituir a base neurol6gica da 

mente aparentemente simb6lica. Essa tica, contudo, relega o papel dos modelos 
PDP ao nivel neurol6gico, desqualificando-o no que tange aos processos cognitivos 

de nvel superior, os quais seriam mais bem explorados atrav6s da computa 乞o de 
base simbolica. Como ressaltam Broeder & Plunkett (1994), a comunidade 

conexionista refuta esse papel, pois "um dos motivos principais para a construao de 
modelos PDP de processamento cognitivo foi o fato de a abordagem simbolica 

parecer carecer de certas caractersticas necess自rias justamente no nvel cognitivo de 
funcionamento" (p. 448) 
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Apesar de ja haver, como 6 o caso da TO, tentativas de conciliar as duas 

abordagens (a simblica e a conexionista), Broeder & Plunkett (1994) salientam que 

"... ha um perigo nessa abordagem [a conciliatria] 
Uma das vantagens dos sistemas PDP 6 que eles podem 
aprender. Ao contrrio, os sistemas simb6licos s言o 
notoriamente impenetrveis e modulares. Eles tipicamente 
incorporam princpios universais que nao podem ser 
extrados sem ajuda do estimulo ao qual sao expostos. Ao 
aceitarmos uma arquitetura que conjuga principios 
simb6licos e de PDP, estamos tamb6m aceitando uma 
abordagem nao desenvolvimentista para a cogni9o humana. 
O aprendiz de uma lingua certamente ja vem equipado com 
um conjunto sofisticado de restri96es para o processamento 
de seu meio. No obstante, devemos ter cuidado no sentido 
de nos certificarmos de que a competencia atribuIda a mente 
do aprendiz por um mecanismo de processamento simb6lico 
no exceda os fatos relativos ao desenvolvimento humano" 
(j. 448). 

Considerando-se terminada, para os prop6sitos deste trabalho, a descri9谷o do 

panorama geral da empresa conexionista no estudo da aquisi9o da linguagem, serh a 

seguir abordada a a rea de aquisi9ao de L2 propriamente dita. 

1.80 CONEXIONISMO E A AQUISI(7AO DE L2 

Territrio ainda largamente inexplorado pelo conexionismo, a aquisi9乞o de L2 

apresenta desafios ainda maiores para essa nova linha de pesquisa. Como enfatizam 

Broeder & Plunkett (1994), ainda h muita controvrsia em torno da medida da 

influncia tanto da qualidade quanto da quantidade do input no modo como a L26 

percebida e processada pelos aprendizes, tornando-se ou no intake (Ellis 1994, Gass 
&Selinker l994). Tambm nまo se encontra bem definida, na literatura, a rela戸o 
entre o input e a proficincia dos aprendizes. Ou seja, a aquisi9乞o de L2 possui uma 
ampla variedade de contextos de aprendizado (n乞o quase que apenas o naturalistico, 

como 6 o caso da Li), principalmente no que tange ao ambiente instrucional de 

lingua estrangeira (caso do presente estudo). Sabe-se que esses aspectos contextuais 
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relativos ao ambiente de aquisi9ao, assim como demandas comunicativas impostas 

ao aprendiz, podem afetar a aquisi9ao de L2. 

Os fatores descritos acima complexificam o estudo de base conexionista na 

area de L2, pois as redes neurais devem ser treinadas para que possam resolver os 

problemas a elas apresentados, e os treinos sempre vm imbuIdos de pressuposi96es 

sobre o tipo e a quantidade do estmulo recebido por um aprendiz. Gasser (1990, p 

189) lista alguns outros fatores que diferenciam as aquisi96es de Li e L2, tendo, 

portanto, impacto potencial na realiza9豆o de simula6es nessa d rea 

' H influencia interlinguistica entre Li e L2; 

Mudan9as de natureza neurol6gica ou de desenvolvimento cognitivo que 

no esto diretamente relacionadas a linguagem podem restringir a habilidade do 

individuo de adquiri-la, ou podem predisp6-lo a utilizar estrat6gias de aquisi9o 

especificas. 

Apesar das dificuldades inerentes a tarefa, jd houve alguns estudos substantivos 

na d rea de aquisi9o de L2. Blackwell&Broeder (1992, apud Broeder&Plunkett 

1994) realizaram uma s6rie de simula6es visando a explorar o efeito da freqencia 

do input e da intera 乞o entre L1IL2 em processos de aquisi9ao de L2. Os autores 
treinaram uma rede MP convencional de trs camadas, utilizando backpropagation, a 

produzir formas pronominais em lnguas diferentes (turco, a rabe e holandes), a partir 

de especifica6es funcionais de uso pronominal. 

A camada de entrada da rede especificou as diferentes fun96es codificadas nos 

sistemas pronominais do turco, do a rabe e do holands, a saber, pessoa, n丘mero, 
status, gnero, ou caso, al6m da lingua em questo. As saidas foram configuradas em 

dois blocos: o primeiro representou os pronomes do turco ou a rabe, com tamanho 
vari自vel dependendo da lingua em questo; o segundo, os pronomes do holands. A 

tarefa da rede foi a de mapear o grupo de fun96es pronominais da entrada a formas 

pronominais especificas nas sadas. A rede foi configurada com 17 unidades de 
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entrada, 10 intermedi自rias e 36 ou 8 de saida, para os pronomes do turco ou o 自  rabe 
(nessa ordem), al6m das 15 unidades relativas a s formas pronominais do holand6s 

O treinamento foi realizado com a entrada de todas as combina96es forma ノ  
fun9谷o possveis para o turco ou rabe (144 tipos), seguido da entrada de todas as 

combina6es para os pronomes do holands, de acordo com as frequencias relativas 

das suas rela6es forma / fun 豆o (obtidas a partir dos dados em Broeder 1991', num 

total de 8644 instncias). A tarefa da rede consistiu, ento, em aprender 

primeiramente o mapeamento pronominal para o turco ou o d rabe, e depois para o 
holandes. 

As simula96es produziram os seguintes resultados 

' Nos estgios iniciais de aprendizado, um grupo de pronomes 6 adquirido 

relativamente rpido, enquanto a velocidade de aquisi9谷o dos demais se concentra 
em torno de um mesmo valor. Esses立  ltimos sao adquiridos de forma sucessiva; 

' As formas adquiridas por ltimo diferem no modo como elas so afetadas 
pela aquisi9乞o das formas adquiridas anteriormente; 

● 	A ordem de aquisi9乞o dos pronomes do holandes observada nas redes, 

tanto pelos falantes de turco como de rabe, se assemelha a ordem encontrada em 
Broeder (1991); 

' Tanto as simula96es como o estudo com os sujeitos apresentaram os 

mesmos princpios gerais de aquisi9o 

a) Os pronomes de 1a pessoa foram adquiridos antes dos pronomes de 2a 
pessoa; 

1 Anteriormente a essas simulaゆes, Broeder realizou um estudo longitudinal da aquisi95o de 
holand6s por quatro falantes adultos de turco e quatro de rabe. 



b) As formas singulares foram aprendidas antes das plurais; 

c) Formas subjetivas foram adquiridas antes das formas objetivas e 

possessivas; 

d) As formas masculinas foram adquiridas antes das femininas 

No geral, os pronomes demonstraram ser um grupo bastante homogeneo da 

interlingua do holands, com uma alta impenetrabilidade s propriedades da Li 

Outro estudo conexionista importante em L2 na a rea da transferncia 

linguistica foi o conduzido por Gasser (1990). 0 autor partiu do principio de que o 

processamento linguistico equivale a um processo de preenchimento de padres. Um 

padro inclui elementos de todos os tipos a partir dos quais um falante pode tecer 

generaliza6es, ou seja, tanto elementos formais quanto contextuais. Segundo o 

autor, as redes auto-associativas sao capazes de implementar esse tipo de processo 

Para Gasser, os modelos conexionistas sao bastante apropriados ao estudo da 

transferncia, pois quando "uma rede aprende a associar um padro P1 a um padro 

P2, ao ser apresentada a um padro P3, eia tender a ativar um padro que se 

assemelhe a P2 somente na medida em que P3 se assemelhe a P1" (p. 189). Al6m 

disso, o autor tamb6m utilizou, como pressuposto para as suas simula6es, a id6ia de 

que os primitivos de forma e conte立do sejam identicos em todas as linguas. Ou seja, 

as unidades bsicas de rede atrav6s das quais a forma e o conte丘do s乞o representados 
so as mesmas para Li e L2. A transferncia, dentro desse contexto, se daria sempre 

que houvesse uma sobreposi9言o de qualquer tipo entre Li e L2 

Gasser (1990) utilizou uma rede MP auto-associativa na qual padres de 

entrada foram mapeados a padr6es id6nticos de sada atrav6s de uma camada de 
unidades intermedi自rias. Tanto as camadas de entrada como as de sada possuam 

trs blocos distintos: o primeiro, representando a linguagem sendo aprendida (Li ou 

L2), o segundo, a forma das palavras e suas posi96es na ora をo, e o terceiro, o 

46 
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contehdo semantico das palavras e seu papel na proposi9o da ora9乞o. As entradas 

foram construidas com seqencias de duas palavras, e os pap6is sem合nticos 

utilizados foram agente (sujeito) e processo (verbo). O sistema foi treinado com 

backpropagation. A rede foi configurada com 51 unidades de entrada, 25 

intermediarias, 51 de sada e treinada com um grupo pequeno de palavras e 

significados (6 verbos e seus 6 significados, 6 substantivos e seus 6 significados) 

Ap6s a primeira fase de treinamento, durante a qual a rede aprendeu a mapear 

entradas e saidas identicas com alta precis ao, ela se demonstrou capaz de preencher 

eficazmente padres parciais de entrada tanto com elementos conhecidos (parte do 

conjunto de treinamento), como com elementos desconhecidos, com um grau de 

precis言o um pouco menor para esses ltimos 

A segunda fase de treinamento da rede foi concebida com vistas ao teste da 

transferncia lingustica (LI -* L2, L2 - LI), portanto foram utilizadas entradas que 

diferiam das entradas da primeira fase em diferentes graus. Alguns resultados 

importantes foram ento obtidos: 

Os padres de Li claramente sofreram interferncia dos padres de L2, 

perdendo um pouco de sua precisao de mapeamento; 

' Os padres de L2 sempre apresentaram precisao menor em compara9o 

aos da LI; 

● Os padres de L2 nunca foram to dificeis de mapear quanto os da Li na 

primeira fase de treinamento, mesmo quando havia um alto grau de diferen9a entre 

os padres de Li e L2; 

● O mapeamento sinttico foi mais dificil quando os padres de Li e L2 

para tal eram mais dispares, mas a dificuldade tendeu a diminuir ao longo do 

treinamento; 
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O mapeamento sinttico foi mais fcil quando os padres de Li e L2 para 

tal eram mais semelhantes, mas a facilidade tamb6m tendeu a diminuir ao longo do 

treinamento. 

Esses resultados se assemelham a outros j五  encontrados na literatura em 

relaao ao fen6meno da transferencia. A influncia da L2 na LI,por exemplo, consta 

em Sharwood Smith (1983). Kellerman (1978) aponta a percep9ao, por parte do 

aprendiz, da rela9谷o entre Li e L2 como um fator determinante do grau de 

transferncia, o que se assemelha a diferena de dificuldade de aprendizado 

apresentada pela rede quando os padres sintticos de Ll e L2 eram dspares 

A diferen9a entre a aprendizagem de L2 por parte de crian9as e de adultos foi 

investigada por Sokolik (1990), que realizou uma simulaao conexionista em que 

houve a manipulaao da taxa de aprendizado da rede para contemplar diferenas de 

ordem neurol6gica tidas como intrnsecas ao desenvolvimento humano. Essa taxa foi 

alterada com base no fator NGF (Nerve Growth Factor - Fator de Crescimento de 

Nervo, Purves 1986, apud Sokolik 1990) 

Sokolik utilizou, nessa simula9乞o, uma rede de duas camadas e um algoritmo 

de ajuste de pesos baseado na regra delta. O autor comparou a aquisi9乞o de L2 por 

uma criana de trs anos de idade e por um adulto de 25, atribuindo-lhes taxas de 

aprendizado de 0.25 e 0.05, respectivamente, com o objetivo de refletir a diminui9o 

da taxa de aprendizado com a idade. Essa pressuposi9ao 6 justificada, em Sokolik 

(1990), por haver "amプa aceita9ao do fato de as crianas adquirirem uma segunda 

lingua mais prontamente do que os adultos" (p. 690). 0 resultado da simula o 

mostrou que a crian9a adquiriu (i.e., obteve 95% de preciso) urna estrutura 

hipottica X ap6s 10 instncias de treinamento, enquanto que o adulto s6 adquiriu a 

mesma estrutura X aps 55 instncias 

Sokolik & Smith (1992) realizaram outro experimento em L2, dessa vez 

visando a investigar a aquisi9乞o do g6nero no frances como L2, considerado um 

fenmeno adquirido cedo em Li e tarde em L2 (Andersen 1984, apud Sokolik & 
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Smith 1992). Foi investigada a possibilidade de a informa9o inerente 良  estrutura de 

substantivos isolados do franc6s ser suficiente para que a atribui9ao de genero 

pudesse ocorrer eficientemente, sem que fosse necessrio o acesso a outras fontes de 

informaao (regras, por exemplo) 

Segundo os autores, a aquisi9谷o do gnero do frances poderia se dar, sob o 

ponto de vista simblico, por trs vias distintas. O aprendiz poderia 

' Aprender a reconhecer que certos agrupamentos ortogrficos ou fon6ticos 

servem como indica6es para a atribui車o de gnero; 

' Basear-se em informa6es contextuais que especificam os gneros dos 

substantivos, a saber, a concordancia de artigos e adjetivos; 

● Basear-se na memorizaao de substantivos associados a artigos marcados 
para o gnero. 

Sokolik & Smith utilizaram um associador de padres com duas camadas, 

contendo 224 unidades de entrada para a identifica o das letras do alfabeto e suas 

posi96es nos substantivos franceses, e duas unidades de salda, para a indica 乞o do 
gnero (masculino ou feminino). O corpus de treinamento foi construdo a partir de 

palavras de 3 a 5 letras, retiradas de um livro-texto de frances basico, somando 406 

nomes masculinos e 317 femininos, de onde foram escolhidos, aleatoriamente, 300 

de cada, totalizando 600 substantivos. Desses foram escolhidos, tamb6m balanceada 

e aleatoriamente, 450 itens para o treinamento e 150 para o teste de generaliza o 

Foi utilizada a regra delta como algoritmo de aprendizado, e a classifica9ao das 

saIdas em masculino ou feminino foi estabelecida a partir do maior valor de ativa o 

da unidade correspondente 

Houve trs fases de treinamento: a primeira, simulando o aprendizado a partir 
de uma situa9乞o de tabula rasa, i.e., com os pesos iniciais das conex6es iguais a 

zero; a segunda, simulando a existncia de conhecimento prvio, com atribui9o 
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aleat6ria de pesos iniciais; e a terceira, simulando a queda na capacidade de 

aquisi 9o ao longo da idade, com base em Sokolik (1990). Depois de treinada, a rede 

demonstrou a capacidade de associar com precis乞o as caractersticas ortogrficas dos 

substantivos franceses do conjunto de treinamento ao seu gnero, sem que lhe fosse 

fornecida nenhuma informa o adicional (regras ou contextos). Al6m disso, a rede 

tambdm demonstrou ter capacidade de atribuir gnero a substantivos novos, tambm 

com elevado grau de precisao 

Com base nesses resultados, os autores sugerem que 

● A detec9ao de padres 6 possivelmente uma base mais confivel de 

atribui9ao de gnero no aprendizado de francs como L2 do que o contexto ou as 
regras; 

Aprendizes adultos de L2 aprendem a atribuir gnero de forma mais lenta 

do que as crian9as, tanto por causa da matura頭o neural (taxa de aprendizado menor) 

como por causa da influncia da Li (presena de pesos iniciais treinados para a LI e 

no treinados para a L2); 

● A preciso em atribuir genero a substantivos desconhecidos cresce com a 
precis谷o em atribuir g6nero aos membros do grupo de treinamento, ou seja, o 

aprendiz melhora sua intui9ao gramatical ao longo do aprendizado sem receber 

evidencia explicita de nenhuma regra 

Os estudos citados at aqui ja representam avan9os significativos do 
conexionismo na pesquisa da aquisi戸o de L2, mas hd muito a ser feito ainda. 
Broeder & Plunkett (1994) ressaltam as novas possibilidades que a abordagem 

conexiomsta faz surgir para o estudo em L2. Entre elas est ae nfase no processo 

(aprendizado) e seus mecanismos de mudan9a, ao invs de no produto (estgio), e no 

funcionalismo, ao inv6s de na competncia, situa きo geralmente invertida nos 
estudos de inspiraao simb6lica. Nas palavras de Schmidt (1994) 
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"Os modelos conexiomstas so especialmente bons 
exatamente na simula9乞o daqueles aspectos da linguagem e 
do aprendizado da linguagem nos quais os sistemas baseados 
em regras se demonstram pouco apropriados: o aprendizado 
gradual de reas da gramtica para as quais nenhuma 
distinao clara entre casos regulares e excepcionais pode ser 
traada" (p. 192). 

Broeder & Plunkett (1994) tamb6m salientam o fato de o conexionismo trazer 

consigo a possibilidade de uma investiga 谷o mais abrangente e precisa por modelos 

funcionalistas como o Modelo da Competi9ao (Bates & MacWhinney 1989), pois ele 

possibilita a anlise de como vrios tipos de marcadores (cueーtypes) interagem 
durante o aprendizado. Al6m disso, Broeder & Plunkett enfatizam a propriedade dos 

modelos conexionistas para o estudo do desenvolvimento dos sistemas de interlingua 

dos aprendizes, extremamente dinmicos tanto sob uma perspectiva transversal como 

longitudinal. Um dos reflexos dessa nova perspectiva foi a extens谷o do Modelo de 

Pidginizaao de Schumann, de modo que ele incluisse processos cognitivos 
(Schumann 1990), num reconhecimento de que uma teoria completa da aquisi9谷o de 
L2 tem de conter uma explica 乞o consistente desses processos 

A mquina computacional de base conexiomsta fornece ao pesquisador em L2 

um instrumento versdtil e poderoso de teste e adapta頭o de hipteses e algoritmos de 

aprendizagem. Como apontam Hatch, Shirai & Fantuzzi (1990), o conexiomsmo 

pode vir a ser uma maneira de integrar os m6dulos isolados do vasto escopo de 

investiga9ao dos estudos em aquisi9ao de L2. Esses autores vislumbram o futuro da 

empresa conexionista atrav6s da interessante metfora do retroprojetor, na qual 

vrias lminas encontram-se sobrepostas, representando as diferentes frentes de 

investiga9ao da aquisi9乞o da L2 no presente, e atravs das quais passa uma luz que, 

de acordo com o movimentar dessas lminas, salienta um ou outro aspecto nelas 

contido. Ou seja, apesar da aparente modularidade das lminas, nesse contexto elas 

encontram-se multiplamente interconectadas em graus que mudam 

permanentemente. Tais dinamismo e complexidade requerem, segundo os autores, 

uma ferramenta de an自lise compativel 

-m円思暇l縄v器  UFt<(3S 
引bfloteca Selorial de C海tic泊s SQcIais e Hum&flii 	助  
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"Com os supercomputadores, podemos vislumbrar o 
processamento em paralelo de componentes de maneira 
muito semelhante a nossa metafora do retroprojetor. Com  
computadores em rede, podemos ver como as exigncias da 
comunica9ao entre mais de duas pessoas pode ser modelada. 
Com  o processamento em paralelo, um modelo no 
seqencia!, no qual as conex6es sao ativadas e trabalham 
simultaneamente, com a possibilidade de se suprirem 
mutuamente, caso necessario, toma-se um modelo de 
processamento linguistico possivel. As 'partes' no precisam 
ser encaradas como m6dulos ou transparncias fixas e 
separadas, mas sim como um grande nmero de conexes 
que possam vir a ser ligadas ou ativadas em conjunto, de 
maneira a formar padres conectados por liga96es" (p. 704) 

Como foi mencionado na Introdu9ao, o presente estudo abordar, sob a luz de 

uma simula 豆o conexionista, a produ 豆o de perguntas em ingls como lingua 

estrangeira por falantes de portugus de quatro niveis de proficiencia. O prximo 

capitulo apresentar o experimento realizado junto aos aprendizes com essa 

finalidade. Primeiramente, ser tra9ado um panorama geral dos tipos de padres 

interrogativos da sintaxe do ingl6s moderno e de seu processo geral de produ9o 

Depois disso, sero detalhados os procedimentos utilizados e os resultados obtidos 

atravs deles. 
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CAPTULO 2- PRODUく】AO DE PERGUNTAS POR APRENDIZES DE 

11GLES COMO L2 

O presente estudo tem por objetivo estabelecer rela96es entre uma simula9o 

conexionista da produ 乞o de estruturas em ingles como L2 e dados empiricos 

relativos ao mesmo fenmeno, coletados para esse fim. Dessa forma, foi realizada 

uma investigaao transversal da produ9ao de estruturas interrogativas em ingls 

como L2 por alunos brasileiros de uma escola de idiomas de Porto Alegre, divididos 

em quatro faixas de proficiencia. Concomitantemente, foi simulada a produ9言o 

dessas estruturas atrav6s de uma rede conexionista construda no simulador T-learn 
(Plunkett & Elman 1997), cujo desempenho foi avaliado nos diferentes esthgios do 

treinamento ao qual ela foi submetida. Pde-se, dessa forma, realizar uma anlise 

comparativa atravs do cruzamento dos resultados obtidos na simulaao com os 

relativos a anlise dos dados dos sujeitos 

A seguir ser traado um panorama geral das estruturas interrogativas do 

ingles. Isso feito, ser乞o apresentados os procedimentos adotados no experimento com 

os sujeitos e os resultados obtidos. A simula 乞o conexionista ser detalhada no 
Capitulo 3, no qual tamb6m sero apresentados os seus resultados. A anlise dos 

resultados de ambas as etapas e suas inter-rela96es sero discutidas no Capitulo 4 

2.1 OS PADRES INTERROGATIVOS DO INGLS 
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As estruturas interrogativas do ingles moderno dividem-se em dois grandes 

grupos: as perguntas diretas e as indiretas. Um exemplo de pergunta indireta do 

ingES 6】  

(1) 	Ex l would like to know fyou are going to be at thelフαny (Eu gostaria de 
saber se voce estar na festa) 

Esse tipo de interroga9ao nao possui nenhuma diferen9a de ordenamento de 

itens lexicais em rela9o s estruturas declarativas do ingls. O presente estudo se 

ocupar das perguntas diretas, que apresentam modifica6es de ordenamento 

sinttico em relaao s estruturas declarativas. 

2.1.1 As Perguntas Diretas 

Baker (1996) classifica as interroga96es diretas do ingls nos seguintes tipos 

a) Perguntas Sim-No  

Esse tipo de pergunta apresenta estrutura frasal verbal denominada finita 

invertida, a qual implica em urna mudan9a na ordem das palavras em rela9豆oa 

estrutura declarativa de uma estrutura frasal verbal finita de prop6sitos especificos 

Essa ltima possui um papel especial na sintaxe do ingles, sendo encontrada em 

frases enfticas do tipo: 

. 

(2) Ex lDID go to the post qがice. (Eu de fato fui ao corre回  

que contrastam com frases do tipo: 

(3) Ex lwent to the post cがice. (Eu fui ao correio) 

denominadas finitas de prop6sito geral. A diferen9a fundamental entre esses dois 

tipos de estrutura frasal 6 o fato de que enquanto (3) contm uma frase cujo ncleo6 
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um verbo temporalizado de modo comum, (2) contm uma frase correspondente cujo 

ncleo 6 uma raiz verbal, frase essa que serve de complemento a uma forma 

temporalizada de DO. 

Para alguns outros verbos de carter excepcional, a saber, as formas 

temporalizadas de BE, as formas temporalizadas do HAVE perfeito, assim como 

todos os verbos modais, a estrutura enftica e a normal coincidem, ou seja, frases 

como: 

(4) 	Ex. :*Jack DOES can play the guitar. (Jack toca violo.) 

no s谷o frases do ingls 

Como as perguntas diretas do ingls, como jh foi salientado acima, formam-se 

a partir de uma frase verbal finita de propsito especfico, sua composi弾o pode ser 
descrita atravs dos seguintes passos 

1. Utilize uma estrutura frasal verbal finita de prop6sitos especificos; 

2. Mova o verbo nuclear dessa estrutura para a esquerda da frase nominal no 

papel de sujeito. 

(5) Ex.: Did John arrive late last night? (O Joまo chegou tarde ontem?) 

b) Perguntas Alternativas  

Esse tipo de interroga o6 composto por duas (ou mais) estruturas finitas 

invertidas tinidas pela conjun弾o OR (ou). 

(6) Ex.: Did John sue Karen or did Karen sue John? (O Jodo processou a Karen 
ou a Karen processou o Joo?) 



c) Perguntas Negativas Sim-No 

A seqencia formada por um ncleo verbal de propsito especifico e uma 

partcula negativa NOT contrada funciona sintaticamente, no ingls, como um 

ncleo verbal de propsito especifico por si s6.6 Por essa razao, essas perguntas 

seguem as regras de forma 言o das estruturas finitas invertidas: 

1. Utilize uma estrutura frasal verbal finita de prop6sitos especificos na 

negativa; 

2. Mova o verbo nuclear e o NOT contrado dessa estrutura para a esquerda 

da frase nominal no papel de sujeito 

(7) 	Ex.: Hasn 't George written this composition? (O George nao escreveu esta 
reda頭o?) 

Esse tipo de pergunta 6 , tipicamente, utilizado em confirma6es 

d) Perguntas Tag 

Geralmente adicionadas ao final de uma frase declarativa, as perguntas tag 
seguem a seguinte regra de forma車o・  

1. Utilize como sujeito o pronome que concorde com o sujeito da frase 

declarativa; 

2. Coloque, esquerda desse sujeito, um verbo de propsito especifico que se 

encaixe com o verbo da frase declarativa; 

3. Se a senten9a declarativa for afirmativa, faa com que o verbo de 

propsito especifico seja negativo, e vice-versa. 

56 
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(8) Ex.: Martin lives in Denver, doesn 't he? (O Martin mora em Denver, no 

mora?) 

Essas perguntas tamb6m sao tipicamente utilizadas em confirma6es 

e) Perguntas Frasais  

Tamb6m baseadas em estruturas finitas invertidas, as perguntas frasais s乞o 
formadas da seguinte maneira: 

' Se a frase interrogativa for o sujeito da pergunta, una a frase interrogativa 

a uma sentena finita comum com um sintagma nominal subjetivo faltando 

(9) Ex.: Whose dog bit the postman? (O cachorro de quem mordeu o carteiro?) 

Caso contrrio, una o sintagma interrogativo a uma estrutura finita 

invertida com um sintagma do mesmo tipo do sintagma interrogativo faltando 

(10) Ex.: J4みat did Fred do with the rug? (O que o Fredたz com o tapete?) 

Haegeman (1994) menciona o fato de algumas perguntas frasais serem 

formadas a partir de sentenas finitas comuns, atravs da substitui戸o de um 
constituinte por uma palavra interrogativa. A autora as denomina Perguntas Eco 

(11) Ex.: Peter will invite whom? (O Peter vai convidar quem?) 

Nessa mesma linha, mas com a ausencia da substitui9をo, esto algumas 

confirma96es simples, que no implicam em nenhum tipo de transforma頭o sinttica 
em rela 乞oa forma declarativa, havendo apenas mudana de entona o 

(12) Ex.: He saw her yesterday? (Ele a viu ontem?) 
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Esse 6 o quadro geral das estruturas interrogativas diretas do ingls. A prxima 

se9o apresentarh o experimento realizado com os alunos da escola de idiomas de 

Porto Alegre. 

2.2 METODOLOGIA 

O experimento realizado junto ao Instituto Cultural Brasileiro Norte- 

Americano, em Porto Alegre, teve como objetivo principal a anlise da produ9ao 

tanto de interroga6es diretas do tipo sim I nao como frasais. A coleta dos dados foi 

transversal, envolvendo quatro niveis distintos de proflciencia. Como se ver a 

seguir, optou-se por trabalhar com base na no9ao de um sujeito geral de nivel de 

proficincia X, ou seja, um prottipo concebido a partir da soma das produ96es dos 

sujeitos pertencentes a cada um dos nveis de proficiencia estudados. A anlise 

estatstica dos dados foi, dessa forma, elaborada com base no total das interroga6es 

classifichveis produzidas por cada nvel de proficiencia estudado 

2.2.1 Os Sujeitos 

Foram pesquisados alunos brasileiros cursando ingles como lingua estrangeira 

na escola de ingls supracitada, matriculados em cursos regulares (aulas duas vezes 

por semana, com duraao de lh2omin cada, em um total de 48 horas de instruao por 

semestre). Esses alunos possuam, na data da coleta, entre 14 a 19 anos de idade e 

pertenciam a quatro nveis diferentes de proficiencia, cada nvel correspondendo a 96 

horas de instru o formal (dois semestres). O crit6rio de proficiencia utilizado foi a 

classifica 乞o inicial e os critrios de avalia 乞o do curso estudado, ou seja, os sujeitos 

no foram submetidos a nenhum teste especifico para esse fim 

A faixa de idade utilizada foi considerada suficientemente homognea, de 

modo que no foi necessdrio levar o fator idade (Sokolik 1990) em considera戸o na 
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an自lise da produ9o desses sujeitos2. Foram estudados, ao todo, 78 indivduos, 

distribuidos da seguinte forma: 

andlise da produção desses sujeitos2. Foram estudados, ao todo, 78 individuos, 

distribuídos da seguinte forma: 

Nvel 1一  22 alunos (de 14 a 16 anos); 

Nvel 2-22 alunos (de 14 a 18 anos); 

Nvel 3 - 17 alunos (de 14 a 19 anos); 

Nvel 41 17 alunos (de 16 a 19 anos). 

• Nivel 1 - 22 altmos (de 14 a 16 anos); 

• Nivel 2 - 22 alunos (de 14 a 18 anos); 

• Nivel 3 - 17 alunos (de 14 a 19 anos); 

• Nivel 4 - 17 alunos (de 16 a 19 anos). 

No que concerne ao material didtico com o qual os sujeitos entraram em 

contato, se sabe precisamente qual o currculo do curso pesquisado (excetuadas as 

singularidades inerentes 良  instru 乞o recebida por cada um dos grupos, no 

consideradas para os propsitos deste estudo), pois ele 6 baseado nos livros textos 

adotados. Por outro lado, n乞o se dispe de informa6es no que respeita aos currculos 

das escolas regulares frequentadas por cada um dos sujeitos, pois n言o houve controle 

em relaao a esse aspecto. 

No que concerne ao material didatico com o qual os sujeitos entraram em 

contato, se sabe precisamente qual o currículo do curso pesquisado (excetuadas as 

singularidades inerentes 	instrução recebida por cada um dos grupos, não 

consideradas para os propósitos deste estudo), pois ele é baseado nos livros textos 

adotados. Por outro lado, não se dispõe de informações no que respeita aos curriculos 

das escolas regulares freqüentadas por cada um dos sujeitos, pois não houve controle 

em relação a esse aspecto. 

Os livros-texto utilizados pelos sujeitos (Maurer & Schoenberg 1998, Richards 

& Sandy 1998) s瓦o estruturados com base no input gramaticalmente seqaenciado, em 

sua maior parte, a partir dos tempos verbais do ingles. Abaixo se encontram listados 

os tempos verbais que constam do programa dos quatro nveis de proficiencia 

pesquisados: 

Os livros-texto utilizados pelos sujeitos (Maurer & Schoenberg 1998, Richards 
& Sandy 1998) são estruturados com base no input gramaticalmente seqüenciado, em 

sua maior parte, a partir dos tempos verbais do inglês. Abaixo se encontram listados 

os tempos verbais que constam do programa dos quatro niveis de proficiência 

pesquisados: 

• Nivel. .  POO e 'Tempos vetbais. apreséntAdS 
1  1 Present Simple (to be) 
1 2 Present Simple (there + to be) 
1 3 Imperative 
1 4 Present Continuous 
1 5 Present Simple 
1 6 Future (going to) 

2 Apesar da falta de consenso sobre os pormenores do assunto, a idade 6 amplamente reconhecida 
como um fator influente no processo de aqui誠戸o de L2 (Ellis 199の,dadas as transforma戸es 
neurofisiol6gicas que ocorrem nos seres humanos ao longo de seu desenvolvimento. 

2 
Apesar da falta de consenso sobre os pormenores do assunto, a idade é amplamente reconhecida 

como um fator influente no processo de aquisição de L2 (Ellis 1994), dadas as transformações 
neurofisiológicas que ocorrem nos seres humanos ao longo de seu desenvolvimento. 



60 

1 7 Modals (can) + Have to 
1 8 Nenhuma forma verbal específica 
1 9 Past Simple (to be) 
1 10 PastSimple 
2 1 P as f Continuous 
2 2 Modals (will) 
2 3 Nenhuma forma verbal específica 
2 4 Present Peifect 
2 5 Modals (should, could) 
2 6 Nenhuma forma verbal específica 
2 7 HadBetter 
2 8 Would Rather 
2 9 Gerunds 
2 10 Modals (will be able to, will have to) 
3 1 Present Perfect Continuous 
3 2 Passive voice (Present Simple, Past Simple, Will) 
3 3 Modals (may, mightJ + Tag Questions 
3 4 Usedto 
3 5 Nenhuma forma verbal específica 
3 6 Nenhuma forma verbal específica 
3 7 Modals (can, must, might, should) 
3 8 Nenhuma forma verbal específica 
3 9 Was going to, Modals (would) 
3 10 lnfinitives, Emphatic F orms 
4 1 Gerunds 
4 2 Modals (should, oug,ht to)+ lnfinitives, Gerunds 
4 3 Nenhuma forma verbal es~cífica 
4 4 Nenhuma forma verbal específica 
4 5 Nenhuma fonna verbal específica 
4 6 Nenhuma forma verbal específica 
4 7 Pres. Perfect, Simple Past, Past Contin.& Perfect 
4 8 Modals (should have done, ought to have done) 
4 9 Nenhuma forma verbal es_pecífica 
4 10 Nenhuma forma verbal específica 
4 11 Future Perfect, Future Perfect Continuous 
4 12 Passive Voice fl:resent Continuous) 

Quadro 1: Currículo dos Sujeitos 

2.2.2 O Instrumento 

Os dados foram coletados a partir de dois instrumentos diferentes: um 

formulário, no qual pediu-se que os sujeitos escrevessem 10 perguntas em inglês, 
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direcionadas a um entrevistado hipot6tico, e um questiondrio, atrav6s do qual se 

pediu que os sujeitos fornecessem informa96es sobre seus hist6ricos no que tange ao 

aprendizado de linguas estrangeiras. 

O formul自rio foi construido e contextualizado a partir de um evento ocorrendo 

simultaneamentea coleta, os Jogos Olimpicos de Sydney. A coleta foi realizada 

durante um dos perodos de aula de cada uma das turmas selecionadas, quando foi 

requisitado que os alunos imaginassem estarem na Austrlia, na condi9乞o de reporter 
esportivo, e que preparassem 10 perguntas, em ingles, a serem utilizadas em uma 

entrevista com o nadador Australiano Ian Thorpe. Essa tarefa foi escolhida por tr6s 

motivos bsicos: pela motivaao que um evento esportivo daquele porte causaria na 

popula9ao alvo; pelo pressuposto conhecimento prvio, por grande parte dos sujeitos, 
em rela 乞o ao nadador a ser entrevistado, o qual recebeu especial aten9乞o da midia 
durante os Jogos; e pela familiaridade que os alunos de cursos de idiomas tm com o 
tipo de situa 乞o proposta, na qual eles devem se imaginar em certos papeis sociais e 
se comunicar na lingua alvo, pois essa 6 uma prtica bastante comum nas aulas 
comunicativas de L2. 

Os sujeitos receberam trs paginas impressas: a primeira, contendo instru96es 

gerais, em portugus (Anexo A); a segunda, contendo o formuldrio, com estmulo 

visual (fotos do nadador e logotipo olmpico), 12 sugest6es (opcionais) de tpicos 

para as perguntas em ingls e 10 linhas numeradas onde as escrevessem (Anexo B); a 

terceira, contendo o questionario a respeito de seus historicos de aprendizado em 
lingua estrangeira (Anexo C) 

No foi estabelecido um limite de tempo para que os sujeitos escrevessem as 

perguntas e completassem o questionrio. N谷o obstante, como as instru96es, 

explicadas em voz alta, em portugus, solicitavam que eles executassem a tarefa no 

tempo mais curto possivel e n言o reformulassem perguntas ja escritas, nenhum dos 
grupos demorou mais de 20 minutos para concluir a tarefa. 

2.2.3 A Tabula9乞o dos Dados 
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Primeiramente, foram tabuladas as respostas obtidas a partir do questionario, 

para que se pudesse traar um perfil geral dos sujeitos investigados no que concerne 

ao seu tempo de estudo de ingles na escola pesquisada (com ou sem interrup96es), 

fora dela e na escola regular, assim como seu contato com lnguas que no fossem o 

ingles. Os itens tabulados foram: 

1. Tempo de estudo na escola pesquisada (em semestres); 

2. Interrup9谷o do curso na escola pesquisada (sim I n乞o); 

3. Tempo de ingls na escola regular (em anos); 

4. Estudo em outros cursos de ingls (sim / n乞o); 

5. Estudo de outras linguas (sim I n言o) 

Para os itens 1 e 3 foram calculados, em semestres e anos, respectivamente, a 

media aritmdtica (i) e o desvio padro m6dio (s) do tempo de estudo dos alunos na 

escola pesquisada, ou seja, o tempo de exposi9乞o dos alunos ao currculo escolhido 
por aquela institui9乞o. Ja para os itens 2, 4 e 5, calculou-se a frequencia relativa (fr) 

de ocorrncia dos eventos citados, igual ao nmero de sujeitos que responderam 

positivamente a pergunta dividido pelo nmero total de sujeitos da amostra para 

aquele nvel de proficincia, sem que fosse levado em consideraao, para os 

propositos desse perfil geral dos sujeitos, o tempo especifico de dura9ao de cada uma 
das ocorrncias. 

No que tange ao formulrio, a tabula9乞o das interroga6es produzidas pelos 

sujeitos baseou-se em critrios sinttico-morfologicos relativos a trs categorias, a 

saber: VPaux (sintagma verbal - auxiliar), NPsuj (sintagma nominal - sujeito), 

VPmain (sintagma verbal - principal), nessa ordem. Os elementos utilizados nas 



•
  'VPaux 	' 

Código Categoria 
am am 
ar are 
is is 
ws was 
wr were 
do do 
ds does 

dd did 

hv have 

hs has 

hd had 
md modal 

'S誓I SI j 

Catego血  Categoria 
1a pessoa do 

singular 
la pessoa do 

singular 

、  

2a pessoa do 
singular 
2a pessoa do 
singular  
3a pessoa do 
singular 
3a pessoa do 
singular 

1a pessoa do 
plurai 
la pessoa do 

plural 

2a pessoa 
do plural 
2a pessoa 

do plural 

3a pessoa 
do plural 
3a pessoa 

do plural  

Código  Categoria 
St infinitivo (do 

inglês, stem) 

ng particípio presente 

ir verbo conjugado 
irregularmente no 
passado ou 
	particípio passado 
ed verbo conjugado 

regularrnente no 
passado ou 
	particípio passado 
3s verbo conjugado na 

3a 	pessoa 	do 
singular do Present 
Simple 

lpp 1PP 

2pp 2pp 

3pp 3PP 

C6digo Código 
ips lps 

2ps 2ps 

3ps 3ps 
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perguntas foram, primeiramente, codificados segundo o Quadro 2, atrav6s do qual 

foram reduzidos a certas caractersticas dos ncleos de seus XPs: 
perguntas foram, primeiramente, codificados segundo o Quadro 2, através do qual 

foram reduzidos a certas características dos nucleos de seus XPs: 

Quadro 2: Codifica9乞o dos Dados Quadro 2: Codificação dos Dados 

Somente as perguntas que se enquadraram na classifica 乞o acima (ou seja, 
seguiram o padro VPaux~NPsuj 一 Vpniain) e apresentaram pelo menos um item 

lexical expllcito na posi9ao NPsuj foram codificadas, as demais foram agrupadas em 

uma categoria denominada "No classificavel3" 

Somente as perguntas que se enquadraram na classificação acima (ou seja, 

seguiram o padrão VPaux - NPsuj - VPmain) e apresentaram pelo menos um item 
lexical explicito na posição NPsuj foram codificadas, as demais foram agrupadas em 

uma categoria denominada "Não classificável3": 

(13) Ex.: *Are you have a lot offriends? = Classificavel {Sujeito (S) 13, Nlvel 1 
(NI)] 

(13) Ex.: *Are you have a lot offriends? = Classificável [Sujeito (S) 13, Nivel 1 
(N1)} 

3 Como o objetivo do estudo foi investigar padr6es interrogativos que apresentassem movimento do 
verbo auxiliar, padr6es que n喜o apresentaram esse movimento foram excludos. A presena 

3 
COMO 

o objetivo do estudo foi investigar padrões interrogativos que apresentassem movimento do 
verbo auxiiiar, padrbes que nSo apresentaram esse movimento foram excluídos. A presenga 



(14) Ex.: What about your hobbies? = No classific自vel [S8, N3] 

A codificaao se deu com base na posi9ao NPsuj, a partir da qual foram 

selecionados os elementos que ocuparam a posi9o VPaux, a esquerda, e a posi9o 

VPmain, direita. Somente essas trs posi96es foram utilizadas nas codifica6es 

(15) Ex: *How long are you trainning swimming?=AR (VPaux) + 2PS (NPsuj)+ 

NG (VPmain) [S6, N4] 

Com exce9ao da posi9乞o NPsuj, as outras duas posi96es puderam ser ocupadas 

por elementos que, tradicionalmente, ocupariam as posi96es a direita ou a esquerda, 
como em: 

(16) Ex.: * Where live yourfamily? = ST (VPaux) + 3PS (NPsuj) [S21, Ni] 

Erros de ortografia no foram levados em considera9ao, salvo quando 

causaram ambiguidade (como thing x think, por exemplo), situa 谷o na qual ficou ao 

critrio do codificador decidir a qual categoria os itens lexicais em questo 

pertenciam, com base no contexto sinttico tido como o mais provvel 

O item lexical family, que apareceu na posi9ao NPsuj em vrias das 

constru96es dos sujeitos pesquisados, foi considerado ou 3PP, ou 3PS, dependendo 

das indica96es contextuais sintticas fornecidas por VPaux e VPmain 

(17) Ex・ : How isyourfamily? = IS (VPaux) + 3PS (NPsuj) [S2, Ni] 

(18) Ex.: How are family?= AR (VPaux) + 3PP (NPsuj) [S9, Ni] 

Os seguintes casos foram considerados evasao de tarefa 

obrigat6ria de um elemento em NPsuj tamb6m serviu ao mesmo prop6sito, pois possibilitou uma 
posi声o de referncia para esse movimento. 
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Perguntas nao concludas 

(19) Ex.: *Do you have...?= Evasao de tarefa [Si 1, Ni] 

Mais de duas perguntas idnticas at a posi9ao VPmain, em sequencia 

(nesse caso s6 foram consideradas vlidas as duas primeiras perguntas) 

(20) Ex.: Do you have a brother? = DO (VPaux) + 2PS (Npsuj) + ST 
(VPmai軌  

Do you have a sister?= DO (VPaux) + 2PS (Npsuj) + ST (VPmain); 

*Do you have a girl-friend?=Evas谷o de tarefa [S20, N2J 

Com vistasa anlise estatistica dos dados, foi utilizado um sistema de 

pontua o e foram adicionadas duas categorias classificatrias, nomeadamente Csuj- 

aux (concordancia NPsuj ノ  VPaux) e Caux-main (concordncia VPaux I VPmain), 

nessa ordem. Os critrios utilizados na pontua 乞o levaram em consideraao a 
presen9a ou n乞o do elemento pertencente a categoria na posi9ao a ele reservada 

(categorias VPaux, NPsuj e VPmain) e a concord合ncia entre essas categorias (Csuj 
aux e Caux-majn). Critrios atendidos receberam pontua 乞o 1 e no atendidos, 
pontua9ao 0. A pontuaao minima ficou, desse modo, em 1 ponto, e a mxima, em 5 
一一一一」一一一4 pontos. 

(21) Ex.: Where do you live?= DO (VPaux) + 2PS (NPsuj) + ST (VPmain) {S14 

Ni]. Pontua9o: 1 (VPaux) + I (NPsuj)+ 1 (VPmain) + l (Csuj-aux)+ I (Caux 
main) = 5 

' Inicialmente, a pontua o foi realizada com as categorias VPaux, NPsuj e VPmain, mas a anlise 
estatstica dos dados n言o acusou nenhuma diferen 9a 誠gniiicativa entre os quatro nveis de p丁oficincia 
estudados, o que exigiu um refinamento maior das categorias de pontua 乞o, obtido com a adi9o de 
Csuj-aux e Caux-main. 
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(22) Ex.: *W/2en do you estudjed? = DO (VPaux) + 2PS (NPsuj) + ED (VPmain) 

[S14, Ni]. Pontua9きo: I (YPaux) + 1 (NPsuj) + I (VPmain) + I (Csuj-aux) + O 
(Caux-main) =4 

As categorias posi9をo e concordancia foram tratadas de forma interdependente, 
ou seja, perguntas do tipo: 

(23) Ex. : J5 you training at Olympics games in the future? [S22, N2]. Pontua o 

I (VPaux) + I (NPsuj) + I (VPmain) + O (Csuj-aux) + I (Caux-rnain) =4 

receberam pontuaao 1 para a posi9乞o VPaux (is funciona como auxiliar nessa 
posi9ao), l para a posi9o NPsuj (pontua 瓦o obrigatria, uma vez que n言o foram 
tabuladas perguntas sem um elemento lexical expllcito em NPsuj), 1 para VPmain 
(training e verbo principal no sintagma), O para a concordancia Csuj-aux (is no 

concorda com o sujeito) e 1 para concordncia Caux-main (is esth em sintoma com a 

conjuga9o do verbo principal) 

J a ausencia de elemento em VPaux, como em 

(24) Ex.: * What you do in your free time? [S2, N3}. Pontua ao: O (VPaux) + 1 

(NPsuj) + I (VPmain) -F O (Csuj-aux) + O (Caux-main)= 2 

recebeu pontua o O tanto em VPaux como em Csuj-aux e Caux-main, pois a 

inexistncia de um elemento em VPaux inviabilizou qualquer tipo de concordncia. 

Foi atribuida pontuaao 1 a posi96es canonicamente vazias em VPmain, com 
em: 

(25) Ex.: How old are you? [Si, Ni]. Pontua 乞o: 1 (VPaux) + 1 (NPsuj) + 1 

(VPmain) + 1 (Csuj-aux) + I (Caux-main)= 5 
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pois esse 6 o padro esperado nesses casos. Isso, por sua vez, causou pontua 乞o 1 

para a categoria Caux-main, pois a aus6ncia de um elemento em VPmain inviabilizou 

qualquer tipo de discordancia entre o verbo auxiliar e o elemento nulo que ocupa a 

posi9乞o VPmain. Em frases desse tipo, portanto, o verbo to be foi sempre 

considerado, para efeitos de tabulaao, um verbo auxiliar, pelo fato de ele executar o 

mesmo tipo de movimento dos demais verbos considerados auxiliares 

No houve, de modo geral, julgamento em rela 乞o a aspectos contextuais, ou 

seja, as perguntas no foram julgadas em rela頭o a sua coerncia pragmatica (salvo 

nos casos de ambigidade ortogrfica supracitados) 

Elementos n言o nucleares s categorias de posi9o como, por exemplo, artigos e 
adv6rbios, n乞o influiram nas categoriza6es de posi9きo e concord合ncia. Portanto, em 

(26) Ex.: *Have you ever take drugs to be a better swimer? [Sl3, N3J=HV 

(VPaux) + 2PS (NPsuj) + ST (VPmain). Pontuaao: I (VPaux) + I (NPsuj) + I 

(VPmain) + 1 (Csuj-aux) + 0 (Caux-main) =4 

(27) Ex.: *Wasn 't you traveling last week? [S 10, N2J = ws (VPaux) + 2PS 

(NPsuj) + NG (VPmain). Pontua頭o: l (VPaux) + l (NPsuj) + l (VPmain) + O (Csuj- 
aux) + 1 (Caux-main) =4 

nem ever (26) nem n 't (not) (27) foram levados em considera 谷o para efeitos de 
pontua頭o. 

A seguir sero apresentados os resultados obtidos atrav6s das tabula6es 
descritas nesta se9如  

2.3 OS RESULTADOS 

Primeiramente, sero apresentados os resultados obtidos atrav6s do 

questionrio, que visou a coletar informa96es gerais sobre o perfil dos sujeitos no 
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que tange aos seus hist6ricos de aprendizado de linguas estrangeiras 

Subsequentemente, serをo detalhados os resultados obtidos atrav6s da tabula きo dos 

formulrios, nos quais os sujeitos escreveram as perguntas em ingls, tanto no que 

tange aos resultados quantitativos gerais obtidos como em relaao aos tipos de 

padres produzidos e suas respectivas pontua96es. Finalmente, sero apresentados os 

resultados gerados pela andlise estatistica dessas produ96es5 

que tange aos seus históricos de aprendizado de linguas estrangeiras. 

Subseqiientemente, serão detalhados os resultados obtidos através da tabulação dos 

formularios, nos quais os sujeitos escreveram as pergtmtas em inglês, tanto no que 

tange aos resultados quantitativos gerais obtidos como em relação aos tipos de 

padaies produzidos e suas respectivas pontuações. Finalmente, sera() apresentados os 
resultados gerados pela análise estatistica dessas produções5. 

2.3.1 0 Questionrio 2.3.1 0 Questionario 

Os resultados obtidos atravs do questionrio foram os seguintes Os resultados obtidos através do questiondrio foram os seguintes: 

Nivel de 
proficiência 

1 
Tempo 

estudo no 
curso 

pesquisado 
(sem.) 

2 
Interrupção 

no curso 
pesquisado 

3 
Tempo inglês 

na escola 
regular 
(anos) 

4 
Inglês em 

outros 
cursos 

5 
Estudo de 

outras 
1,2s 

Ni 
(2° semestre)  

la = 1,77 
s = 0,35 

fr = 0,00 la = 4,09 
s = 1,73 

fr = 0,14 fr = 0,23 

N2 
(40 semestre)  

p. = 3,50 
s = 0,77 

fr = 0,00 pt = 4,95 
s = 1,78 

fr = 0,27 fr = 0,41 

N3 
(6° semestre)  

pi = 4,05 
s = 1,58 

fr = 0,00 pi = 5,35 
s = 1,27 

fr = 0,23 fr = 0,18 

N4 
(8° semestre) 

j..t = 5,64 
s = 1,83 

fr = 0,12 i.t = 5,94 
s = 1,25 

fr = 0,35 fr = 0,41 

Como se pode observar, os valores da se9ao 1 indicam um aumento gradual 

seguido de leve queda, ao longo das faixas de proficincia NI, N2, N3 e N4 (com 

nmero de sujeitos pesquisados equivalente a 22, 22, 17 e 17, respectivamente), da 

diferen9a entre o tempo esperado de estudo dos sujeitos na escola pesquisada a data 

da coleta (2, 4, 6 e 8 semestres, respectivamente, correspondendo aos niveis de 

proficiencja 1, 2, 3 e 4) e a media real (pt) de estudo dos sujeitos [1,77 (13%); 3,50 

Como se pode observar, os valores da seção 1 indicam um aumento gradual 

seguido de leve queda, ao longo das faixas de proficiência N1, N2, N3 e N4 (com 

niimero de sujeitos pesquisados equivalente a 22, 22, 17 e 17, respectivamente), da 

diferença entre o tempo esperado de estudo dos sujeitos na escola pesquisada data 

da coleta (2, 4, 6 e 8 semestres, respectivamente, correspondendo aos niveis de 

proficiência 1, 2, 3 e 4) e a média real (g) de estudo dos sujeitos [1,77 (13%); 3,50 

5 1、一，, is.eaiizaaa com o auxilio do Departamento de Estat1stica da UFRGS, ao 
q
ual eu 

gostaria de ex
pressarmeu 

g
rande a

preo e a
g
radecimento. 

5 
Realizada com o auxílio do Departamento de Estatistica da UFRGS, ao qual eu gostaria de expressar 

meu grande apreço e agradecimento. 



69 69 

(14%); 4,05 (48%); 5,64 (4 1%); nessa ordem). Essa progressao ocorre conjugada a 

um aumento progressivo do desvio padro m6dio (s) para N14, ou seja, aumenta a 

variaao intragrupo dos tempos de estudo dos sujeitos com o aumento da 

proficiencia. Observa-se, na se9ao 2, que as interrup6es de curso praticamente 

inexistem, pois apenas N4 apresenta ft ヂ  0,00, ainda assim com um valor bastante 

baixo (fr = 0,12). Na se9ao 3, observa-se o esperado crescimento gradual do tempo 

m6dio de aulas de ingles na escola regular, dado o aumento da faixa etria dos 

sujeitos ao longo de seus estudos, que varia de 4,09 a 5,94 anos. Ja a varia o 

intragrupo, nesse caso, diminui com o aumento da proficiencia dos sujeitos, pois o 

valor de (s) decresce. A se9乞o 4 mostra que h graus de incidncia de estudo em 

outros cursos de ingles diferentes de zero (frメ  0,00 para N 1-4) em todas as faixas de 

proficincia, o que 6 indesejavel no que respeita a homogeneidade curricular dos 

sujeitos. Similarmente, os valores de (fr), na se9ao 5, revelam que, em todos os 

quatro nveis de proficiencia, houve sujeitos que tiveram contato com outras L2s que 

no o ingls, fato que tamb6m 6 indesejavel no que tange a homogeneidade da 

amostra. 

(14%); 4,05 (48%); 5,64 (41%); nessa ordem). Essa progressão ocorre conjugada a 

um aumento progressivo do desvio padrão médio (s) para N14, ou seja, aumenta a 

variação intragrupo dos tempos de estudo dos sujeitos com o aumento da 

proficiência. Observa-se, na seção 2, que as interrupções de curso praticamente 

inexistem, pois apenas N4 apresenta fr 0,00, ainda assim com um valor bastante 

baixo (fr = 0,12). Na seção 3, observa-se o esperado crescimento gradual do tempo 

médio de aulas de inglês na escola regular, dado o aumento da faixa etária dos 

sujeitos ao longo de seus estudos, que varia de 4,09 a 5,94 anos. Já a variação 

intragrupo, nesse caso, diminui com o aumento da proficiência dos sujeitos, pois o 

valor de (s) decresce. A seção 4 mostra que há graus de incidência de estudo em 

outros cursos de inglês diferentes de zero (fr 0,00 para N1-4) em todas as faixas de 

proficiência, o que é indesejável no que respeita homogeneidade curricular dos 

sujeitos. Similarmente, os valores de (fr), na seção 5, revelam que, em todos os 

quatro niveis de proficiência, houve sujeitos que tiveram contato com outras L2s que 

não o inglês, fato que também é indesejável no que tange homogeneidade da 

amostra. 

2.3.20 Formulrio 2.3.2 0 Formuldrio 

A Tabela 2 exibe os resultados quantitativos gerais da coleta de dados realizada 

a partir do formul自rio. 

A Tabela 2 exibe os resultados quantitativos gerais da coleta de dados realizada 

a partir do fonnulário. 

RESUL墨  RESULT 
TABELA 2 、  

s聾警轟零興琢粥て湾RAIs o露菱  
TABELA 2 

SNUMÉRICOS GTRAIS OB 難ESDO vts Do 
	 FURMULARIO , 

Nivel de 
proficiência 

Sujeitos 
pesquisados 

Perguntas 
classificáveis 
produzidas 

Tipos de 
padrão 

interrogativo 
produzidos 

Razão número de 
tipos / número 
de perguntas 

Ni  22 201 27 0,134328 
N2  22 212 41 0,193396 
N3  17 161 32 0,198757 
N4  17 171 36 0,210526 

Total  78 745 68* 
de nrryg,-;Artn;. (*) Houve, como seria de se esperar, repetição de Daddies entre Os níveis 
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Os 78 sujeitos pesquisados produziram, no total, 745 perguntas e 68 tipos de 
padres interrogativos classific自veis, O clculo da propor9ao entre o nmero de tipos 

de padro e o nmero de perguntas produzidas por nivel revelou um aumento dessa 

razo com o aumento da proficiencja (Figura 5). Ou seja, os sujeitos, nesse sentido, 

se mostraram gradualmente mais criativos de Ni a N4 (mas no necessariamente 

mais precisos, como revelar a anlise estatstica) 

Figura 5: Taxa de Padres por Nvel de Proficincia 

A Tabela 3 apresenta, em detalhe, os 68 padres interrogativos produzidos 

pelos sujeitos de Nl-4. Esses padres foram ordenados por ordem de apari頭o na 
tabulaao e por ordem crescente de pessoa, sendo pontuados, como foi salientado na 
se9乞o 2.2.3, com valores variando de 1 a 5, segundo o seu grau de consonncia com 

os padres can6nicos do ingles. Foi utilizada, tamb6m, a codificaao do Quadro 2 

para os elementos ocupando as posi96es VPaux, NPsuj e VPmain. 
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7* 5 md 2ps st 4 1 3 2 
8 2 2ps ng 1 3 o o 
9 4 ar 2ps st 6 3 2 1 
10 4 do 2ps 3s 2 o o o 
11 3 do 2ps ar 1 o o o 
12 3 do 2ps 1 1 o o 
13 1 st 2ps 2 1 1 o 

14* 5 dd 2ps st o 5 6 8 
15* 5 ar 2ps ng o 1 2 2 
16 3 do 2ps do o 1 o o 

17* 5 wr 2ps o 2 o o 
18 4 ws 2ps o 1 1 o 
19 4 do 2ps Ir o 1 o 2 
20 4 ws 2ps ng o 1 o o 
21 2 2ps ed o 1 o 3 
22 1 2ps o 2 o 1 
23 4 2ps ar o 1 o o 
24 3 do 2ps is o 1 o o 
25 2 2ps do o 1 o o 
26 3 2ps is o 1 o o 
27 3 dd 2ps o 1 o 1 
28 4 lS 2ps ng o 1 o o 
29 3 do 2ps h v o o 1 o 
30* 5 h v 2ps ed o o 2 1 
31 3 2ps wr o o 1 o 

32* 5 h v 2ps Ir o o 3 2 
33 4 lS 2ps o o 1 o 
34 4 dd 2ps ed o o 1 3 
35 3 2ps ws o o 1 1 
36 4 h v 2ps st o o 3 o 
37 4 dd 2ps Ir o o 1 1 
38 4 do 2ps ng o o 2 o 
39 4 do 2ps ed o o 1 o 

40* 4 hd 2ps ed o o o 1 
41* 5 lS 3ps 22 17 15 12 
42 4 ar 3ps 3 4 1 o 
43 1 st . 3ps 2 1 o o 
44 1 3ps 6 3 1 4 
45 3 3ps IS 2 4 o 5 
46 3 3ps ws 1 o o 1 
47 2 3ps st 2 2 o 1 

48* 5 ws 3ps o 1 1 5 
49 1 3ps 3s o 1 2 o 
50* 5 hs 3ps Ir o 1 o o 
51* 5 ds 3ps st o o 2 o 
52 4 wr 3ps o - o o 1 



72 72 

53  2 3ps hd 0 0 0 1 
54  2 3ps ir 0 0 0 1 
55  2 2pp st 0 0 0 1 
56  4 is 3PP 4 8 6 2 
57 3 do 3PP  1 0 0 0 
58  1 3PP 7 1 0 1 
59  3  	3PP ar 1 1 0 0 
60  2 3PP st 1 1 1 1 

61* 5 ar 3.. 3 5 6 2 
62 3 3.. is 2 1 1 0 
63  2 is 3PP is 0 2 0 0 
64  3 3PP ws 0 0 1 0 

65*  5 dd 3PP st 0 0 0 1 
66*  5 hd 3PP ed 0 0 0 1 
67*  5 do 3PP st 0 0 0 1 
68  2 3PP ng 0 0 0 1 

NC**  6 12 9 5 
ET** 

* 9 1 0 1 

Total 216 225 170 177 
,v'j rao ciassincavei; (…) tvasao de tarefa , 	 e ; 	vas o e tare a 

Dos 68 tipos de padres classific自veis produzidos, nota-se que apenas 17 so 
can6nicos (tipos 1, 2, 7, 14, 15, 17, 30, 32, 40, 41, 48, 50, 51, 61, 65, 66 e 67). Ha 

um predominio dos padres na segunda pessoa do singular (2ps), com 40 tipos, 

seguido dos padres na terceira pessoa do singular (3ps), com 14, na terceira pessoa 

do plural (3pp), com 13, e na segunda do plural (2pp), com 1. Desses, os padres 

mais freq uentemente utilizados pelos sujeitos foram os dos tipos 1 (do + 2ps + st, 

315 ocorrncias), 6 (2ps + st, 87 ocorrncias), 41 (is + 3ps, 66 ocorrncias), e 2 (ar + 

2ps, 35 ocorrncias), ou seja, apesar de a grande maioria dos tipos produzidos no 

serem can6nicos, quantitativamente as perguntas can6nicas predominarain em todos 

os nveis de profici6ncia. Houve, tambem, uma baixa incidencia tanto de perguntas 

no classificaveis (NC), com 32 Ocorrncias, como de evas6es de tarefa (ET), com 
11 ocorrncias. 

Dos 68 tipos de padroes classificiveis produzidos, nota-se que apenas 17 são 

canemicos (tipos 1, 2, 7, 14, 15, 17, 30, 32, 40, 41, 48, 50, 51, 61, 65, 66 e 67). Ha 

um predominio dos padrões na segunda pessoa do singular (2ps), com 40 tipos, 

seguido dos padrões na terceira pessoa do singular (3ps), com 14, na terceira pessoa 

do plural (3pp), com 13, e na segunda do plural (2pp), com 1. Desses, os padrões 

mais freqüentemente utilizados pelos sujeitos foram os dos tipos 1 (do + 2ps + st, 

315 ocorrências), 6 (2ps + st, 87 ocorrências), 41 (is + 3ps, 66 ocorrências), e 2 (ar + 

2ps, 35 ocorrências), ou seja, apesar de a grande maioria dos tipos produzidos não 

serem canônicos, quantitativamente as perguntas canônicas predominaram em todos 

os niveis de proficiência. Houve, também, uma baixa incidência tanto de perguntas 

não classifieds/6s (NC), com 32 ocorrências, como de evasões de tarefa (ET), com 
11 ocorrências. 

2.3.3 A Anlise Estatistica 2.3.3 A Análise Estatistica 



Progressao das M6dias 

0 4,4 
t

o, 

雪  4 
O ",8 
ロ- 3,6 

麟麟鱗費「「覧議麟競 
難夢議麟灘難三 	憲辱鷲‘ 

癌難鷲難難麟 i「％」iI「盤麟 	琶」繁 
綴議舞舞麟「舞  

-I 
験篇i 驚」驚Iうf」l（・‘ 

ら「『  
,7 熱三 

1 	2 	3 	4 

Nivel de Proficiencia 

73 

A Figura 6 apresenta a progress谷o das m6dias das pontua6es obtidas para os 

quatro niveis de proficiencia investigados: 

Figura 6: Progresso das M6dias de N1-4 

Com o objetivo de se saber se houve varia6es significativas entre as m6dias 

(ji) das pontua96es (que equivalem a consonncia das perguntas aos padres 

interrogativos cannicos do ingles) observadas em N1-4, foi realizada, 

pnmeiramente, uma anlise de variancia (ANOVA) de fator nico para um nvel de 

signific乞ncia 叱  = 0,01. A hip6tese de teste (Ho) foi a de que n谷o havia diferen9a 

significativa entre as distribui96es de pontua 乞o dos nveis de proficiencia NI, N2, 

N3 e N4, ou seja, que a mdia de pontos obtidos nas perguntas produzidas pelos 

sujeitos de cada nivel era estatisticamente igual s dos outros nveis (Ho: u = p.2 = p.3 

= p.4). Dado o valor de cx, a confirma9ao de Ho permitiria que se afirmasse com 99% 

de certeza que essa hiptese era verdadeira. A hi加tese alternativa Hi, 

conseqentemente, foi a de que havia diferen9as significativas entre as distribui96es 

de pontuaao de N1-4. 

Os resultados da analise foram os seguintes 

TABELA 4 
ESLJLTADOSDA ANOVA  

RESUMO 
Grupo Contagem Soma M6dia V anancm 

Nivel 1 201 810 4,029851 2,099104 
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Nivel 2  212 838 3,95283 1,931414 
Nivel 3  161 697 4,329193 1,372205 
Nivel 4 171 738 	_. 4,315789 1,511455 

VARIAC O VARIA AO 
Tipo  SQ gl MQ F valor-P F critico 

Entre grupos  20,91037 3 6,970124 3,961241 0,00811 3,80814 
Dentro dos grupos 1.303,849 741 1,759581 
Total 1.324,76 744 

Na primeira se9乞o da Tabela 4, Grupo significa o nivel de proficiencia dos 

sujeitos, Contagem, o nmero de perguntas produzidas pelos sujeitos, Soma, a soma 

dos pontos obtidos por todas as perguntas produzidas, Mdia, a m6dia aritmtica dos 

pontos obtidos e Varidncia, a dispers豆o desses pontos. Nota-se que, a principio, as 

m6dias agruparam-se em dois blocos de valores prximos, a saber, o composto por 

Ni e N2 e o composto por N3 e N4. A ANOVA realizada n谷o nos permite precisar, 

contudo, se esses agrupamentos especificos se justificam estatisticamente, pois ela6 

um teste genrico da diferen9a entre as m6dias de um niimero k qualquer de grupos 

Na primeira seção da Tabela 4, Grupo significa o nivel de proficiência dos 
sujeitos, Contagem, o número de perguntas produzidas pelos sujeitos, Soma, a soma 

dos pontos obtidos por todas as perguntas produzidas, Média, a média aritmética dos 
pontos obtidos e Variância, a dispersão desses pontos. Nota-se que, a principio, as 

médias agruparam-se em dois blocos de valores próximos, a saber, o composto por 

N1 e N2 e o composto por N3 e N4. A ANOVA realizada não nos permite precisar, 

contudo, se esses agrupamentos específicos se justificam estatisticamente, pois ela é 

um teste genérico da diferença entre as médias de um número k qualquer de grupos. 

A segunda se9o apresenta as varia96es intra e intergrupo analisadas pela 

ANOVA. Nela, SQ 6 a soma dos quadrados, gi, os graus de liberdade e MQ, as 

m6dias dos quadrados. Para que se possa confiar que Ho seja verdadeira, o valor da 

estatistica F (calculada a partir da razo entre o erro m6dio quadrado intra e 

interamostral) deve ser menor ou igual a ao valor critico de F para cc = 0,0 1, ou seja, 

menor ou igual a F = 3,80814. Como o valor de F, nesse caso,6 igual a 3,96 1241, o 

valor da probabilidade P 6 0,008 11. Esse valor de P permite que Ho seja rejeitada, 

pois P 6 menor do que o nvel de significancia cc. H, portanto, variaao significativa 

entre os nveis Ni, N2, N3 e N4, ou seja, Hi 6 verdadeira 

A segun.da seção apresenta as variações intra e intergrupo analisadas pela 

ANOVA. Nela, SQ é a soma dos quadrados, gl, os graus de liberdade e MQ, as 

médias dos quadrados. Para que se possa confiar que Ho seja verdadeira, o valor da 

estatistica F (calculada a partir da razão entre o erro médio quadrado intra e 

interamostral) deve ser menor ou igual a ao valor critico de F para cc = 0,01, ou seja, 

menor ou igual a F = 3,80814. Como o valor de F, nesse caso, é igual a 3,961241, o 

valor da probabilidade P é 0,00811. Esse valor de P permite que Ho seja rejeitada, 

pois P é menor do que o nivel de significância cc. Hd, portanto, variação significativa 

entre os niveis N1, N2, N3 e N4, ou seja, Hi é verdadeira. 

Como ja se sabe que h diferenas significativas entre as m6dias das 

pontua96es de Ni -4, h que se determinar onde exatamente residem essas diferen9as 

Foram ento realizados, para esse fim, uma s6rie de testes post hoc de compara6es 
m立ltiplas entre as m6dias de N1-4, a saber 

Como já se sabe que há diferenças significativas entre as médias das 

pontuações de N1-4, há. que se determinar onde exatamente residem essas diferenças. 

Foram entã.'o realizados, para esse fim, uma série de testes post hoc de comparações 
milltiplas entre as médias de N1-4, a saber: 
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' Fisher's LSD - Least Sign i/I cant Difference (Diferena Menos 

Significativa); 

• Fisher's LSD - Least Significant Diffèrence (Diferença Menos 
Significativa); 

● Scheff奄 

● Newrnan-Keuls; 

● Duncan; 

' Tukey HSD - Honestly SignfIcantly Different (Diferen9a Honestamente 

Significativa); 

' Tukey HSD para N desiguais 

Os resultados obtidos para cada um dos testes foram os seguintes 

• Scheffé; 

• Newman-Keuls; 

• Duncan; 

• Tukey HSD - Honestly Significantly Different (Diferença Honestamente 
Significativa); 

• Tukey HSD para N desiguais. 

Os resultados obtidos para cada um dos testes foram os seguintes: 

ーm匡暑“、。．漂鷲鷲勲，、一一一一一  TABELA 5 
• , . 	• 	. 	. 	• 	 . ..11!-WA:41i %.) ILA AL. pii4WW-ILIPYLIO A ..r.d3x.,irma :rya i.. tiAtt.„ - 	. 

Fisher's LSD {1}  {2} {3} {4} 
4,029851 3,952830 4,329193 4,315790 

Ni 	{1}  0,555515 0,033201 0,038609 
N2 	{2}  0,555515 0,006800 0,007934 
N3 	{3}  0,033201 0,006800 0,926714 
N4 	{4}  0,038609 0,007934 0,926714 
Scheffé 

 	4,029851 
, 	{1}  {2} {3} {4} 

3,952830 4,329193 4,315790 
Ni 	{1}  0,950762 0,208617 0,232410 
N2 	f2)  0,950762 0,061954 0,070081 
N3 	{3}  0,208617 0,061954 0,999793 
N4 	{4}  0,232410 0,070081 0,999793 
Newman-Keuls 
 	4,029851 

{1)  {2} {3} {4} 
3,952830 4,329193 4,315790 

Ni 	{1}  0,555340 0,083153 0,038269 
N2 	{2}  0,555340 0,033626 0,021210 
N3 	{3}  0,083153 0,033626 0,926697 
N4 	{4}  0,038269 0,021210 0,926697 
Duncan {1} {2} {3} {4} 

4,029851 3,952830 4,329193 4,315790 

' '” ~→ ー．~， ,,,，一  , 
UFkGS UFRGS 

Biblioteca Setorial de Cincias Sociais e Hum看ni' Biblioteca Setorial de Ciências Sociais e Humfinio 	t 
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Ni 	{1}  0,555340 0,159392 0,038269 
N2 	{2}  0,555340 0,097523 0,041969 
N3 	{3}  0,159392 0,097523 0,926697 
N4 	{4}   	0,038269 0,041969 0,926697 
Tukey HSD 
 	4,029851 

{i}  {2) {3} {4} 
3,952830 4,329193 4,315790 

Ni 	{1}  0,935215 0,142467 0,162294 
N2 	{2}   	0,935215 0,033626 0,038874 
N3 	{3}   	0,142467 0,033626 0,999721 
N4 	{4}  0,162294 0,038874 0,999721 
Tukey HSD 
(N desiguais)  

{1} {2} {3} {4} 
4,029851 3,952830 4,329193 4,315790 

N1 	{1}  0,937515 0,178826 0,190472 
N2 	{2}  0,937515 0,053189 0,055402 
N3 	{3}  0,178826 0,053189 0,999733 
N4 	{4} 0,190472 0,055402 0,999733 

A Tabela 5 apresenta os valores de P para todos os testes post hoc realizados 

Cada se o mostra, no canto superior esquerdo, o nome do teste em questo. Abaixo 

dele figuram os quatro niveis de proficiencia dos sujeitos, enquanto que a sua direita 

esto listadas as m6dias de pontua o de cada um desses nveis. Os valores de P. que 

ocupam a parte central de cada uma das se96es, indicam o nvel de significncia para 

cada par de m6dias comparadas. Esses valores sきo comparados ao nvel de 

significncia de referncia (cc), para que se possa rejeitar ou no a hipotese de teste 

(Ho = Nao hh diferen9a estatstica entre as duas m6dias sendo comparadas). Nos 

casos em que P tenha valor inferior ao de cc, Ho ser rejeitada, sendo Hi, 

conseq uentemente, aceita. 

A Tabela 5 apresenta os valores de P para todos os testes post hoc realizados. 
Cada seção mostra, no canto superior esquerdo, o nome do teste em questão. Abaixo 

dele figuram os quatro niveis de proficiência dos sujeitos, enquanto que A. sua direita 

estão listadas as médias de pontuação de cada um desses niveis. Os valores de P, que 

ocupam a parte central de cada uma das seções, indicam o nivel de significância para 

cada par de médias comparadas. Esses valores são comparados ao nivel de 

significância de referência (0c), para que se possa rejeitar ou nab a hipótese de teste 

(Ho = Não há diferença estatistica entre as duas médias sendo comparadas). Nos 

casos em que P ten.ha valor inferior ao de cc, Ho serd rejeitada, sendo Hi, 
conseqüentemente, aceita. 

(28) Ex.: Tukey HSD: 旧メ  jt.3, pois P= 0,033626, i.e., P < cc (0,05) na 

comparaao da m6dia de N2 (3,952830) com a de N3 (4,329193) 

(28) Ex.: Tukey HSD: µ2 	µ3, pois P = 0,033626, i.e., P < cc (0,05) na 
comparação da média de N2 (3,952830) com a de N3 (4,329193). 

Considerando-se cc= 0,0 1, tem-se os as seguintes conclus6es para os testes 

postんcc: 

Considerando-se cc = 0,01, tem-se os as seguintes conclusões para os testes 
post hoc: 

	

' Fisher's LSD 	 旧メ p,3,旧ヂ叫, • Fisher's LSD: 	µ2 µ3, µ2 µ4; 



・ Scheff: 

・ Newman-Keuls: 

● Duncan: 

・ Tukey HSD: 

' Tukey HSD (ヂ  N): 

Considerando-se くx = 0,05: 

,ti= p2 = j.i3= p4; 

Hl＝旧＝叩＝ p4; 

pl = p2 = 4u3 = p4; 

JL1＝旧＝叩＝叫；  

Hl= p2 = p3 = p4. 
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・  Fisher's LSD: p.1＃叩 e 叫；叩ヂ叩 e 叫； 

● Schef琵】  

Newman-Keuls: 

p.1＝旧＝ p.3＝叫; 

Hl ヂ叫； p2 ヂ  p.3 e叫； 

● Duncan: p.1メ叫；叩ヂ p4; 

・  Tukey HSD: 叩＃ p3 e p4; 

Tukey HSD (ヂ  N): Hl＝旧＝叩＝ p4. 

Esses resultados gerais apontam para a exist6ncia de uma diferen9a 

siginificativa entre a m6dia de N2 em rela 乞o tanto a de N3 como a de N4, pois essa 

diferena aparece no teste Fisher's LSD para に  = 0,01 e nos testes Fisher's LSD, 

Newman-Keuls, Duncan e Tukey HSD para oc = 0,05, suficientemente confirmando 

Hi. Por outro lado, Ho se confirma na compara 谷o entre a m6dia de Ni e a de N2 
Tem-se, portanto, uma progress言o de m6dias do tipo回at ー rampa “回at, na qual 
"1="2ヂ “3="4. 
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Com isso conclui-se a exposição dos resultados obtidos a partir da coleta de 

dados junto aos sujeitos. No próximo capítulo serão descritos os procedimentos e os 

resultados da simulação conexionista. 



CAPTULO 3- A SIMULACAO 

A segunda parte do experimento consistiu de uma simulaao conexiomsta 

visando a analisar, atravs do modelo construdo e do treinamento a que esse modelo 

foi submetido, aspectos relativos a produ9ao de perguntas em L2. Sero 

apresentados, nas se96es a seguir, os detalhes da construao e do treinamento do 

modelo elaborado para os propsitos dessa investiga 乞o, assim como os resultados 

obtidos atrav6s desses procedimentos 

3.1 A CODIFICAAO DOS PADR6ES INTERROGATIVOS DO INGLS 

Para que a rede conexionista utilizada na simulaao da produ9乞o de perguntas 

em L2 pudesse ser treinada e aprender, foi necessdno que suas entradas e saidas 

esperadas fossem codificadas vetorialmente. Foram utilizadas bases de codifica o 

distintas para as entradas e para as sadas da rede 

3.1.1 As Entradas 

A codifica をo das entradas partiu de uma estrutura de frase do tipo 

S - NP + VP 

Onde: 
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VP * VPaux + VPmain 

Portanto: 

S - NPsuj + VPaux + VPmain 

Esses sintagmas foram ento codificados de acordo com as caractersticas dos 
seus n丘cleos: 

' NPsuj foi codificado com base nas categorias Pessoa (subcategorias 1a, 2a, 
3) e Nmero (subcategorias Singular, Plural); 

● VPaux foi codificado com base nas categorias utilizadas em NPsuj, de 

modo que a concordancia entre esses sintaginas pudesse ser representada, acrescidas 

da categoria Tempo (subcategorias Presente, Passado, Futuro); 

● VPmain foi codificado a partir da categoria Tempo I Concordncia com 

VPaux (subcategorias Presente, Passado, Particpio Presente, Particlpio Passado e 
Infinitivo). 

Assim, uma frase do tipo 'He is talking' (Ele est conversando), por exemplo, 
foi representada como: 

S > 3a, sing. (NPsuj) + 3a, sing., pres. (VPaux) + part. pres. (VPmain) 

Foram construidas, a partir da, representa6es vetoriais binrias para cada 
padrきo de entrada da rede, nas quais I representou a presen9a de uma dada 

subcategona e O, a ausencia da mesma. Todas as codifica6es esto listadas no 

Anexo D. Dado o tipo de representa9乞o utilizada, a entrada incluiu trs m6dulos de 

unidades de entrada (NPsuj, VPaux e VPmain), somando um total de 18 unidades, 

com a seguinte composi9ao: 
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● 5 unidades representando NPsuj (3 para Pessoa e 2 para Nmero); 

● 8 unidades representando VPaux (3 para Pessoa, 2 para Nmero e 3 para 

Tempo); 

' 5 unidades representando VPmain (5 para Tempo / Concordncia) 

A rede recebeu, portanto, vetores de tamanho 18 como entradas, compostos da 

seqencia 5一 8一 5, correspondendo a NP刈一VPaux一VPmain. 

Abaixo esto listadas algumas observa96es importantes em rela9乞o a 
codifica9乞o utilizada para as entradas da rede: 

Quando as entradas da rede representaram frases com ausencia de 

elementos na posi95o VPaux, como, por exemplo, 'You like 	'(Voce gosta de 
	 ), foram atribuIdos valores O apenas s trs unidades finais, referentesa 

subcategoria Tempo, da sequencia de 8 unidades de VPaux, de modo que se 

preservasse o fator concordncia de NP com VP (5 primeiras unidades da seqencia 
de VPaux), independentemente de VP ser do tipo VPaux ou VPmain; 

' As representa6es da categoria Tempo foram baseadas na morfologia da 

flexo do verbo auxiliar em ingl亀 ou seja, a frase 'They are p句'rng 
esto jogando 	) foi marcada, em VPaux, como presente; 

 

'(Eles 

 

' Quando as entradas representaram frases modais como, por exemplo, 'You 

can dance' (Voc6 pode dan9ar), foi utilizada uma marca 乞o temporal mltipla 
presente, passado e futuro receberam valor 16 

3.1.2 As Sadas 

6- 
/1UptOu"se por esse tipo de. representa9ao uma vez que foi utilizada uma categoria geral de sada 
、muu, para as iormas modais cIo ing1es e elas, no conjunto, englobam essas trs categorias temporais 



82 

A codifica9ao das sadas da rede utilizou uma estrutura frasal representando o 

deslocamento, no ingl6s, do verbo auxiliar para a esquerda de NPsuj 

S * VPaux + NPsuj + VPmain 

As categorias utilizadas para a representaao dos padres interrogativos, 

detalhadas no Anexo E, foram as seguintes 

● VPaux * Foram utilizadas as formas verbais am, are, is, was, were, do, 
does, did, have,加s, had e uma categoria modal geral, mcd 

● 	NPsuj > Foram utilizadas as formas pronominais I, you, he (englobando 
銃eeめ we, they, representando tanto elas mesmas quanto o universo de NPs que 
elas podem substituir; 

VPmain - 	Empregou-se as representa96es St (stem), St + ed, irr 
prregulaグ e St 十 ing, significando, respectivamen叱  um radical verbal qualquer, um 
radical verbal qualquer acrescido da desinencia ed do ingles (marca do passado e do 
particlpio passado regulares), todas as formas verbais irregulares do ingl6s, tanto do 

passado como do participio passado, e um participio presente qualquer 

Esses trs grupos foram representados por trs conjuntos de vetores bin自rios de 
tamanho 12, 5 e 4, respectivamente, totalizando um vetor de 2l unidades. Foi 

utilizado o mesmo sistema de atribui9ao de valores das entradas, ou seja, as 

caractersticas presentes nas saldas receberam valor 1 e as ausentes, O. A rede 

produziu, portanto, vetores de tamanho 21 em suas sadas, compostas da sequencia 
12一  51 4, corresnondendo a VPallY~Npに、、 i 

Abaixo encontram-se algumas observa96es importantes em rela9ao a 

codifica9ao utilizada para as saidas da rede 
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Foi utilizada uma categoria geral mod para todas as sadas que envolviam 

os verbos modais do ingls, ou seja, a rede contemplou o mapeamento sint自tico- 
morfol6gico de sadas e entradas no que tange a concordncia mod - VPmain, mas 

ignorou diferenas de Tempo entre os diferentes integrantes da classe mod 

Como as sadas operaram ao nivel da forma, foi utilizada apenas uma 

unidade na representa頭o de you口a pessoa ou do singular ou do回ural no ingls); 

' Seguindo o tipo de orienta 乞o adotada em rela9o aos verbos modais, foi 
utilizada uma categoria geral Err para todos os particpios passados irregulares do 
ingles8. Foi contemplada, portanto, a concordncia VPaux - VPmain, mas foram 

ignoradas diferen9as entre as diversas formas irregulares dos participios passados do 
ingls. 

3.2 A REDE 

Todas as simula6es do presente estudo utilizaram o simulador de redes 

neurais T-learn, software desenvolvido por Kim Plunkett e Jeffrey Elman para a 
realizaao de simula6es conexionistas. Foi criado um projeto base denominado 

question・ cf com a seguinte configura9ao 

COFG罵I蒙A麟Q弱  
QUEST1ThV. 『・  

NODES．・  
nodes=31 
inputs = 18 
outputs=21 
ou,pw nodes are万-31 
CONWECTIQNS. 
groups==o 
1-10 from il-i18 
11-31 ノ om 1-10 
1-31ノ5om O  

7,-. 

r!.ssa opao8 Es opocomportado詳adotada por causa de restries no tamanho de rede comportado por 7'-i!earn.sim como no caso dos modais, foi adotada por causa de restries no tamanho de redeT-learn. 



"II・一dIn JNetw‘〕r} ArIりトruL、,o tu司 
題醗麓  

SFECML. 
selected ＝み10 
weigh ちlimit=1.00 

Quadro 3: Configuraao da Rede 

Essa rede 6 um auto-associador que possui 18 unidades de entrada, 21 unidades 

de sada, uma unidade de tend6ncia (bias) e 10 unidades intermedihrias, todas 

densaniente interconectadas (Figura 7) 

Figura 7: Esquema da rede 

Esse tipo de configuraao foi inspirada na rede utilizada por Plunkett & Juola 
(1999) em sua simula9加 conexl く 'nista da aquisi頭o da morfologia do passado e do 
plural no ingles como lingua materna. As unidades de entrada da rede esto 
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conectadas a s unidades intermedirias e essas, s unidades de sada. A unidade bias9 

esta conectada a todas as unidades intermedirias e de sada da rede. 

conectadas as unidades intermedidrias e essas, is unidades de saida. A unidade bias9 

esta conectada a todas as unidades intermediárias e de saida da rede. 

3.30 TREINAMENTO 3.3 0 TRE1NAMENTO 

Para que fosse possvel comparar os resultados obtidos a partir dos sujeitos 

com os resultados obtidos pelo simulador conexionista, idealizou-se um regime de 

treinamento baseado nas caractersticas do tipo de instru9乞o formal que os sujeitos 

receberam em sala de aula. Treinou-se a rede de modo incremental, ou seja, grupos 

cumulativos de padres interrogativos em seq6ncia foram a ela apresentados, cada 

grupo sendo treinado individualmente. Com  isso teve-se por objetivo simular a 

instru 乞o por unidades na qual baseia-se o curso de ingles no qual os sujeitos 

estudavam (se9ao 2.2.1). Foi construido, a partir dessa seqencia, um conjunto de 

treinamento formado por 7 tempos verbais base, seqenciados de acordo com a 

progress言o curricular geral dos sujeitos, totalizando 54 padres interrogativos para o 

treinamento da rede. Esses padres encontram-se listados no Quadro 4 

Para que fosse possivel comparar os resultados obtidos a partir dos sujeitos 

com os resultados obtidos pelo simulador conexionista, idealizou-se um regime de 

treinamento baseado nas caracteristicas do tipo de instrução formal que os sujeitos 

receberam em sala de aula. Treinou-se a rede de modo incremental, ou seja, grupos 

cumulativos de padreies interrogativos em seqüência foram a ela apresentados, cada 

grupo sendo treinado individualmente. Com  isso teve-se por objetivo simular a 

instrução por unidades na qual baseia-se o curso de inglês no qual os sujeitos 

estudavam (seção 2.2.1). Foi construido, a partir dessa seqüência, um conjunto de 

treinamento formado por 7 tempos verbais base, seqüenciados de acordo com a 

progressão curricular geral dos sujeitos, totalizando 54 padreies interrogativos para o 

treinamento da rede. Esses padrões encontram-se listados no Quadro 4. 

, 	• ,PADRÕES' E TREINAMENTO 
# Afirmativo  Interrogativo 

 	NPsuj VPaux VPmain VPaux NPsuj VPmain 
(A) PRESENT SIMPLE 

1  I am - am I - 
2  you are - are you - 
3  he, she, it is - is he, she, it - 
4  we are - are we - 
5  you are - are you - 
6  they are - are they - 
7 I - talk* do I talk 
8  you - talk do you talk 
9  he, she, it - talks does he, she, it talk 
10  we - talk do we talk 
11  you - talk do you talk 
12  they - talk 	i do they talk 

(B) PRESENT CONTINUOUS 

9 A presen9a da unidade bias na configura車o da rede neural faz com que suas unidades tenham 
ativaゆes default individuais para iniciar o treinamento, ou珂a, assegura que cada unidade possua um 
certo patamar de ativaao. Essa unidade tem ativa 豆o constante igual a 1. 

9 A presença da unidade bias na configuração da rede neural faz com que suas unidades tenham 
ativações default individuais para iniciar o treinamento, ou seja, assegura que cada unidade possua um 
certo patamar de ativação. Essa unidade tem ativação constante igual a 1. 
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44 
45 
46 

I 
you 

he, she, it 
we 

you 

was I was 
were were you 
was he, she, it was 

were were we 
were were you 
were were 

did talked / spoke*** 
talked I spoke did 

did talked / spoke 

did talked / spoke 

I 
you 

he, she, it 
we 
you 
they 
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am 加king am I talking 
are talking are you talking 
is talking is he, she, it talking 

are talkng are we talking 
are talking are you talking 
are talking are they talking 

（のMODAL 
can** talk can I talk 
can talk Can you talk 
can talk can he, she, it talk 
can talk can 1 

we talk 
can talk can you talk 
can talk can they 	 talk 

(D) PAST SJMPLE 

they 
I 

you 

talking 
加虹ng 
talking 
talking 
talking 
talking 

I 
you 

he, she, it 
we 
you 

（のPASTPERFECT 

13 I 
14 you 
15  he, she, it 
16  we 
17 you 
18  they 

19  I 
20  you 
21  he, she, it 
22  we 
23  you 
24  they 

25  I 
26  you 
27  he, she, it 
28  we 
29  you 
30  they 
31  I 
32  you 
33  he, she, it 
34  we 
35  you 
36  they 
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have 
have 

田）PAST CONTiNUOUS 
37  I was talking I was 38  you were talking I were 
39  he, she, it was talking l was 
40  we were talking J were 
41  you were talking I were 
42  they were talking I were 

巨Iked/spokenI hav( talked / spoken I have 
加lked/spokenI hav( talked! spoken I have 
talked/spokellI hav《  talked / spoken I have 
talked / spokenI has 
ねlked/spokenl hav' talked / spoken I have 
加ked/spokellI have talked! spokenj hav 
(F) PRESENT PERFECT 

talked! spoken 
talked / spoken 
talked! spoken  
talked / spoken 
talked! spoken 
talked / spoken 

talk 
talk 
talk 
talk 
talk 
Wk 

48 
they 

they 

you 
they 

have 
have 
has 

have 

wked/spoke I 	ぶd talked I spoke I 	did 

talked / spoke I 	did 

he, she, it 
we 
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49  I had talked / spoken had I talked / spoken 
50  you had talked / spoken had you talked / spoken 
51  he, she, it had talked / spoken had he, she, it talked / spoken 
52  we had talked / spoken had we talked / spoken 
53  you had talked / spoken had you talked / spoken 
54 they had talked / spoken had they talked / spoken 

じJ iauc representa um verbo regular ou irregular n石o modal e no to be qualquer do ingl6s; 
(**) can representa um verbo modal qualquer do ingls; (***) spoke representa um verbo irregular 
aualcuer. no modal, do ingls. 

represen um ver o regu ar ou irre ar não modal e não to be qualquer do inglês; 
(**) can representa um verbo modal qualquer do inglês; (***) spoke representa um verbo irregular 
qualquer, não modal, do ingles. 

Quadro 4: Padres de Treinamento Quadro 4: Paddies de Treinamento 

Esses padres foram codificados na forma de vetores binrios, de modo que 

pudessem ser introduzidos na rede construda no simulador. Para isso, foi utilizado o 

sistema de codifica きo descrito na se9ao 3.1. Foram realizados 7 estgios de 

tremamento e teste, correspondentes aos 7 grupos de tempos verbais relacionados 

acima. O treinamento foi realizado de forma incremental, ou seja, a rede foi treinada 

com um nmero crescente de grupos de padres de entrada. O nhmero de ciclos 

utilizados para cada estagio de treinamento dependeu da quantidade necessria para 

que se atingisse 100% de precis豆o nas sadas traduzidas com base na distncia 

euclidiana entre os vetores. Para cada um dos estgios, quando esse ponto foi 

atingido, os pesos das conexes das unidades intermedirias eram salvos e utilizados 

como ponto de partida para o treinamento do grupo seguinte de padres 

Esses padrões foram codificados na forma de vetores binirios, de modo que 

pudessem ser introduzidos na rede construida no simulador. Para isso, foi utilizado o 

sistema de codificação descrito na seção 3.1. Foram realizados 7 estagios de 

treinamento e teste, correspondentes aos 7 grupos de tempos verbais relacionados 

acima. 0 treinamento foi realizado de forma incremental, ou seja, a rede foi treinada 

com um ninnero crescente de grupos de padrões de entrada. 0 número de ciclos 

utilizados para cada estagio de treinamento dependeu da quantidade necessária para 

que se atingisse 100% de precisão nas saidas traduzidas com base na dist&lcia 

euclidiana entre os vetores. Para cada um dos estágios, quando esse ponto foi 

atingido, os pesos das conexoes das unidades intermediárias eram salvos e utilizados 

como ponto de partida para o treinamento do grupo seguinte de padrões. 

Primeiramente, foram criados 7 projetos para treinamento, denominados t- 

groupXcf, nos quais X =A, B, ..., G. Todos esses arquivos foram identicos a 

question.cf uma vez que eles representaram, metaforicamente, o mecanismo de 

processamento de um sujeito qualquer, considerado uma constante ao longo das fases 

de treinamento. Foram entao criados 7 arquivos de treinamento, contendo as 

representa96es vetoriais de tamanho 18 dos arquivos de entrada, relativos aos sete 

grupos de padres base (afirmativos) dos tempos verbais listados no Quadro 4. Esses 

arquivos foram denominados t-groupX data. Respectivamente, foram criados 7 

arquivos denominados t-groupX teach, contendo os padres base interrogativos 

correspondentes, i.e., as sadas esperadas de tamanho vetorial 21. Al6m desses, 

foram construidos, tamb 6m, 7 arquivos de teste, denominados groupY (Y = A, B..., 

Primeiramente, foram criados 7 projetos para treinamento, denominados t- 
groupXcf , nos quais X =A, B, ..., G. Todos esses arquivos foram idênticos a 

question.cf, uma vez que eles representaram, metaforicamente, o mecanismo de 

processamento de um sujeito qualquer, considerado uma constante ao longo das fases 

de treinamento. Foram então criados 7 arquivos de treinamento, contendo as 

representações vetoriais de tamanho 18 dos arquivos de entrada, relativos aos sete 

grupos de padrões base (afirmativos) dos tempos verbais listados no Quadro 4. Esses 

arquivos foram denominados t-groupX.data. Respectivamente, forarn criados 7 
arquivos denominados t-groupXteach, contendo os padrões base interrogativos 

correspondentes, i.e., as saidas esperadas de tamanho vetorial 21. Além desses, 

foram construidos, também, 7 arquivos de teste, denominados groupY (Y = A, B..., 
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G), de extensao .data e .teach, contendo apenas os padres relativos a cada um dos 

tempos verbais do Quadro 4. 

G), de extensão .data e .teach, contendo apenas os paddies relativos a cada um dos 

tempos verbais do Quadro 4. 

Os arquivos de treinamento tiveram seu contedo construdo em carter 

cumulativo. Dessa forma, para X= A, t-groupA = groupA; para X= B, t-groupB = 

groupA + groupB; para X=C, t-groz4フC =8rm4M 十  groz4フβ ＋ 8rm4心 e assim 
sucessivamente. 

Os arquivos de treinamento tiveram seu conteúdo construido em cardter 

cumulativo. Dessa forma, para X = A, t-groupA = groupA; para X = B, t-groupB = 
groupA + groupB; para X = C, t-groupC = groupA + groupB + groupC, e assim 
sucessivamente. 

O treinamento deu-se dentro dos parmetros gerais exibidos no Quadro 5 0 treinamento deu-se dentro dos parâmetros gerais exibidos no Quadro 5. 

Agkit . 	- 	IlitEINN. 	-,GROUPA 	
. 

Niunero de Instâncias: Número de vezes Esse número foi estabelecido como 
sendo 10 ou 15 vezes o número de 
padrões de entrada de t-groupYdata, 
dependendo no número necessário para 
se obter uma precisão de 100% nas 

	  respostas. 

que vetores quaisquer são apresentados 
As entradas da rede. 

Semente Aleatória: Indica os valores Foi escolhido o valor 1 para a primeira 
simulação (t-groupA). As demais (t- 
groupB-G) 	utilizaram 	valores 	dos 
treinamentos imediatamente anteriores, 
determinados pelo arquivo de pesos que 
tenha conseguido 100% de precisão na 
tradução 	das 	saídas 	(utilizando-se 	a 
distância euclidiana entre os vetores). 

iniciais dos pesos das conexões da rede. 
A utilização de uma mesma semente (o 
valor pode ser qualquer um) para um 
grupo de simulações garante que os 
valores iniciais dos pesos serão sempre 
idênticos e que os padrões de entrada 
serão sempre ativados na mesma ordem 
aleatória. 
Obs: A escolha dos valores dos pesos 
iniciais, 	apesar de 	aleatória, 	respeita 
sempre 	os 	limites 	estabelecidos 	em 
question.cf   
Regime: Periodicidade do ajuste dos Padrão (ajuste a cada instância). 
pesos da rede.  
Modo: 	Ordem 	de 	apresentação 	das Aleatório (com reposição, i.e., entradas 

utilizadas sempre estão disponíveis para 
	 serem reutilizadas). 
entradas i rede. 

Tipo: Maneira como se di o aprendizado Supervisionado 	(presença 	das 	saídas 
	 esperadas em t-groupYteach). 
Algoritmo: Programa de aprendizado Backpropagation. 
utilizado pela rede.  
Erro: Tipo de calculo de erro utilizado Entropia-X, registrada a cada instância 

de treinamento. pelo algoritmo de aprendizado  
Taxa de Aprendizado: Taxa de ajuste, Utilização do valor 0.1 (T-learn oferece 

o intervalo de 0 — 10 para esse valor), pelo 	algoritmo 	de 	aprendizado, 	dos 



O 
1 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
o 
o 
O

o 

o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

O 
O 
1 
O 
O 
O 
o 
O 
o 
O 
O 
o 
O

o 
o 

o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

o 
O 
o 
1 
O 
O 
O 
O 
o 
O 
O 
o 
o

o 
o 
o 

o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

o 
o 
O 
O 
1 
O 
O 
o 
o 
o 
o 
o 
o

o 
o 
o 
o 

o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

o 
o 
o 
o 
o 
1 
o 
O 
o 
O 
O 
o 
O

o 
o 
o 
o 
o 

o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

o 
O 
O 
o 
O 
o 
1 
o 
O 
O 
O 
o 
o

o 
o 
o 
o 
o 
o 

o 
o 
o 
o 
o 
o 

o 
O 
O 
o 
o 
o 
o 
I 
o 
O 
O 
o 
O

o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

o 
o 
o 
o 
o 

O 
O 
o 
o 
o 
o 
O 
o 
1 
O 
o 
o 
O

o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

o 
o 
o 
o 

o 
O 
O 
O 
o 
o 
o 
o 
o 
1 
O 
o 
o

o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

o 
o 
o 

o 
O 
o 
o 
O 
O 
O 
o 
O 
o 
1 
o 
o

o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

o 
o 

o 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
o 
O 
o 
O 
1 
o

o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

o 

89 89 

pesos das conexões da rede, em direção 
A. saída desejada. 
	 treinamento. 

por permitir uma melhor visualização da 
progressão do aprendizado ao longo do 

Momento: 	Parâmetro 	que 	indica 	a Utilizado o valor 0 (T-learn oferece 
valores entre 0 — 1 para esse parâmetro). proporção 	da 	mudança 	de 	pesos, 

efetuada na instância 	imediatamente 
anterior, 	a 	ser 	utilizada 	no 	ajuste 
corrente.  
Registro dos Pesos: Arquivos criados por Arquivos criados a cada N instâncias, 

sendo N = número de padrões de entrada 
de t-groupY.data 

T-learn com os valores dos pesos das 
conexões em um dado momento do 
treinamento. 

Quadro 5: Parmetros de Treinamento Quadro 5: Parâmetros de Treinamento 

As saidas produzidas por esse treinamento foram de natureza vetorial e 

registradas em intervalos regulares. Para que se pudesse interpretar lingisticamente 

esses registros, os vetores correspondentes s sadas obtidas foram codificados 

atrav6s do arquivo de mapeamento mapp.out, configurado da seguinte forma 

As saidas produzidas por esse treinamento foram de natureza vetorial e 

registradas em intervalos regulares. Para que se pudesse interpretar lingilisticamente 

esses registros, os vetores correspondentes As saidas obtidas foram codificados 

através do arquivo de mapeamento mapp.out, configurado da seguinte forma: 

！《〕N遊議］  ONYI F翌I4君  111,4P :' 

MAPPINGS: 
1-12 from VA 
1347丘om NP 
18-21 fromVM 

MAPPINGS: 
1-12 from VA 
13-17 from NP 
18-21 from VM 

VA: 
a 	I 
b O 
c O 
d O 
e O 
f 0 

g O 
h O 
1 	0 

i 	O 
k O 
1 	0 
m O 

VA: 
a 	1 
b O 
c O 
d O 
e O 
f O 
g O 
h O 

O 
j 	O 
k O 
1 	O 

O 

NPI 
n 1 0 0 0 0 
0 0 1 0 0 0 

NP: 
1 O O O O 

o O 1 O O O 



s O 

VM: 
t 	1 
U O 
V O 
w O 
x O 

p 
q 
r 

p 0 
q O 
r 	O 

O 1 o o 
o o 1 o 
o o O 1 
o O o o 

o O o 
I o o 
o 
	

1 
	

o 
o o 1 
o o o 
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Quadro 6: Arquivo de Mapeamento 

O Quadro 6 apresenta, primeiramente, a se9ao MAPPING (mapeamento), 

contendo os tres subgrupos utilizados para a codifica95o das sadas, a saber, VA 

(VPaux), com 12 algarismos, NP (NPsuj), com 5, e VM (VPmain), com 4, 

totalizando os 21 algarismos a serem mapeados. A seguir, tem-se a sequencia 

vetorial correspondente a cada sada possivel (segundo o Anexo E) para cada um dos 

subgrupos, codificadas por um caractere ASC. Finalmen概  para que as sadas 

codificadas por mapp.out pudessem ser visualizadas em sua forma linguistica, uma 

vez que T-learn s6 permite a utiliza9o de um caractere ASC para esse tipo de 

mapeamento, foi criado um arquivo de recodifica o denominado tradu. Esse 

arquivo permitiu a recodifica9o dessas sadas com at6 dois caracteres ASC 

護又ADII《議0DAS SAIDAs POR1霊  :. 

ASC Saida 
NPsuj 

Sada 
VPmajn 

Saida 

VPaux 
ASC ASC 

a n am (am) 跳（taめ  
ed (talkeの  

Iの  t 
b ar (are) o yu(yoの  U 

is (is) C p he (he, she, 
1り  

v ir (spoken) 

d ws (was) q we (we) w ng (talking) 
山(they) e r wr (were) x 

f S 

g 
h 
I 

J 
k 

hv (have) 

山（does) 

hd (had) 
恥（has) 

dd (d切  

do (do) 



 

91 

1 
	

md (can) 
tn 

 

Quadro 7: Codificaao Utilizada na Tradu9o das Saidas 

O Quadro 7 apresenta os trs subgrupos de codificaao das sadas (VPaux, 

NPsuj e VPmain) em sequencia, da esquerda para a direita. Cada subgrupo est 

subdivido em duas colunas: a da esquerda, contendo os caracteres produzidos por 

mapp.out, e a da direita, contendo a recodifica9o, em at6 dois algarismos, desses 

caracteres, seguida do elemento linguistico que elas representam (entre parenteses, 

de acordo com a representa o do Quadro 4). Dessa forma, seqencias bin自rias que 

foram mapeadas a partir de mapp. out foram traduzidas, atrav6s de tradu, para seu 

padro interrogativo de referncia: 

(1) Ex.:(OO 1 000000000)+(OO 1 OO)+(1 000)=cpt,ondecpt=IS+ 

HE + ST(c = is, p = he, t = st) (Grupo A). 

3.4 A PONTUA(7AO DAS SAIDAS 

Traduzidas as sadas, elas foram pontuadas em rela9o sua conformidade aos 

padthes de treinamento, com valores oscilando entre O e 3. Cada ponto atribuido 

correspondeu a um elemento correto na posi9乞o de sada em relaao ao padro 

esperado. Dessa maneira: 

(2) Ex.: Sada Real (DO + WE + SI) x Sada Esperada (MD + WE + SI) 

O + 1 + 1 =2 pontos (Grupo C); 

(3) Ex.: Sada Real (DO +一  + SI) x Sada Esperada (DO + I + SI) 

1 + O + 1 =2 pontos (Grupo A); 

(4) Ex.: Saida Real ( 	+ WE + 	) x Saida Esperada (AM + I + 

O + O + I= 1 ponto (Grupo A); 
) 



(5) Ex.: Sada Real (HV + YU + ED) x Sada Esperada (HV + YU + ED) 
I + I + 1 =3 pontos (Grupo F); 

(6) Ex.: Saida Real (AR + WE +ー  ) x Saida Esperada (DO + YU + SI) 
0+0+ 0=0 ponto (Grupo A) 

3 .5 A ANALISE DE AGRUPAMENTO 

A segunda ferramenta de avaliaao de resultados utilizada neste estudo foi a 

Anlise de Agrupamento (CA). Como foi salientado na seao 1.2, essa 6 unia 

medi9ao realizada aps o treinamento, quando se apresentam alguns vetores de teste 

arede. Esses padres produzem ativa6es nas unidades intermedirias, que s豆o 

gravadas e rotuladas. Sendo os padres das unidades intermediarias vetores em um 

espao multi-dimensional, a CA calcula as dist含ncias euclidianas entre eles e 

apresenta, sob a forma de um diagrama arb6reo (Anexo G), os agrupamentos 

hierrquicos que se fonnam ao longo do treinamento. Dessa forma, p6de-se observar 

tanto a aproximaao como o distanciamento entre si dos vetores compostos pelos 

valores das ativa6es das unidades intermedidrias aps novos padres interrogativos 

do conjunto de treinamento haverem sido introduzidos em regime incremental 

A progressao do agrupamento dos vetores ativa9乞o das unidades 
intermedirias auxilia na investiga 乞o de como a rede resolveu o problema de 

aprendizado a ela proposto, pois revela que caractersticas essenciais das entradas ela 

utilizou para a produ9ao de saidas corretas. Ao hierarquizar suas configura6es 

internas, a rede revela seu crit6rio para tal 

3.6 AS FREQt〕ENCIAS DE OCORRNCIA 

Com o objetivo de investigar a influencia dos fatores frequencia relativa de 

ocorrncia e varincia na forma弾o das configura96es internas da rede, foram 

calculadas as freq ncias relativas (fr) m6dias de ocorrncia e as variancias para 

todos os elementos pertencentes s categorias VPaux, NPsuj e VPmain dos padres 

92 



93 

que compuseram o conjunto de treinamento em cada um dos seus sete estgios 

Como o treinamento da rede foi realizado em regime incremental, para cada estgio 

de treinarnento foram, portanto, calculados os valores de fr em rela 乞o aos grupos de 
padres que o compuseram. 

(7) 	Ex.: Estagio C, ft (ARE)= 8 ocorrncias 124 padres= 0,33333 

Os valores de fr de ocorrncia assim calculados equivaleram, no obstante, a 

frequencias provveis, pois, no regime de treinamento adotado, os padr6es foram 
apresentados a rede em ordem aleatria. 

3.7 A HARMONIA 

Com o objetivo de dispor de mais um parmetro de anlise, foi calculada a 
harmonia (H) da rede para o padr谷o A8 [DO + YOU + TALK] - o mais recorrente 
nas produ6es dos sujeitos - em cada uma das sete fases de treinamento da rede. A 

anlise da progresso desse valor ao longo do treinamento fornece uma medida do 

grau de consonncia das ativa6es das unidades intermedi自rias da rede em rela o a 
A8 com as restri96es impostas pelos valores dos pesos das conexes ao final do 

treinamento. Nesse caso, quanto maior o valor de H, maior a consonncia. 

Essas restri96es, segundo Prince & Smolensky (1997), equivalem a restri96es 
de gramaticalidade no universo das estruturas com as quais a rede entrou em contato 

Ou seja,6 no ajuste dos pesos da rede que ficam codificadas as restri96es de boa 
forma9乞o que subjazem ao conjunto de treinamento 

Como j a foi mencionado na se9ao 1.6, o clculo da harmonia de uma rede para 
um dado padro de entrada 6 dado por: 

H＝為 ai. wij . aj 
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Onde ai 6 o valor de ativa 乞o da unidade i, aj6 o valor da ativa9o da unidade j 

e Wij6 o valor do peso da conex5o entre essas unidades. Em uma rede contendo 

vrias unidades, o valor de H para um dado padro 6 a soma () de todas as micro- 

harmonias computadas para todos os pares de unidades conectadas. Foram, portanto, 

calculadas e somadas, para o padro A8, as micro-harmonias das 421 conex6es da 

rede construida em T-learn. 

O clculo foi executado da seguinte maneira 

Em cada estgio do treinamento, foi salvo o vetor dos valores das 

ativa6es relativas ao padro A8 nas 10 unidades intermedihrias da rede; 

Para a camada de entrada, foi utilizado, para cada urn dos sete conjuntos 

de treinamento, o valor binrio do vetor de codifica95o de entrada do padro A8, que 

equivale ao valor das ativa6es para esse padro, uma constante; 

Para a camada de saida, foi utilizado, para cada um dos sete conjuntos de 

treinarnento, o vetor de sada relativo a A8 obtido ao trmino do total de 55 ciclos do 

treinamento (2.249 instncias), tamb6m uma constante 

Dessa forma, a nica variavel no calculo de H foi o valor das ativa96es das 

unidades intermedihrias, pois tanto os valores das ativa6es de entrada como de sada 

foram mantidos constantes. 

3.8 OS RESULTADOS 

Nesta se9ao sero apresentados os resultados obtidos atrav6s dos registros 

realizados nas saidas da rede, na progresso dos diagramas da anlise de 

agrupamento e na medi9ao dos niveis de harmonia da rede ao longo do treinamento 

3.8.1 As Saidas e suas Pontua6es 
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O treinamento do primeiro grupo de vetores (Present Simple) foi realizado com 

15 ciclos (180 instncias, i.e., 15 vezes os 12 padr6es contidos em t-groupA.data), 

pesos inicias aleatrios (semente =1) e registro de pesos a cada 12 instncias. Ao 

t6rmino do treino, a rede foi testada com os padres contidos em groupA (nesse caso, 

como esse foi o primeiro teste, groupA = t-groupA) e com os arquivos de pesos 

registrados durante o treinamento (um registro por ciclo), at que fosse obtido 100% 

de precisao nas sadas. Isso foi alcan9ado s 145 instncias 

0 treinamento do primeiro grupo de vetores (Present Simple) foi realizado com 

15 ciclos (180 instfincias, i.e., 15 vezes os 12 padrões contidos em t-group.A.data), 

pesos inicias aleatórios (semente =1) e registro de pesos a cada 12 instâncias. Ao 

término do treino, a rede foi testada com os padrões contidos em groupA (nesse caso, 
como esse foi o primeiro teste, groupA = t-groupA) e com os arquivos de pesos 

registrados durante o treinamento (um registro por ciclo), até que fosse obtido 100% 

de precisdo nas saidas. Isso foi alcançado as 145 instfincias. 

O treinamento do segundo grupo de vetores (Present Continuous) foi realizado 

com 10 ciclos (180 instncias, i.e., 10 vezes os 18 padr6es contidos em t- 

groz4フB・ data, com t-grくn4フβ ＝ groz4M+gmzタフB), pesos inicias contidos em t- 

groupA-145.wts e registro de pesos a cada 18 instncias. Ao trmino do treino, a 

rede foi testada com os padres contidos em groupB, utilizando os arquivos de pesos 

registrados durante o treinamento (um por ciclo, i.e., 18 instncias), at que fosse 

obtido 100% de precisao nas sadas. Isso foi alcanado s 218 instncias 

0 treinamento do segundo grupo de vetores (Present Continuous) foi realizado 

com 10 ciclos (180 instâncias, i.e., 10 vezes os 18 padrões contidos em t- 
groupB.data, com t-groupB = groupA + groupB), pesos inicias contidos em t- 
groupA-145.wts e registro de pesos a cada 18 instâncias. Ao término do treino, a 

rede foi testada com os padrões contidos em groupB, utilizando os arquivos de pesos 
registrados durante o treinamento (um por cido, i.e., 18 instancias), até que fosse 

obtido 100% de precisão nas saidas. Isso foi alcançado ds 218 insancias. 

Essa l6gica de procedimentos foi, ent乞o, repetida para os demais grupos de 

treinamento, de acordo com a tabela abaixo: 

Essa lógica de procedimentos foi, então, repetida para os demais grupos de 

treinamento, de acordo com a tabela abaixo: 

’~~~．  ~~~ ~‘ • • . 	. . . 	..E;NrEciricAÇOES DO TREINAME 
Niunero de 
ciclos total 
do 

0 . 
Niunero de 
instâncias para 
cada registro 
de pesos 

. 	.. 
Miner° de 
instâncias 
para precisão 
de 100% 	 treinamento 

Etapas de treinamento 

A  Present Simple (12 padrões) 15 12 145 
B  Present Continuous (6 padrões) 10 18 218 
C  Modal (6 padrões) 10 24 291 
D  Past Simple (12 padrões) 10 36 651 
E  Past Continuous (6 padrões) 10 42 862 
F  Present Perfect (6 padrões) 15 48 1.439 
G Past Perfect (6 padrões) 10 54 1.764 

Na Tabela 6 esto listados, na coluna mais a esquerda, os sete estgios de 

treinamento, os grupos de padres interrogativos do ingles que foram adicionados a 

Na Tabela 6 estdo listados, na colt= mais A. esquerda, os sete estágios de 

treinamento, os grupos de paddies interrogativos do inglês que foram adicionados a 
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cada uma dessas etapas, seguidos do tempo verbal a que se referem, e o nmero de 

padr6es diferentes (6 ou 12) de cada um desses grupos. A segunda coluna apresenta o 

nmero total de ciclos de treinamento (1 ciclo = nmero de padres utilizados nesse 

esthgio) ao qual cada uni dos grupos foi submtido. Nota-se que os grupos A 

(Present Simple) e F (Present Perfect) foram os h nicos que necessitaram de 15 ciclos 

para que a precis言o de loo%fosse atingida. A terceira coluna mostra o nhmero de 

padres utilizados em cada uma das sete etapas, de acordo com o regime 

acumulativo descrito na se9ao 3.3. 0 registro das sadas se deu, para cada um dos 

estgios, em intervalos iguais a esse nmero de padres. A quarta e ltima coluna 

registra o nmero de inst会ncias no qual congelaram-se os valores dos pesos das 

conexes da rede, pois a precisao de 100% fora atingida. Esses pesos foram 

utilizados como pontos de partida para os estgios seguintes de treinamento 

Pode-se calcular, a partir dos valores das duas ltimas colunas da Tabela 6, o 

nvel de dificuldade para se atingir 100% de preciso nas saidas ao longo do 

treinamento, dividindo-se a diferena dos valores da quarta coluna em rela 乞o aos 

seus antecedentes (nmero de instancias necessarias, naquela etapa, para a obten9o 

de 100% de precisao) pelos valores da terceira coluna (nmero de padres utilizados 

na etapa). 

(8) 	Ex.: Grupo E(8621 651 =211/42= 5,02) 

A Figura 8 exibe a progress乞o dessa dificuldade. Observa-se um declinio 

acentuado de A para B e um decllnio mais ameno de B para C, havendo, a partir da, 

uma oscilaao de valores at a etapa final, G. O grfico tambem mostra que h uma 

eleva きo do grau de dificuldade nas transi96es de C para D (Modal - Past Simple) e 
de E para F (Past Continuous →Present Pe昨の  
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Figura 8: Nvel de Dificuldade de Aprendizado por Etapa 

O Anexo F apresenta, em detalhe, as sadas produzidas pela rede durante o 

treinamento, as quais foram registradas nos intervalos definidos na Tabela 6. Essas 

sadas foram pontuadas segundo os critrios apresentados na se9ao 3.3 (pontuaao 

variando de O a 3). As m6dias das pontua6es dessas sadas, por grupo de 

treinamento, esto representadas nas Figura 9. A Figura 10 apresenta os valores dos 

seus desvios padres. 

Precisao Mdia dos Padres de Sada 

Figura 9: Precis乞o Mdia dos Padr6es deSaida 
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Desvio Padro M6dio 

O 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 

Instncias de Treinamento 

Figura 10: Desvio Padrao Mdio das Saidas 

De um modo geral, nota-se que ha um aumento n乞o linear da precis乞o m6dia 

das produ96es da rede ao longo do treinamento, acompanhado de uma diminul弾o 

gradual, mas bastante oscilante, do desvio padro. A precisao tamb6m apresenta 

oscila6es, porm menos acentuadas. Observa-se, portanto, que ha a presena do 

fen6meno do desaprendizado, ou seja, h quedas na m6dia de precisao durante o 

treinamento, indicando que a rede, muitas vezes, acerta, erra e acerta novamente. Em 

rela9乞o s transi96es entre os estgios de treinamento, nota-se uma maior oscila o 

da precis乞o durante as fases inicias de treinamento: Grupo A (145 instncias) > 

Grupo B (218 instncias), Grupo B (218 instncias) → Grupo C (291 instncias) e 

Grupo C (291 instncias) ー  > Grupo D (651 instncias) 

3.8.2 A Anlise de Agrupamento 

Foi realizada, tamb 6m, a analise de agrupamento (CA) das configura6es 

internas das unidades intermedidrias, relativa a todos os padres do conjunto de 

treinamento. Como ja foi salientado na se9ao 1.2, a CA 6 um agrupamento 

hierrquico baseado nas distncias euclidianas entre os vetores ativa9ao das unidades 

intermedi自rias da rede. Os padres que figuram mais prximos no diagrama da CA 
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sao os com menor distancia entre si, ou seja, sao os que tm maior grau de 

similaridade entre si no que tange s representa6es internas (ativa96es) da rede 

Os diagramas arb6reos fmais relativos aos 7 estgios de treinamento esto 

listados no Anexo O. Observa-se, na progress乞o espacial apresentada, que o principal 

fator de agrupamento dos padres vetoriais, de um modo geral, foi o tipo de 

elemento na posi9ao NPsuj. Portanto, ao longo das sete fases de treinamento, os 

grupos de ramos adjacentes da CA se fonnaram, majoritariamente, em torno das seis 

pessoas do ingls que ocuparam a posi頭o NPsuj. Somente no estgio final (G), 
houve uma aglomera 乞o cujo fator principal de uni乞o dos padres foi VPmain 
(participio passado, ED ou IR) 

Especial aten9ao foi dedicada, no Anexo O,a progress乞o de A8 no espao 
vetorial multidimensional. Para uma melhor visualiza 乞o do processo, ao lado de 

cada um dos diagramas (Grupos A, B, C, D, E, F e G) encontram-se listados, na 

mesma ordem vertical em que figuram no diagrama, os padres espacialmente mais 

prximos de A8, ou seja, pertencentes a ramos adjacentes. Seguindo a l6gica geral, 

A8 apareceu, nos diagramas, circundado pelos outros padres NPsuj na segunda 

pessoa (tanto do plural como do singular, pois nesse caso h coincidencia de forma, 

YOU). Refinando-se a anlise atravs da inclusきo de fatores secundarios de 

agrupamento, se observa, a partir da progresso apresentada no Anexo G, a seguinte 

ordem de influ6ncia na hierarquiza 谷o das distncias euclidianas no espa9o vetorial 
(em ordem decrescente): 

' NPsuj -* VPaux - VPmain 

NPsuj, portanto, 6 o fator de aglomera9ao mais influente ao longo do 

tremamento, seguido de \TPaux, em segundo, e VPmain, em terceiro. No estgio O, 

contudo, houve, como ja se ressaltou, o afastamento dos padres contendo ED e IR 

(fases F e G) da aglomera9ao em torno de A8. Esses padr6es formaram um grupo 

cuja hierarquia interna foi invertida para a ordem VPmain - VPaux -* NPsuj 
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3.8.3 As Frequncias Relativas de Ocorrncia 

A Figura 11 apresenta a progress谷o dos valores das freqiencias relativas 

m6dias de ocorrncia para as categorias NPsuj, VPaux e VPmain, ao longo das sete 

fases de treinamento a s quais a rede foi submetida. 

Figura 11: Freqencias Mdias de Ocorrncia 

Observa-se, na Figura li, que VPmain apresenta os valores mais elevados de fr 

ao longo de todo o treinamento. Esse padr乞o tambm apresenta a menor regularidade 

de frequencia, pois claramente sofre as oscila6es mais bruscas. Ja NPsuj apresenta 

oscila9ao nula em seus valores, ocupando o 立  ltimo lugar em grandeza at6o estagio 3 

(fase C), quando passa a ocupar o segundo lugar. As freq蛇ncias de VPaux oscilam 

moderadamente e, a partir do estgio 3, assumem a ltima posi車o em termos de 

grandeza de valores de freqiencia. 

Em rela9ao aos resultados obtidos na CA (se9ao 3.5), observa-se que os valores 

m6dios de fr de ocorrencia para as categorias NPsuj, VPaux e VPmain no 

correspondem fielmente a hierarquia geral de aglomera 豆o revelada pela CA. Nota- 

se que a maior valor de frequencia m6dia de ocorrencia 6 sempre a de VPmain, 

havendo a invers乞o de superioridade de valor entre NPsuj e VPaux a partir da etapa 3 

(fase C). 
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A Figura 12 mostra o valor das variancias m6dias para cada uma das sete fases 

de treinamento. Observa-se que NPsuj teve varincia m6dia nula ao longo de todo o 

treinamento, sendo, portanto, sempre o menor valor. Novamente, a etapa 3 (fase C) 

representou uma inversao de predominncia de valores, na qual os valores da 

varincia m6dia de VPmain ultrapassaram os de VPaux. Nota-se tamb6m, a partir 

desse ponto, urna rela弾o exatamente inversa a escala de nvel de influ6ncia de 

categorias que resultou da CA. No geral, as menores variancias foram as dos 

elementos pertencentes a categoria NPsuj (excetuadas as fases A e B, nas quais esses 

valores foram iguais aos valores dos elementos de VPmain). As maiores varincias, 

por sua vez, encontram-se na categoria VPmain, ficando os valores dos elementos de 

VPaux no meio termo. 

A partir da fase C, portanto, a van含ncia m6dia parece ter rela 乞o inversa com a 

escala de nvel de influncia de agrupamento revelada pela CA. Observa-se, tamb6m, 

que na fase G os valores de varincia mdia de VPmain, VPaux e NPsuj so bastante 

prximos, o que coincide com a forma9ao, na CA, de um grupo isolado pelos 

padres do tipo Perfect. 

Figura 12: Vari合ncias M6dias 

A Figura 13 apresenta a evolu9ao dos valores da frequencia relativa de 

ocorrencia, no conjunto de treinamento, para os elementos que comp6em o padro 

声bijoteca Sotoraj de纏纂ミ。議二讐ー了ー～1 ー ’"".' 	g Ti Um予nIβ 	1I 
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A8 [DO + YOU(2PS) + TALK]. Observa-se que os valores relativos a TALK sao, 

ao longo de todo o treinamento, os mais elevados. Nota-se, tamb6m, que n乞o hh 
varia 乞o nas freq鵬ncias de ocorrncia de YOU(2PS), que aparece como o menor 

valor at6 a etapa 4 (D), na qual o valor de DO, que vinha decrescendo, passa a ser o 

menor de todos. H, portanto, uma maior regularidade, i.e., uma menor oscila9ao dos 

valores de frequencia de YOU(2?S) ao longo do treinamento. Quanto a DO, se 

observa que, apesar de esse elemento apresentar a maior varia o total (do estgio 1 

para o estgio 7), suas taxas de varia 乞o (inclinaao da curva) de um estgio para o 
outro so ou iguais ou menores do que as de TALK, com exce9ao da passagem do 

estgio 3 (fase C) para o estgio 4 (fase D), na qual TALK no varia. TALK 6 , 

claramente, o elemento que sofre as varia6es mais bruscas de freq鵬ncia ao longo 

do treinamento, ou seja, apresenta menor regularidade geral de frequencia 

Figura l3: Frequncias Relativas do Padro A8 

A Figura 14 apresenta a progressao das variancias de A8 ao longo do 

treinamento. Notaーse a com回eta estabilidade do valor da variancia de YOU(2PS) em 

O, enquanto que esse valor, para DO, come9a bastante elevado, caindo 

acentuadamente do estgio 1 para o 2 (A * B) e continuando a decrescer at 

praticamente anular-se no estgio 5 (E), se igualando a YOU(2PS). TALK apresenta 

vari合ncia nula nos estgios 1 e 2, assumindo, a partir da, os valores mais elevados de 
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varincia e apresentando as maiores oscila6es. O estagio 3 (fase C) estabelece uma 

mudan9a na ordem de grandeza entre YOU(2PS), DO e TALK. A partir da fase C, 

TALK passa a ser o elemento a exibir os valores mais elevados, substituindo DO 

Figura 14: Vari言ncia de A8 

O resultado geral dos ordenamentos (hierrquicos e de freq蛇ncia relativa de 
ocorrncia) entre os elementos pertencentes a NPsuj, VPaux e VPmain, em rela頭o a 
A8 encontram-se resumidos na Tabela 7. 

Fases 

E 

B 

C 

A 

TABEL鳶プ  
TADOSGERAISiEO悪DENAM NTOPARA.査8 

influencia na CA 

in→ VPaux → VPmain - VPaux - NPsuj - VPaux - 
NPs切 	 NPsuj 	 VPmain 

linー〉NP uj -> VPmain - VPaux ー+ NPsuj -+ VPaux ー  
VPaux 	 NPsuj 	 VPmain 

jn→ NPs可→ VPmain -* VPaux - NPsuj - VPaux - 
VPaux 	 NPsuj 	 VPmain 

jn →NP -,→ VPmain - VPaux - NPsuj - VPaux ー  

R電si 

U 

F 

D VPma 'in -+ VPaux -H 
NPsui 

VPma j -* NPsui - 

VPma in -* vPaux - 
NPsui 

VPma .in -* NPsuj -H 
\TPnllv 

VPmaLlfl -+ VPaux ー  
NPsui  

Ordeiia decrescente de 
freaiiencia 

VPmaLlflー〉NPs切ー  
、rpnllv 

VPmeLjfl - VPaux - 
NPsui 

adecrescentede Ordemdecrescentede Ordem decrescente 
倉eqiiellcla 	vanallcla 	de nvel de 

Ordem decrescente de 
varincia 

lin→ VPaux → VPaux ー→ VPmain= NPsuj -* VPaux ー  
NPsui 	 NP suj 	 VPmain 

jn→ VPaux → VPauX → VPmain= NPsuj -* VPaux ー* 
NPs町 	 NP画 	 VPmain 

m→ VPaux → VPaux → VPmam= NPsuj -+ VPaux - 
NP刈 	 NPsu' 	 VPmain 

VPaux - VPmain = 
NP画  

VPaux -* VPmain = 
NP画  

VPaux - VPmain = 
NPsu 
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VPaux 	 NPsuj 
	

VPmain 

A Tabela 7 apresenta, por fase de treinamento (coluna mais え  esquerda), os 

ordenamentos decrescentes de freq肥ncia e vari合ncia para AS (colunas centrais), 

seguidos do ordenamento hierrquico revelado pela CA desse padro. Observa-se 

que VPmain sempre apresentou a freqiencia mais elevada (e tamb6m as maiores 

oscila6es, como foi salientado acima), enquanto que NPsuj sempre apresentou a 

menor variancia (e tamb6m as menores oscila6es de freq ncia). Para o padro A8, 

portanto, aparentemente a menor vari合ncia (NPsuj) equiparou-se a uma maior 

influncia na CA, enquanto que a maior freq蛇ncia (VPmain) no garantiu nenhum 

nvel de influencia na hierarquiza 乞o desse agrupamento 

3.8.4 A Harmonia 

Os resultados obtidos a partir do clculo da harmonia para o padro A8 

encontram-se registrados na Figura 15, cujo grfico ilustra o modo de progresso do 

valor de H para A8 durante o percurso do estgio 1 ao 7 (fases A - G) 

Figura 15: Progresso de H para A8 

Observa-se que o valor de H para A8 sofre um aumento gradual, de carter 

aproximadamente exponencial, ao longo do treinamento. Nota-se uma elevada taxa 

de crescimento de H das 150 s 325 instncias de treinamento (estgio A), havendo, 

ap6s esse ponto, uma queda acentuada dessa taxa, a qual se estende at6 as 651 
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instncias (progressao B - C - D). A seguir, observa-se uma retomada do aumento da 

taxa de crescimento de H (embora n乞o to acentuada como no percurso A - B), at6 se 

alcanarem as 1.071 instncias (estgio E). A partir dai, o crescimento de H continua, 

porm de modo progressivarnente mais ameno (estgios F, G) 

O grau de conformidade de A8 com os parmetros internos da rede, portanto, 

aumenta, como era de se esperar, ao longo do treinamento. Seu grau de adaptaao s 

restri96es construidas pela rede, todavia, apresenta oscila6es, principalmente no que 

tange ao percurso B - C - D, no qual ha uma aparente dificuldade nesse sentido 

No Capitulo 4 sero discutidos, em paralelo, os resultados obtidos na coleta 

junto aos sujeitos e na simula9らo conexionista. Como ja foi enfatizado, essa 
discuss乞o ter como objetivo o estabelecimento de conexes que contribuam para a 

avaliaao tanto da natureza do fenmeno em estudo (a forma 乞o de interroga96es por 
aprendizes brasileiros de ingl6s como lingua estrangeira) como das perspectivas de se 

utilizar modelos conexionistas para o estudo da aquisi9o de L2 



CAPTULO 4- DISCUSSAO 

Neste capitulo sero discutidos os resultados obtidos nas duas fases do 

experimento descritas nos Captulos 2 e 3, a saber, a produ9豆o de perguntas pelos 

aprendizes brasileiros e pela rede neural, respectivamente. Primeiramente, sero 

discutidos os resultados obtidos atravs da anlise estatistica da progressao da 

precisao na produ9ao, por parte dos sujeitos estudados, de perguntas em ingls como 

L2. Subsequentemente, sero analisados os dados obtidos a partir da simula9o 

conexiomsta dessa produ9ao, com especial e nfase na discussao dos resultados 

relativos ao mais freqente dos padres produzidos, o padro A8 [DO + YOU(2PS) 

+ TALK]. Ser traado, ento, um paralelo com os resultados gerais obtidos a partir 

dos sujeitos. Finalmen似 ser desenvolvida uma reflex加critica sobre a utiliza 加  de 

modelos conexiomstas para este tipo estudo sobre a aquisi9乞o de L2 

4.1 A PRODU瓜O DOS SUJEITOS 

O perfil geral dos sujeitos pesquisados, apresentado na Tabela 1 (se9乞o 2.3.1), 

indica que os niveis de proficiencia Nl-4 encontram-se dispostos, de modo geral, de 

forma crescente, tanto em relaao ao tempo de estudo dentro do curriculo do curso de 

ingls como no que tange ao estudo do ingls em suas escolas regulares. Isso reflete 

a boa homogeneidade da amostra, pois indica que houve um nvel crescente de 

contato com o curriculo ao longo da progress乞o N1-4. H, contudo, al6m do aumento 

do tempo real de contato com o curriculo do curso estudado, um aumento, ao longo 

de N 1-4, da varia9乞o intragrupo em rela9ao a esse item. No que respeita ao contato 
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com os currculos das escolas regulares h, al6m do aumento progressivo do tempo 

de contato, uma diminui9乞o da varia 乞o intragrupo. Esses fatos tamb6m refletem a 

boa homogeneidade da amostra, apesar do grau de imprevisibilidade que o contato 

com o hist6rico escolar regular traz, dentro da tica adotada aqui, em relaao ao 

input em L2 com o qual os sujeitos interagiram ao longo de seu aprendizado, dada a 

suposta heterogeneidade dos ambientes escolares. 

A codifica 乞o utilizada, ancorada na posi9ao ocupada pelo sujeito (NPsuj), a 

partir da qual foram posicionadas as posi96es verbo auxiliar (VPaux) e verbo 

principal (VPmain), adequou-se bem a tarefa, dados os baixos i ndices de perguntas 

enquadradas na categoria NC (Tabela 3, se9乞o 2.3.2). Essa classificaao, contudo, 
lan9ou m乞o de categorias sintatico-morfol6gicas de escopo variavel, tais como 

NPsuj, modal, irregular e was, portanto mais ou menos sensveis a varia6es lexicais 

ao nvel da forma. A pontua 乞o das interroga6es produzidas por cada um dos quatro 

nveis investigados, que levou em conta os crit6rios gerais posi9o e concordancia, 

operou eficazmente como um medidor geral da precisao das produ6es dos sujeitos 
em rela 豆o s formas cannicas do ingl亀 permitindo a tabula9豆o precisa exibida 
pela Tabela 3. 

De um modo geral, houve um aumento gradual da taxa de padres diferentes 

produzidos pelos sujeitos ao longo do eixo da profici encia (Tabela 2 e Figura 5, 

se9ao 2.3.2), sendo a maioria deles no cannicos. Quanto aos nveis de preciso 

alcan9ados, a anlise estatistica realizada na se9ao 2.3.3 revelou a ausencia de uma 

diferena significativa entre Ni e N2. De N2 para N3, contudo, houve um aumento 

significativo na preciso da formaao das interroga6es. Ap6s esse salto quantitativo, 

porm, observa-se um novo plat, pois no h diferena significativa entre as m6dias 

de pontuaao de N3 e N4. Como os intervalos entre Ni, N2, N3 e N4 s乞o regulares, 

observa-se que os sujeitos sao capazes de criar mais tipos de padres ao longo de 

todo o seu aprendizado, mas no necessariamente de serem mais precisos, pois no 

h diferen9a significativa neste sentido nos intervalos Ni-2 e N3-4 
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A progressao da precis谷o dos sujeitos ao longo do eixo da proficiencia foi, 

portanto, no linear, do tipoか蹴o一 rampa 一かat 但gura 6, se9きo 2.3.3). Esse modo 

de desenvolvimento no linear no 6 novidade em aquisi9ao de L2. Um dos modelos 

te6ricos mais comumente citados na literatura em L2 a respeito do processo de 

produao de estruturas de IL em ingles, a escala de estgios do Modelo 

Multidimensional (MM), opera dentro de parmetros no lineares de 

desenvolvimento de IL. 0 MM foi desenvolvido pelos pesquisadores envolvidos no 

projeto ZISA (Meisel, Clahsen & Pienemann 1981). Esses pesquisadores estudaram, 

tanto longitudinal como transversalmente, a aquisi9ao do alem乞o como L2 por parte 

de adultos e crian9as falantes nativos de linguas rom合nicas. Esse modelo foi 

elaborado com base em estudos de dados naturalisticos (em um ambiente de 

aprendizado diferente, portanto, da situa 乞o dos sujeitos deste estudo), relacionando 

processos cognitivos subjacentes a estgios de desenvolvimento e fatores 

variacionais. Posteriormen旭  Pienemann & Johnston (1987, apud Pienemann, 
Johnston & Brindley 1988) estenderam os resultados do ZISA a aquisi9乞o do ingles 

como L2. 0 MM ja alertava que, em aquisi9乞o de L2 "a precisao varia com o 

desenvolvimento e com a varia9谷o. (...) Ganhos em precis乞o n乞o sao fenmenos 

lineares. Ao contr自rio, a corre9o aumenta em ambas as dimens6es. Essa 6 a raz谷o 

pela qual nao se pode igualar corre9乞o com desenvolvimento" (Pienemann, Johnston 

& Brindley 1988, p. 222). 

No que tange ao ordenamento sinttico de IL na produ9乞o das interroga6es do 

ingls, o MM prev que os seguintes estgios gerais de desenvolvimento estejam 

presentes na IL dos aprendizes (Lightbown & Spada 1993) 

1.  

2.  

3.  

Palavras isoladas e frmulas: 

Ordem declarativa: 

Pr-posi9含o・  

How are you? 

Hel ikR RaI n フ  Heei読e eatPizza? 

a) WH 	 What you do on weekends? 



b)DO 

e) Outros 

4. Invers6es WY e Sim-No: 

のC6pula 

b) Auxiliares (DO excluido) 

5. Invers6es WY: 

a)DO 

b) Outros auxiliares 

6. Perguntas Complexas 

の Tags 

b) Negativas 

e) Encaixadas 

Do you have car? 

ム琉e boy like琉ePicture? 

Where is the post oがce? 

Are you going outたmlg加？  

What db Jノ（mPlall to db? 

How is he arriving? 

It 's better, isn r it? 

Why can 'tyou go? 

Can you tell me where琉e bank is? 
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Essas referncias estruturais sをo, sob a 6 tica do MM, referncias em nvel de 

emergencia de dada estrutura, no de dominio estatstico da mesma. Como vimos na 

Tabela 3 (se9ao 2.3.2), os sujeitos pesquisados neste estudo produziram uma vasta 

gama de tipos de estrutura interrogativas em ingls como L2, cannicos ou nao, os 

quais surgiram em diferentes faixas de proficiencia. Essas apari96es podem, segundo 

o MM, servir de indicador em rela9言o aos estgios listados acima. O modelo 

transversal de investiga 乞o utilizado neste estudo, contudo, nao possibilita a 
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verifica9ao da progress乞o desses marcadores nas IL dos sujeitos pesquisados 

Interessantemente, houve, contudo, o aumento do nvel de criatividade dos sujeitos 

ao longo de seu aprendizado (Tabela 2, se9乞o 2.3.2), o que no significou, 

necessariamente, como ja foi mencionado, um aumento nos nveis de consonancia 

com os padres can6nicos do ingls. Uma hiptese de investigaao possivel nesse 

sentido seria a compara頭o da criatividade de IL dos sujeitos e a escala de estgios 

do MM. A anlise do nvel de variedade da produao de padres pode ser muito mais 

ampla e relevante ao estudo da evolu9ao da IL dos sujeitos do que as referncias do 

MM, em sua maioria referncias em dire9乞o 良  precisao estrutural 

O percurso da aquisi9ao de L2 6 , segundo abordagens como o MM, nao linear 

e sistmico, no qual vrios fatores entram em combina戸o na produ9o de certos 

resultados. Curvas de desenvolvimento em U, por exemplo, correspondem ao 

fen6meno denominado, em aquisi9ao da linguagem, de reestruturaao. McLaughlin 

(1990) define reestruturaao, em aquisi9乞o de lingua materna, como "caracterizada 

por uma mudan9a descontnua, i.e., qualitativa, que ocorre enquanto a crian9a se 

desloca de um estgio de desenvolvimento para outro. Cada novo estgio 

corresponde a uma nova organiza9ao interna, n乞o meramente a adi9乞o de novos 

elementos estruturais" (p. 117). Segundo Lightbown (1985), isso ocorre "porque a 

linguagem 6 um sistema hierrquico com回exo, cujos componentes interagem de 

maneiras no-lineares. Visto sob essa 6 tica, um aumento na taxa de erro em uma rea 

pode se refletir em um aumento da complexidade ou precisao em outra, seguido da 

supergeneraliza9ao de uma estrutura recentemente adquirida, ou simplesmente de um 

tipo de sobrecarga de complexidade que for9a a uma reestrutura9ao, ou pelo menos a 

uma simplifica をo, em outra parte do sistema" (p. 177). Nos dados coletados neste 

estudo, portanto, houve uma varia9乞o, ao longo do eixo da proficiencia, tanto 

qualitativa, pois variaram os tipos de padres produzidos pelos sujeitos de cada um 

dos nveis (Tabela 3), quanto quantitativa, pois variaram os niveis de pontua9o 

m6dios (i.e., de consonncia a padres cannicos) computados para os diferentes 

niveis. 
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O mero registro do comportamento no-linear do percurso interlingiistico6 , 

contudo, em si s6 uma ferramenta de anlise de nivel descritivo. No MM, por 

exemplo, o nvel explicativo 6 alcanado atravs da argumentaao de que a 

complexidade psicol6gica de uma estrutura depende do grau necessario de 

reordenamento e rearranjo do material linguistico no processo de mapeamento da 

semantica subjacentea s formas superficiais. Sob essa 6 tica, esses nveis de 

complexidade psicol6gica prediro a ordem de aquisi9ao das estruturas, pois eles 

exigiro estratgias de processamento condizentes em termos de complexidade (Ellis 

1994). Os dados apresentados por este estudo indicaram, como jh foi mencionado, 

um aumento no nvel de precisらo de N2 para N3, comportamento nao observado nos 

intervalos N1・N2 e N3-N4. Como ja foi salientado, uma vez que esses so intervalos 

regulares, com diferena de 96 horas de instru9乞o entre cada um deles, tem-se, na 

sequencia plat - rampa - plat, um comportamento de caracterstica nきo linear. No 

houve, portanto, progresso significativo dos sujeitos de Nl para N2 no que concerne 

aprecis乞o na produao das estruturas interrogativas do ingls, apesar de as horas de 

instru9乞o, ou seja, o volume pressuposto de interaao com o input, ter progresso 

linear. O mesmo ocorreu em rela9ao ao percurso N3-4. Ao mesmo tempo, contudo, 

a variedade de estruturas produzidas (Tabela 2) aumentou no percurso N1-4, sendo a 

maioria dessas estruturas no cannicas. Do ponto de vista do instrutor, portanto, o 

que se observaria em sala de aula, sob essas condi96es, seria um aparente retrocesso 

no processo de aprendizado, pois cada vez mais as estruturas nをo can6nicas e as 

oscila96es estariam presentes na 飼a dos alunos. O que estaria ocorrendo, no 

obstante, seria uma preparaao mental, por assim dizer, por parte dos aprendizes, 

para o salto de precis乞o observado em N2-3 

Este estudo sup6s, com base em unia visao de cunho conexionista do fenmeno 

da aquisi9ao de L2, que o cerne da questo est na inter叫乞o entre o tipo de input 

com o qual os sujeitos tiveram contato durante seus aprendizados e os mecanismos 

mentais, inatos ou formados via aquisi9乞o de Li, que esses sujeitos trazem consigo 

as tarefas de aprendizado com as quais se defrontam. A simula9ao descrita no 

Captulo 3 teve por objetivo, como ja foi mencionado, a investiga 豆o da produ車o de 

perguntas em L2 dentro dessa linha de raciocinio. A seguir sero discutidos os 
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resultados dessa simulaao, cujo principal objetivo foi o de tentar propor alguns 

caminhos explicativos sobre o tipo de processo interlinguistico que possivelmente 

leva a produ 乞o, em aquisi9ao em L2, de comportamentos no lineares do tipo 

observado nos dados coletados aqui 

4.2 A SIMULAく】AO 

Modelos conexionistas da aquisi9乞o da linguagem trazem consigo 

pressuposi96es sobre esse processo. Tenta-se, via de regra, simular o que se julga ser 

a tarefa cognitiva imposta ao aprendiz durante o aprendizado (de uma L2, no caso do 

presente estudo). Al6m disso, esses modelos, pelo menos at6 o presente momento, 

prop6em-se a elucidar questes especificas em rela 乞o a aquisi9ao da linguagem, 

realizando escolhas que sempre deixam de fora alguns nveis de anlise como o 

pragmatico, por exemplo. O modelo aqui utilizado tamb6m se caracterizou, portanto, 

tanto por fazer pressuposi96es a respeito da tarefa do aprendiz como por possuir 

limita96es de escopo. Essas questes sero analisadas em detalhe nas se96es a seguir 

Como ja foi mencionado no Capitulo 3, o modelo utilizado neste estudo teve 

por objetivo simular a produ 瓦o de estruturas interrogativas do ingls como L2 por 

falantes de portugus brasileiro (PB), sob a 6 tica da rela 乞o input / output. Para que 

se possa tra9ar alguns paralelos entre o comportamento da rede e o dos sujeitos 

pesquisados de modo mais elucidativo, sero analisadas, primeiramente, as 

caractersticas intrinsecas (inatas) ao modelo. Subsequentemente, sera analisada a 

maneira como o input foi processado pela rede durante o treinamento. Finalmente, 

sero interpretados os resultados obtidos (output) na simula9ao sob a tica da 

precisao estrutural (pontua 乞o das sadas). Ser, tamb6m, investigado, atravs da 
utiliza弾o da an自lise de agrupamento e pelo clculo da harmonia, o processo de 

constru9ao de configura6es internas da rede. 

4.2.1 As Estruturas Inatas da Rede 
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Em um modelo conexiomsta, o inato 6 representado pelo que 6 intrinsecoa 

arquitetura do mesmo, codifica9乞o dos dados e ao seu modo de aprender. Ou seja, 

inato 6 aquilo que ja existe antes de ele ser treinado, no se alterando ao longo do 

processo de aprendizado. Como ja foi ressaltado, o modelo construido para os fins 

deste estudo tanto faz pressuposi96es importantes a respeito do conhecimento prvio 

que o falante traz para a execu9o da tarefa de produ 豆o de perguntas em L2 como 

tamb6m simplifica alguns aspectos dessa produ9ao 

Sero agora analisadas, separadamente, as caractersticas intrnsecas ao modelo 

utilizado neste estudo, a saber, sua arquitetura, a codifica叫o utilizada e o seu modo 

de aprender. 

4.2.1.1 A Arquitetura 

A arquitetura da rede utilizada neste trabalho seguiu o modelo MP utilizado por 
Gasser (1990), composto de uma camada de entrada, urna camada intermediria e 

uma de sada (Figura 7, se9乞o 3.2). Esse tipo de arquitetura permite que se formem 

configura6es internas nas unidades intermedirias, aumentando a capacidade de 

aprendizado da rede'o.o No caso da rede utilizada aqui, o nmero de unidades 

intermedi自rias 6 inferior tanto ao nmero de unidades de entrada quanto ao de saida, 

o que garante um afunilamento de informa6es, i.e., ajuda a evitar que a rede 

simplesmente memorize os pares de entrada e saida. Esse tipo de arquitetura s66 

possivel, contudo, quando o tamanho do conjunto de treinamento no excede a 

capacidade da generaliza9o da camada intermediria projetada. Em sua simula o 

da aquisi9ao de morfemas do passado e do plural do ingls, por exemplo, Plunkett & 

Juola (1999) utilizaram mais unidades na camada intermedidria do que nas outras 

duas. 

4.2.1.2 A Codifica9o 

10 Esse tipo de arquitetura permitiu que os problemas ocorridos na simula9乞o da aquisi9ao dos 
morfemas do passado do ingl6s em Rumeihart & McClelland (1986), que utilizaram uma rede de 
apenas duas camadas, fossem resolvidos em Plunkett & Marchman (1991) 
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Um aspecto importante do sistema de codifica 乞o utilizado foi a pressuposi9o 

da existencia de algumas categorias gramaticais plenamente funcionais na mente do 

aprendiz de L2. Ou seja, no coube a rede descobri-las, i.e., desenvolver, atravs de 

trernamento, representa6es internas que a capacitasse a decodific-las a partir do 

estmulo externo. Essas categorias anteriores a simulaao foram Sintagma, Pessoa, 

Nmero, Tempo e Concordncia, com suas respectivas subcategorias. Como a tarefa 

do experimento com os sujeitos foi a produ9乞o escrita de perguntas, considerou-se 

que ela consistiu, mimmamente, da realiza 言o do mapeamento entre essas categorias 

inatas ao projeto (entradas da rede) e as formas lingusticas do ingls que expressam 

perguntas a elas relacionadas (sadas). 

Outro fator importante, tamb6m intrnseco ao sistema de codifica9ao, foi o 

ordenamento das entradas, construdas na ordem NPsujー  VPaux - VPmain, seguindo 

o ordenamento cannico, para as interroga6es, do PB, Li dos sujeitos. Como 

salienta Rossi (1996), em sua anlise diacrnica abrangendo as interroga6es diretas, 

no PB ha amplo predominio do NPsuj pr-verbal, praticamente no havendo, 

portanto, o deslocamento para a esquerda do auxiliar em VPaux. Essa diferena de 

ordenamento sintatico foi contemplada na codificaao de sada do modelo, ou seja, 

pressup6s-se que essa reestrutura9乞o seja verdadeira na forma 乞o das perguntas em 

ingls por falantes de PB. A combina9o da codificado das entradas e saidas 

esperadas da rede, portanto, considerou o ordenamento do tipo NPsuj ー  VPaux - 

VPmain como ponto de partida mental dos sujeitos pesquisados para o dominio das 

perguntas, a partir do qual foi construido o ordenamento VPaux - NPsuj - VPmain 

(Anexos D e E) 

Em termos de abrangncia, a codifica 豆o do modelo foi criada de forma a 

poder englobar os principais padres interrogativos com os quais os sujeitos 

estudados entraram em contato durante seus estudos no curso de ingles que 

frequentaram. E importante que se leve em consideraao, todavia, algumas 

limita6es de escopo desse modelo, pois ele no contempla certas diferen9as 

individuais nem entre diferentes verbos modais nem entre diferentes participios 

passados irregulares do ingles. Al6m disso, ele tamb6m simplifica as possibilidades 
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de express豆o de rela6es temporais das formas utilizadas pelas saidas da rede. O 

modelo realiza, para os padr6es verbais interrogativos do conjunto de treinamento, 

um mapeamento univoco entre estrutura profunda (entrada) e superficial (sada), no 

levando em considera9ao, por exemplo, as possibilidades de expressao temporal 
futura do Present Simple e do Present Continuous, ambos assinalados apenas como 
tempo presente na codificaao. 

4.2.1.3 0 Modo de Aprender 

O algoritmo de aprendizado utilizado no treinamento da rede foi, como 

demonstra o Quadro 5 (se9きo 3.3), o backpropagation, de maneira supervisionada, 
cujo objetivo, segundo Plunkett & Elman (1997),6 o de 

"... aprender um conjunto b nico de pesos de maneira tal 
que qualquer padr乞o de entrada produzM o padro de sada 
correto. De um modo geral, tamb6m se deseja que esses 
pesos permitam que a rede seja capaz de generalizar em 
rela9o a padr6es n乞o pertencentes ao grupo de 
treinamento"(p. 10) 

O algoritmo de aprendizado da rede, como ja foi salientado no Capitulo 1 
(se9えo 1.5),e respons自vel por um processo gradual e cuidadoso nessa dire9ao, 

reduzindo o erro obtido nas saldas atravs da propaga 乞o reversa do ajuste dos pesos 

das conex6es, aprendendo cada vez menos ao longo do treinamento e sempre 

correndo o risco de ficar preso em um minimo local 

A rede utilizada para a simula9をo da produao dos padres interrogativos do 

ingles utilizou uma taxa de aprendizado de 0.1, valor bastante reduzido, que 

representou um aprendiz que se desenvolveu de forma lenta e gradual, sendo 100% 

bem sucedido ao longo do processo (todos os padres do grupo de treinamento foram 

aprendidos). A realidade, contudo, poderia ter sido outra, caso houvesse sido 

utilizada uma taxa de aprendizado maior, cujos ajustes maiores nos pesos da rede 

poderiam ter tanto aprendido todos os padres de forma mais rpida como tamb6m 
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ter enrijecido as conex6es da rede prematuramente, causando a priso a um minimo 

local. 

Em termos de investigaao de fen6menos relativos a aquisi9言o de L2, essa 
flexibilidade do modelo em rela o a taxas de aprendizado 6 bastante interessante, 

pois condiz, a principio, com as diferenas individuais em termos de sucesso de 

aprendizado, sem que se tenha que pensar nem em mudanas na arquitetura da rede 

(biologia) nem no regime de treinamento (estmulo externo) 

Todas as caractersticas citadas nas trs reas inatas analisadas acima - 

arquitetura, codifica車o e modo de aprender~so inerentes ao projeto montado para 

os fins deste estudo, i.e., sao basilares a qualquer anlise que se venha a fazer a partir 

dos resultados obtidos aps o treinamento da rede. E na estrutura da rede que se 

iniciam as op96es que delineiam a 6 tica da investigaao, pois lh esto seus pontos de 

partida. Por sua vez,e no treinamento que s乞o feitas suposi96es importantes sobre o 
input. A rede e a codifica 乞o elaboradas para este estudo demonstram, sob essa 6 tica, 
duas inten96es fundamentais 

Supor que o aprendiz adolescente inicia a tarefa de aprender uma L2 j自  
dotado de um sistema semntico e sinttico razoavelmente desenvolvido atravs de 
sua Li; 

' Trabalhar dentro de um dominio extremamente especifico, a saber, o dos 

padres verbais interrogativos do ingiお do tipo VPaux一NPsujー VPmain, em seus 
mapeamentos forma / fun9乞o temporal mais comuns 

Sero analisados, agora, os fatores externos a rede e o resultados obtidos na 
simula o 

4.2.2 0 Input da Rede 
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Viu-se, na se9乞o 2.2.1, que o treinamento da rede foi baseado, de forma 

aproximada, na progresso curricular da escola pesquisada no que se refere s formas 

verbais, de acordo com os livros-texto adotados para os nveis pesquisados. Essa 

ordem de estruturas foi representada, na simula 乞o, pela seqUencia de sete grupos de 

estruturas verbais, nomeadamente A, B, C, D, E e F, apresentados a rede de modo 

sequenciado （釦l includo um grupo de padres novos por vez), cumulativo@rede 

teve que aprender sempre o que ja sabia acrescido dos padres novos) e 

supervisionado (houve sempre a presen9a de saldas esperadas para as entradas) 

Em termos de escopo, ha que se salientar que houve uma gama de padres 

interrogativos eventualmente presentes no input dos sujeitos para os quais a rede no 

foi treinada, como, por exemplo, os padres da voz passiva, das perguntas do tipo 

tag, das perguntas com there + be, etc., alem dos padres do tipo Perfect Continuous 
(He has been eating a lot recently - Ele tem comido muito ultimamente), apenas 
parcialmente contemがados atravs do treinamento com padres do tipo Perfect 

O processo de aprendizado da rede foi baseado no critrio da precisao total das 

saldas, ou seja, a rede somente entrou em contato com um grupo novo de padres 

ap6s ter produzido 100% de respostas corretas para os padr6es anteriores. A 

simulaao, portanto, constituiu-se em uma situaao razoavelmente idealizada, pois a 

rede p6de de fato aprender um grupo de padr6es antes de confrontar-se com um 

grupo novo. As respostas produzidas pela rede foram o produto da tradu9o 

alfanum6rica dos vetores numricos produzidos por Tj-learn. Como foi ressaltado na 
se9言o 3.3, essa tradu9ao foi feita com base na distncia euclidiana entre esses vetores 

e nas respostas possiveis dentro do universo composto pelos padres de sada do 

grupo de treinamento. Alem disso, a simula o, executada sob regime 

supervisionado, sup6s a presena constante de feedback corretivo 

O modo de treinamento escolhido tamb6m influenciou o tipo de intera 乞o dos 
padr6es com a rede. Apesar do seqenciamento do input ter sido composto da 

progressao previamente ordenada dos sete grupos de padres escolhidos, houve, no 

que conceme ao sequenciamento interno dos padres durante cada uma das sete fases 
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do treinamento, uma exposi9ao rand6mica dos mesmos. Isso foi feito com o objetivo 

de se aproximar um pouco mais o regime de treinamento da provvel variedade de 

freq蛇ncia de exposi9ao ao input do ambiente de sala de aula. 

Quanto ao regime de treinamento, optou-se pelo regime padro, ou seja, houve 

o reajuste dos pesos das conex6es da rede a cada instncia interativa. Esse tipo de 

regime iguala input a intake (Corder 1967), pois toda e qualquer exposi9乞o da rede a 
uma instncia de um dado padro causar algum nvel de reconfigura 谷o interna de 

seus pesos, mesmo que essa reconfigura9o nao chegue a alterar a saida 

correspondente a quele padrきo. 

A taxa de aprendizado da rede foi mantida constante ao longo de todo 

tremamento, portanto o modelo de aquisi9乞o proposto nao levou em considera 谷o os 

efeitos da idade na velocidade de aprendizado dos seres humanos (Sokolik 1990). A 

homogeneidade da amostra utilizada no experimento com os sujeitos permitiu que 

esse elemento fosse desconsiderado. 

A escolha do conjunto de treinamento se deu dentro de um dominio bastante 

definido, a saber, os sete tipos de padr6es interrogativos contidos no grupo de 

treinamento. Isso acarreta um isolamento do domlnio escolhido, o que 

consequentemente no permite, apesar da visao sistmica, de reestruturaao interna, 

deste experimento, a possibilidade de qualquer influencia externa ao dominio 

escolhido nas configura96es internas da rede. Esse fato implica em um recorte de 

input que nao contempla a influencia que outras estruturas gramaticais do ingls 

possam ter no dominio das estruturas interrogativas. Esse tipo de influncia, contudo, 

j foi observada tanto em experimentos envolvendo gramticas artificiais (Manza & 
Reber 1997, apud Dienes, Altmann & Gao 1999) como em aquisi9きo de L2 
(Hyltenstam 1977) 

De um modo geral, a intera 豆o da rede construida para os prop6sitos deste 
estudo com o input a ela fornecido, enquanto modelo humano de aprendizado, tern, 

minimamente, as seguintes caractersticas: 
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' A rede-aprendiz interagiu com uni input seqenciado em nvel 
macrocurricular e rand6mico em nvel microcun-icular; 

Ela recebeu feedback corretivo constante e 100% eficiente, pois todo e 
qualquer input tornou-se intake e os padr6es oferecidos como modelos foram sempre 
os corretos, 

' A rede-aprendiz no sofreu nenhuma altera きo na sua velocidade de 
aprendizado ao longo de sua exposi夢o ao input; 

' Ela s6 operou no dominio das estruturas interrogativas do tipo VPaux ー  
NPs可ーVPmain. 

4.2.3 As Sadas 

Como jh foi salientado, as entradas da rede resultaram da codificaao bin自ria 
面elementos linguisticos que fizeram parte do seu conjunto de treinamento. Esse 

treinamento foi, dada a natureza do simulador neural T-learn, essencialmente 

matemtico, ou seja, de natureza num6rica. As sadas da rede durante o treinamento 

foram, portanto, originalmente, sadas variando de O a 1. Para que fosse possivel se 

visualizar o que elas representavam em termos lingu1sticos, foi necessario que elas 

fossem traduzidas, i.e., que o processo inverso ao das entradas ocorresse. Essa 
tradu 乞o, ou recodifica9ao, foi realizada atrav6s de um expediente matematico, a 

distancia euclidiana, cuja caracterstica principal 6 sempre "ter o que dizer", i.e., 

sempre decidir qual o vetor de referncia (ou seja, pertencente ao universo das saidas 

possveis, que 6 composto da adi9乞o do conjunto de treinamento com a sada nula) 

que mais se aproxima da sada real obtida. Diferentemente de outro recurso de 

recodificaao, a salda por arredondamento (threshold output), atravs do qual a rede 

pode gerar sadas do tipo "?", a distncia euclidiana for9a a rede a produzir a melhor 

saida possivel dentro do seu universo de opera o 
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No Capitulo 3 foram realizadas algumas medi96es relativas s sadas obtidas 

ao longo do treinamento da rede. Inicialmente, se mediu o nvel de dificuldade 

enfrentado pela rede durante a tarefa. A Figura 8 (se9ao 3.8.2) mostra o nivel de 

dificuldade oscilante demonstrado pela rede para produzir as respostas exigidas pelo 

treinamento, apontando para a existncia de uma eleva9をo do grau de dificuldade nos 
percursos C → D (Modal → Past Simple) e E → F (Past Contimous → Present 

Perfect). A seguir, as sadas relativas aos 54 padres de treinamento foram pontuadas 

com valores variando de 1 a 3 (se9ao 3.8.2). Observou-se um percurso nao linear 

ascendente de oscilaao desses valores ao longo do treinamento, ficando evidenciada 

a presen9a do fen6meno da reestrutura 谷o (desaprendizado), particularmente claro 

nas fases iniciais do treinamento (A - D) . A partir desse ponto, apesar de o nvel de 

dificuldade de aprendizado voltar a subir no percurso E - F, o nvel geral de 

instabilidade do sistema mant6m-se baixo. Observou-se, tamb6m, uma grande 

oscila9o dos nveis de varia o intragrupo ao longo de todo o treinainento但gura 
10), um pouco menos acentuada nas fases finais do treinamento. Ou seja, as 

conex6es da rede vo se solidificando (Elman 1993), realizando mudanas mais 

conservadoras durante o aprendizado. As Figuras 9 e 10 demonstram que por parte 

da rede houve, como nos resultados obtidos a partir dos sujeitos, um percurso de 
carter geral ascendente no que respeita ao nvel de precis乞o nas perguntas 

produzidas. A rede, contudo, apresentou oscila96es em U (A -* D) que nao foram 

constatadas nos resultados obtidos a partir dos sujeitos. A rede se apresenta, portanto, 

mais instvel que os sujeitos ao longo do processo de aprendizado. A presen9a dessa 

instabilidade 6 corroborada pelo fato de que, em se tratando de uma simula o 

conexiomsta, a reestrutura9乞o explicita nas sadas produzidas pela rede reflete uma 

diferen9a de nvel, i.e., quantitativa, que, dados os crit6rios utilizados pela distncia 

euclidiana entre os vetores do grupo de treinamento, acaba por se refletir em uma 

diferen9a qualitativa de produ 乞o verbal. Ou seja, h uma reestrutura 乞o num6rica 

constante ao longo do treinamento que somente torna-se relevante em termos de 

sada ao ultrapassar o patamar qualitativo euclidiano da proximidade vetorial. Esse 

processo, se verdadeiro no caso dos sujeitos, foi bem menos aparente, manifestando- 

se apenas no percurso N2-3. 
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Ao se comparar esse comportamento da rede com o tipo de progressao de 

precisらo obtida a partir da coleta de dados junto aos sujeitos, que revelou uma 

seq鵬ncia no linear do tipo plat - rampa - plat, com uma elevaao significativa 

do nvel de precisao de N2 para N3 (se9ao 2.3.3), pode-se pensar em um caminho de 

investigaao desse tipo de fen6meno com base na natureza dinmica atrav6s da qual 

a simula車o busca represent-lo も curioso pensar que, de NI para N2, intervalo que 
representa 96 horas de instru9乞o formal em ingles, no tenha ocorrido nenhuma 

mudana significativa nos niveis de precisをo das estruturas interrogativas de IL dos 

sujeitos, enquanto que, de N2 para N3, intervalo que implica nas mesmas 96 horas de 

instru9乞o, essas estruturas tenham sofrido mudan9as significativas. Isso leva a pensar 

em um processo constante e subjacente no qual micromudanas se combinam at que 

ultrapassem o patamar da visibilidade, ou seja, sejam explicitadas nas produ6es 

verbais dos sujeitos. Sob essa 6 tica, a rede, dada a sua condi9乞o de metfora 
neurol 6gica (se9豆o 1.2), pode ser uma maneira bastante interessante de se tentar um 

acesso aos pormenores desse processo invisivel de mudana. Ao final deste capitulo 

sero traadas algumas considera6es sobre possiveis frentes de investigaao nesse 

sentido. 

A anlise de agrupamento (CA), realizada subsequentemente a pontuaao das 

saidas, teve como preocupa戸o central o agrupamento em tomo do padro AS, 
revelando a sua movimenta 乞o ao longo do espao vetorial multidimensional. Sendo 

a CA um agrupamento hierrquico baseado nas distncias euclidianas entre os 

vetores, os padres que figuraram mais prximos entre si, no diagrama arb6reo, 

foram os com o maior grau de similaridade no que tange s representa6es internas 

(ativa6es) das unidades intermedirias da rede. Viu-se, tamb6m, que a similaridade 

na categoria NPsuj foi, de modo geral, o principal fator geral de aglomera o 

Como j a foi salientado na se9乞o 3.8.2, a anlise do caminho traado por A8 nos 

sete estgios de treinamento (excetuado o estgio G, no qual VPmain foi o fator mais 

influente para uma das aglomera96es), revelou que os elementos se agruparam 

segundo a seguinte ordem decrescente de influencia de categoria 



・ NPsuj -* VPaux -* VPmain 

A investigaao da rela9ao entre a freqencia dos elementos pertencentes a cada 

uma dessas categorias (Tabela 7, se o 3.8.3) e a ordem de influencia de 

agrupamento revelada pela CA demonstrou que, ao longo do treinamento 

As freqencias relativas m6dias de ocorrencia dos padres do grupo de 

trernamento seguem a ordem decrescente VPmain -> VPaux - NPsuj at6 a fase C, 

mas VPmain -* NPsuj - VPaux aps esse ponto; 

e O valor das vari含ncias m6dias desses padres seguiu a ordem decrescente 

VPaux -* NPsuj= VPmain at a fase B, mas VPmain -> VPaux -* NPsuj ap6s esse 
ponto; 

Os valores das freq配ncias relativas de ocorrncia para os elementos 

pertencentes ao padro AS seguem a ordem VPmain -* VPaux - NPsuj at a fase C, 

a partir da qual estabeleceu-se a ordem de grandeza VPmain -+ NPsuj - VPaux; 

As variancias dos elementos constituintes do padro A8 apresentaram 

ordenamento do tipo YPaux - VPmain = NPsuj at a fase B, a partir da qual o 

ordenamento de categorias passou a ser VPmain - VPaux - NPsuj 

Esses resultados contrastam com a ordem hierrquica apresentada pela CA. 

NPsuj no foi, em nenhum momento, o padro mais frequente nas sete fases de 

treinamento da rede. Ou seja, na CA houve um agrupamento cujo ordenamento de 

influencia n乞o foi determinado diretamente pelo nmero de vezes no qual a rede 

entrou em contato com determinado padro, i.e., suas freqencias relativas dentro do 

universo dos grupos de treinamento. H., portanto, indicios de que as aglomera96es 

das representa6es internas das unidades intermedirias da rede foram desenvolvidas, 

majoritanamente, a partir da regularidade de frequencia de exposi9ao ao input em 
rela9ao a uma dada categoria inata (NPsuj, VPaux ou VPmain), nao da quantidade 
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dessa exposi9乞o. Os valores mais estaveis de freq ncia e varl合ncia, com menos 
oscila6es, predominaram. 

Houve, contudo, casos nos quais a predominncia da regularidade como fator 
de hierarquiza 乞o no foi clara, como nas fases A e B de treinamento, nas quais o 

valor m6dio de varincia para os elementos de NPsuj foram iguais aos de VPmain. 

Al6m disso, na fase G a menor variancia m6dia 6 a de NPsuj, enquanto que, na CA, 

NPsuj perde essa predomin含ncia em rela9ao aos padres do Present Perfect (F) e do 
Past Perfect (G), que se afastam da aglomera o em torno de YOuformando o 

unico grupo com ordenamento hierrquico do tipo VPmain -* VPaux -> NPsuj 

Exce96es como essas sugerem que, na verdade, os fatores freq鵬ncia e 
variancia interagiram constantemente ao longo do processo de aprendizado da rede, 

oscilando em nvel de influncia na hierarquizaao dos elementos pertencentes s 

categorias NPsuj, VPaux e VPmain. Ao longo do treinamento supervisionado, a rede 

parece ter elaborado, a partir da intera9谷o com cada um dos padres do conjunto de 

treinamento, configura96es internas capazes de formar perguntas a partir da rela頭o 
entre freq ncia de ocorrncia e variancia dos elementos que comp6em as categorias 

NPsuj, VPaux e VPmain. A hierarquiza9ao dessas categorias inatas a rede teria sido 

construlda, sob essa 6 tica, a partir de grandezas intrnsecas ao regime de treinamento, 

nomeadamente frequencia e vari合ncia, que estabeleceram, ao longo do processo de 
aprendizado, ranqueamentos sintticos 

Para o padro A8, as restri96es de boa forma9谷o construdas pela rede esto, 

segundo os resultados gerais da CA, dispostas na seguinte ordem hierrquica geral 

1.NP刈  

2. VPaux 

3. VPmain 
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Como foi visto na se9o 1.6, um dos principios fundamentais da TO 6 o de que 

as gramticas possuem restri96es em rela 谷o a boa forma9o das estruturas 

lingusticas, e que essas restri96es encontram-se em conflito intenso. Viu-se, 

tamb6m, que um fator importante na TO 6 o fato de a disputa entre essas restri96es 

ser satisfeita otimizadamente, n乞o perfeitamente. Sob essa tica, pode-se pensar na 

ordem acima como uma hierarquia de restri96es em conflito a serem satisfeitas 

Nesse processo, as perguntas seriam formuladas, pela rede, a partir do elemento em 

NPsuj, ao qual 6 anexado um VPaux que concorde com esse elemento e, por ltimo, 

um elemento em VPmain que concorde com VPaux, sendo esses trs passos 

obrigat6rios tanto no que tange a presen9a dos elementos como no que diz respeito 

ao seu ordenamento. Esse ordenamento hierrquico, na verdade, no seria um 

ordenamento temporal em termos de produao, pois o processamento da rede se da 

de modo paralelo, mas sim uma maneira organizada de se conceber o modo como a 

rede obedece, de modo simultneo, suas restri96es internas 

Estendendo-se os resultados em rela o a A8 aos outros padres de 

treinamento, tem-se a rede descobrindo como formular perguntas em ingls a partir 

da sua capacidade de hierarquizaao de suas configura6es internas, desenvolvidas 

na interaao supervisionada com o input. Essas configura96es seriam, ento, capazes 

de executar as vrias opera96es em paralelo necessarias para a produao de qualquer 

um dos padr6es do conjunto de treinamento, respeitando a hierarquia estabelecida 

por essas configura6es. Al6m disso, essas hierarquias poderiam vir a 'sofrer 

altera96es ao longo do aprendizado da rede, apresentando invers6es de nvel de 

influencia como se observou na exce9谷o relativa a fase G de treinamento, 

dependendo de como se desenvolvesse as rela96es entre freq ncia e vari含ncia 
durante o processo 

H, portanto, dada a maneira como a simulaao foi elaborada, rigidez no que 

tange a s categorias inatas NPsuj, VPaux e VPmain, mas haveria flexibilidade em 

rela9乞o a hierarquizaao entre os elementos que ocupam essas categorias. Essa 

combinaao de rigidez com flexibilidade pode ser uma maneira interessante de se 

pensar a evolu9乞o da IL dos aprendizes de L2, admitindo-se que eles ja possuam 
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categorias lingusticas desenvolvidas durante (ou antes, no caso de estruturas inatas) 

a aquisi95o de LI e que o mapeainento da L2 6 , em grande medida, constantemente 

determinado pela interaao com o input. Com  o passar do tempo, contudo, a 

influencia do input vai diminuindo em importancia, pois as conex6es da rede vo, 

como aponta Elman (1993), enrijecendo ao longo do treinamento e 

consequentemente, solidificando suas configura96es internas, ou seja, suas 

hierarquiza96es sintticas. 

Esse modo de intera9ao dinmica entre freqencia e vari含ncia foi abordado, 
sob a 6 tica da regularidade morfol6gica, em Ellis & Schmidt (1998), em seu estudo 
da aquisi9きo da morfossintaxe de flexes regulares e irregulares em MALs. Os 

autores afirmam, baseados na Lei Exponencial do Aprendizado (Power Law of 

Learning), que nos resultados de seu estudo "freq ncia e regularidade est乞o 

combinadas fatorialmente" (p. 307), portanto no se constituem em um mecanismo 

dual (regras versus mem6ria), pois "sob uma perspectiva associacionista [freq鵬ncia 
e regularidade} s乞o, essencialmente, o mesmo fator com nomes diferentes" (p. 329) 

A Lei Exponencial do Aprendizado (Newell 1990) interpreta o aprendizado humano 

como sendo a resultante de mecanismos associativos bsicos envolvidos na forma9o 

de novos chunks (seq ncias linguisticas no analisadas) e dos efeitos da freqencia 

na acessibilidade dessas representa6es. A mem6ria humana exibe propriedades 

como a Lei Exponencial do Aprendizado porque essas propriedades constituem-se 

em uma resposta otimizada a um ambiente no qual a probabilidade de ocorrencia de 

um elemento em um dado momento 6 uma fun 乞o exponencial de sua frequencia de 
ocorrncia no passado (Anderson & Schooler 1991). A ativa9ao neural, que controla 

o aprendizado, reflete a probabilidade de um elemento ocorrer no ambiente. Dessa 

forma, os processos neurais s豆o construldos de forma a adaptar seu comportamento 

as propriedades estatisticas do ambiente (Anderson 1993). Os sistemas conexionistas, 

por sua vez, sao construidos de forma a fazer a mesma coisa (Chater 1995, apud Ellis 
& Schmidt 1998). 

Tanto experimentos utilizando MALs como simula6es conexionistas 

permitem o acesso ao histrico de frequncias de intera 言o (os primeiros, em rela戸o 
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aos sujeitos, e as segundas, rede neural artificial), o que geralmente n乞o encontra-se 

disponivel para estudos da aquisi9ao de Li ou L2 em ambiente natural. Nesses, o 

histrico de intera 乞o com certos elementos do input , normalmente, algo sobre o 

qual se tem muito pouco conhecimento ou controle. No caso dos sujeitos pesquisados 

neste estudo, pode-se pensar na ausencia de altera 乞o significativa no nivel de 
precisao nos percw-sos N1-2 e N3-4 como resultado da inconstncia da freq沈ncia de 

exposi9ao aos elementos presentes no input, que, em um regime de instruao formal 

sequenciado em unidades que alternam tpicos estruturais, apresentam um nvel 

baixo de reapresenta9含o. Esse esparsamento, segundo abordagens como a Lei 

Exponencial do Aprendizado, dificultaria a acessibilidade desses elementos na 

mem6ria dos aprendizes. Novamente, a rede neural parece ser uma ferramenta 
bastante interessante na investiga きo da propriedade, em aquisi9乞o de L2, desse tipo 

de hip6tese, pois segue, como j a foi mencionado, esse tipo de l6gica de aprendizado 

Na simula9ao realizada neste estudo, a regularidade de ocorrncia (pouca 

oscila 乞o de freqencia, baixa variancia) de elementos na posi9乞o NPsuj aponta, em 

um paralelo com a produao dos sujeitos, para uma importncia desses elementos no 

aprendizado da forma 乞o de perguntas de ingl6s como L2. Nos dados coletados e 

tabulados na se9ao 2.3.2 (Tabela 3), observa-se que 32 das 788 perguntas coletadas 

no puderam ser enquadradas no sistema de classificaao proposto. Nesses 32 casos, 

apenas 7 sao de omiss乞o de elemento obrigat6rio em NPsuj. Em contraste, h a 

omissao de elemento obrigat6rio em VPaux em 26 dos 68 tipos de padro produzidos 

pelos sujeitos de N1-4. Existe, portanto, uma tendncia de presen9a obrigat6ria de 

elemento em NPsuj. Sob a tica da simula9ao conexiomsta, esse fato pode ter origem 

na alta frequncia e regularidade de referncias a sujeitos em perguntas no mundo 

real, seja qual for o contexto temporal. Ou seja, no dominio das perguntas haveria 

maior oscilaao de frequencias em relaao aos elementos pertencentes a VPaux e 

VPmain, o que dificultaria mais o mapeamento nessas duas categorias. Uma maior 
investiga 乞o em torno dessa hip6tese exigiria, contudo, uma rede muito mais 

complexa do que a utilizada para os fins deste estudo. Nessa nova rede, o 

mapeamento deveria incluir diferencia96es morfossintticas mais refinadas em 

rela叫o a itens abrangentes como THEY (e todos os outros cinco elementos de 
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NPsuj), por exemplo, devendo ser capaz de reconhecer itens lexicais como friends 

(amigos) como pertencentes a essa subcategoria. O mesmo procedimento poderia, 

tamb6m, ser adotado em rela 乞o a categoria VPmain, pois ST, ED, IR, etc., teriam 

que ser subdivididos em vrias subcategorias morfol6gicas verbais. Tais categorias, 

inclusive, ja foram simuladas com sucesso em Plunkett & Juola (1999). No ha, a 
声nd pio・ nenhum impedimento de ordem conceitual em rela頭o a uma expans加de 
escopo desse tipo de rede, pois tcnicas como a utiliza 乞o de produtos tensores 
(Prince & Smolensky 1997) permitem a utilizaao de nmeros bastante elevados de 

tipos de padres de treinamento, o que viabiliza a inclus乞o de nuan9as morfologicas 
e sem合nticas na representa9らo dos dados. As redes neurais podem, pelo menos em 

princpio, trabalhar em vrios nveis de anlise linguistica (sinttico, semantico, 

fonol6gico, etc.) simultaneamente, bastando para isso que se construam codifica96es 

vetoriais que incluam esses fatores. 

Voltando-se a anlise dos procedimentos adotados neste estudo, viu-se que, 

apos a CA, foi medida a harmonia (H) da rede para o padro A8 nos sete estgios de 

treinamento. Os resultado foi, como apresenta a Figura 15 (se9ao 3.8.4), uma curva 
de carter exponencial com uma leve depresso em termos de taxa de crescimento no 

percurso entre as fases B, C e D. Observou-se, portanto, um comportamento nao- 

linear caracterizado por um aumento do grau de harmonia da rede, l e,um aumento, 

ao longo do treinamento, do grau de conformidade do padro A8 s restri96es 

sintticas representadas pelos pesos das conexes da rede. Comparando-se a curva 

resultante da medi9ao de H para A8 s Figuras 13 e 14, nas quais se encontram 

representados os valores das frequencias relativas de ocorr6ncia e de vari合ncia dos 
trs elementos que o constituem, se observa que a depresso de H coincide com 

mudan9as de orientaao das curvas de TALK, que de descendentes passam a 

ascendentes. H, ento, uma coincidencia entre o aumento da varia 豆o de frequencia 

e da variancia de um dos elementos constituintes de A8, o que aumenta a 

instabilidade total do padro, com a queda da taxa de aumento do nivel de harmonia 

da rede para A8. Esse fato corrobora a suspeita de a rela9o entre frequencia e 

vanncia ser um fator determinante na elaboraao das configura96es internas da 

rede, tanto sob a 6 tica das ativa96es das unidades intermediarias (CA) como das 
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restri96es impostas pelos pesos de suas conex6es (H). Por conseguinte, sob a 6 tica da 

simulaao conexiomsta descrita neste estudo, os fatores que d5o origem s restri96es 

de gramaticalidade, de boa formaao sintatica, aparentemente s豆o, no que tangea 

relaao input / output, originados na rela9乞o entre freqencia e varincia. Como j a foi 

enfatizado, a rede constri, a partir de suas estruturas inatas (se9o 4.2.1), os 

refinamentos sintlicos para cada um dos padres do conjunto de treinamento atravs 

de suas configura6es internas. Dentro do a mbito da hip6tese proposta por este 

trabalho, esses refinamentos seriam to gerais ou to especificos quanto a 

similaridade vetorial entre esses padres e a freqencia em que se encontram no 

ambiente permitirem. Essas caracteristicas do ambiente podem, portanto, 

reconfigurar parcialmente as no96es de gramaticalidade da rede, mas tm de respeitar 

as bases estruturais e de codifica 乞o da mesma, ou seja, suas estruturas inatas 

Dessa forma, se for admitido que o tipo de rede, de regime de treinamento e de 

codifica o utilizados neste estudo誠o aproxrnia6es vlidas da tarefa imposta aos 

sujeitos pesquisados, pode-se analisar o salto quantitativo (que, como vimos na se9o 

4.1, pode tamb6m ser considerado um salto qualitativo) de precis乞o de N2 para N3 

(Figura 6, se9ao 2.3.3) como tendo origem nas rela6es entre freqencia e vari含ncia 

no treinamento recebido pelos sujeitos. Pode-se cogitar, por conseguinte, que esses 

sujeitos, munidos de estruturas neurais inatas que contemplam a estrutura 

sintagmtica basica das linguas humanas, entrariam em intera9ao supervisionada (via 

instru9o formal) com o input linguistico em L2 de modo a construir os refinamentos 

sintticos dentro desses sintagmas. Esses refinamentos teriam origem no 

desenvolvimento de restri96es impostas s combina6es possiveis de elementos ao 

longo do processo associativo de aprendizado, a partir do feedback corretivo 

disponivel no ambiente (implicito ou explicito) e da rela o entre freqencia e 

variancia dos elementos que comp6em o input disponivel. Essas restri96es seriam 

formadas gradualmente, produzindo saidas que respeitam o estado de coisas 

sincrnico a essa produao, i.e., as hierarquias sint自ticas representadas pelas 

configura96es mentais dos sujeitos naquele estgio de aprendizado. Dentro desse 

universo restritivo・ padres de llクut seriam processados contra limiares parametricos 
de atividade neural (no caso deste estudo, representados pela distancia euclidiana), 
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cuja ultrapassagem determinaria o tipo de elemento produzido. Sendo esse um 

processo do tipo PDP, as sadas relativas a qualquer dominio da linguagem teriam 

um comportamento no linear, sensivel a varia6es do input, cujas frequencia e 

variancia seriam determinantes na forma きo das representa6es mentais e, 

conseqientemente, nas produ96es linguisticas dos sujeitos. Cada combina o de 

itens produzida representaria, dentro desse contexto, uma resposta otnnizada a s 

restri96es impostas pelas configura6es mentais de cada sujeito, resultantes de seu 

histrico interacional particular, construdo sob a tutela de suas bases inatas, nico 

em sua especificidade e com graus vari自veis de rela 乞o com a gama de outras 
estruturas em nivel intra e inter dominial. 



CONCLUS O 

A comprovaao da validade do tipo de abordagem da aquisi9ao de L2 proposta 

por este trabalho requer, minimamente, duas condi96es bsicas, a saber, o controle 
preciso em rela 乞o ao histrico de input dos sujeitos e uma configura 乞o de rede e 
codifica 言o de input que representem sistemas mentais inatos aos sujeitos. Al6m 

desses, ha que se utilizar algoritmos de aprendizado que se aproximem das 

capacidades indutivas humanas, assim como submeter a rede a um regime de 

treinamento compativel com o histrico de input dos sujeitos, tanto quantitativa 

como qualitativamente. Como foi salientado no Capltulo 1, jh existe, na literatura, 
um corpus de evidncia bastante robusto em rela9谷oa validade da utiliza9乞o das 
redes neurais na simula頭o de fen6menos relativos a aquisi9豆o da linguagem 
(principalmente em Li). H, no obstante, uma variedade de configura6es de rede 

sendo utilizadas na resolu9ao de diferentes problemas de aquisi9ao da linguagem, 

como, por exemplo, as redes SRN, para a investiga9ao de efeitos maturacionais 

(Elman 1993), as redes MP, do tipo que utilizamos neste estudo, para a investiga9o 
da morfologia (Plunkett & Juola 1999) e as redes VSG, para o estudo do 

processamento sinttico (Tabor, Juliaflo & Tanenhaus 1997). Apesar da diversidade 

de modelos, ha uniformidade no credo de que a aquisi9o da linguagem, seja ela de 
LI ou L2・ e, essencialmen亀如 fen6meno de natureza distribuIda, no qual as 
categorias lingisticas sao construidas a partir da intera 乞o das estruturas inatas do 

indivduo com o estmulo externo, O papel dessas estruturas inatas nas simula96es, 

contudo, e , geralmente, reduzido a um mnimo necessario, de maneira que a rede 

possa executar sua tarefa com sucesso, i.e., comportar-se de maneira similar aos 

130 



131 

seres humanos. Esse sucesso, quando atingido, leva a crer que as pressuposi96es 

adotadas foram acertadas. 

O experimento realizado aqui demonstrou que o os sujeitos testados exibiram 

um comportamento n乞o linear em rela95o a produ9らo de perguntas em L2, 

caracterizado por uma elevaao de N2 para N3 no que tange a precis乞o das perguntas 

produzidas em rela9ao s formas cannicas do ingles. A segunda fase do 

experimento, a simula 含o conexionista, procurou recriar as prov言veis condi96es de 

aprendizado desses sujeitos atravs de um treinamento baseado na progress言o de 

estruturas gramaticais interrogativas que compuseram o curriculo dos individuos 

pesquisados e de um regime de treinamento acumulativo, O comportamento exibido 

pela rede foi, como no caso dos sujeitos, n乞o linear sob uma s6rie de aspectos 

Primeiramente, observou-se que houve niveis de dificuldade oscilantes em rela9o 

aos estgios de teste, eleva 乞o do grau de dificuldade nos percursos C ー* D (Modal 
→ Past Simple) e E → F (Past Continuous → Present Perfecり  A seguir, a 
pontua 乞o das sadas da rede apontou para a presena de reestruturaao durante o 

processo de aprendizado, com a ocorrncia de padres de desenvolvimento em U 

(Figuras 9 e 10) ao longo do treinamento, ou seja, com presena do processo de 

desaprendizado. Posteriormente, a anlise de agrupamento revelou uma rela o 

importante entre a freqencia e a variancia ao longo do processo de aprendizado, 

com a coincid6ncia do percurso B -> C - D ser, para o padro A8, novamente um 

perodo de oscila6es (Figuras 13 e 14), havendo a eleva 乞o acentuada do nvel de 
freq蛇ncia para o elemento TALK (VPmain). Finalmente, ao se medir o nvel de 

harmonia da rede para A8 nos sete estgios de treinamento (Figura 15), observou-se 

uma progressdo de carter exponencial, tambdm com oscila6es no percurso B - C 

- D, dessa vez na taxa de crescimento do nivel de harmonia da rede para A8, 

havendo uma coincidencia com o aumento da varia 乞o de freqencia e da variancia 
de um dos elementos constituintes de A8 (TALK - VPmain). Como foi salientado, 
isso aumenta a instabilidade total do padr乞o, com conseqente queda da taxa de 

aumento do nivel de harmonia da rede para A8. A plotagem de H na verdade 

representa, para a rede, uma curva de aprendizado, pois H cresce com o aumento do 
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nvel de conformidade das saidas produzidas com as restri96es gramaticais impostas 

pelas suas configura96es internas. 

Admitindo-se a validade do modelo conexionista construdo em T-Learn como 
ferramenta de investiga きo, o comportamento exibido pela rede prev, como causa 

provavel para a eleva 乞o do patamar de precisao de N2 para N3, a oscilaao do nivel 

de incorpora9ao de elementos ao sistema de IL dos sujeitos, ou seja, a varia 乞o do 

nmero de instncias de contato, por parte dos sujeitos, com as estruturas 

interrogativas do ingls, conjugado a uma maior ou menor constncia desse contato 

Essa oscilaao causaria, ao longo do processo de aprendizado, a alteraao do jogo de 

foras que ocorre no processo de hierarquizaao das configura6es mentais internas 

desses sujeitos, o que afetaria suas produ6es de IL 

Essa 6 , claramente, uma hiptese de teste. A similaridade encontrada entre o 

comportamento dos sujeitos e da rede neural elaborada para os fins deste estudo 
limita-se ao fato de ambos apresentarem um carter ascendente e no linear, e de 

ambos terem sido fruto de um treinamento subdividido em fases (unidades dos 

livros-texto, no caso dos sujeitos, e estgios de treinamento, no caso da rede). O teste 

da hip6tese de que a relaao entre frequncia e variancia est no cerne do 
aprendizado formal de L2 requer uma investiga きo dentro de parmetros especificos 

Pode-se pensar, por exemplo, em um estudo longitudinal que ou lance m乞o do uso de 
uma MAL, como no caso de Ellis & Schmidt (1998), ou que consiga um nvel de 
controle em rela頭o a todo e qualquer input com o qual os sujeitos entrem em contato 

que permita que se estabele9a um regime de treinamento prximo do histrico real de 

contato desses sujeitos com as estruturas de L2. No primeiro, perde-se em validade 

ecol6gica, no segundo, perde-se em controle experimental (Jung 1971). De qualquer 
forma, avan9os como a utiliza車o de representa96es vetoriais matriciais e de 
produtos tensores na codifica 乞o dos dados a serem processados pela rede (Gasser 
1990, Prince & Smolensky 1997), o aumento constante do poder de processamento 

dos simuladores neurais e novas configura96es de rede como o VSG (Tabor & 

Tanenhaus 1999), parecem apontar para um campo potencialmente prollfico no 

estudo da aquisi9ao de L2. Como foi mencionado no Capltulo 1, pesquisas nessa rea 
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tm auxiliado a refinar as concep96es inatistas a respeito das bases biol6gicas sobre 

as quais construmos nossos conhecimentos linguisticos ao longo do tempo. Os 

resultados futuros desses estudos fornecero, espera-se, informa6es mais claras no 

sentido de se poder elaborar modelos mais realistas de aquisi9乞o de L2, que possam 
n乞o somente simular o comportamento humano com precis乞o, mas tamb6m, e 
principalmen筑  dada sua maleabilidade, ser uma fonte rica de formula o de novas 

hip6teses de teste. Mais especificamente no que tange ao experimento descrito aqui, 

uma reelabora9乞o e expansao de escopo do conjunto de treinamento, apoiada em 

dados longitudinais cnteriosos, pode vir a lanar luzes sobre maneiras de otimizar a 

elabora 乞o dos curriculos e a instru 乞o de L2, de modo a criar melhores condi96es de 

os alunos interagirem com o input de forma a acomodar as reestrutura6es de suas 

IlLs da maneira mais eficaz possivel 

O que o conexiomsmo ter ou n乞o de fato a oferecer ao estudo da aquisi9ao de L2 
depender, basicamen似 do grau de sucesso das simula96es a serem realizadas na 豆  rea, 

entendendo-se aqui sucesso como abrangendo o conjunto coerente das pressuposi96es 

dos modelos neurais com os resultados por eles atingidos. Os pressupostos devem ser 
V記ldados pela comunidade cientfica e os res旧fados devem, obrigatoriamente, espelhar 

os fatos do processo de aprendizado humano. O quo simplistas ou n豆o os modelos 
conexiomstas em aquisi9ao de L2 sero depender, acima de tudo, da compreensao dos 
pesquisadores em rela 豆o 良  natureza dos fatores em jogo nesse processo. Como 

implementar no96es como a do Filtro Afetivo (Affective Filter - Krashen 1982), por 

exemplo? Relacionar estados psicol6gicos e processos vetoriais pode parecer, a 

princpio, uma idia n巨o implementhvel. Admitindo-se, contudo, que os primeiros 

possam ser classificados e, portanto, codificados vetorialmente, e que os segundos 

possam processar interrela6es entre esses estados e outros fatores relevantes ao 

processo de aquisi戸o de L2, tem-se um cen自rio mais favorvel. Modelos 

cuidadosamente concebidos podem, gradualmente, mostrar-se capazes de simular as 

transforma96es que normalmente ocorrem em nosso c6rebro, possibilitando que esses 

processos possam ser analisados mais de perto. As fun96es matem豆ticas no lineares 

podem vir a se demonstrar mais versteis e explicativas do que conceitos como o de 

estagio, por exemplo, revelando-se ferramentas que permitam a manipulaao e 
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potencii1izem a compreensao das densas rela6es interfatonajs em jogo no processo de 

aqui誠9odeL2. 

Outro fator relevante ao desenvolvimento dessa frente de estudos 6 a nova 

realidade que ela apresenta ao pesquisador, que tem nas m含os um instrumento com um 

grau de maleabilidade criativa que lhe permite cocliuicar vetorialmente suas convic96es e 

suspeitas e p6-las imediatamente a prova, obtendo resultados e grficos de anlise em 

um espao bastante curto de tempo. No caso do presente estudo, no foram poucas as 

codifica96es e pr-simula96es realizadas e descartadas. Se a op9含o feita aqui teve cunho 

fortemente estrutural e, em grande medida, simplificador, essa foi precisamente uma 
op 豆o, inserida no contexto de pesquisa proposto, n含o um caminho ditado pelo 

conexiomsmo. A ferramenta em si 6 potencialmente integradora e multiuso. Se reduzida 

ao seu ncleo mnimo, tem-se um princpio operacional bem definido, i.e., uma maneira 

de pensar algortmica, l6伊Ca, indutiva, aliada a uma base biol6gica sincronicamente fixa, 

restritiva, representada pela arquitetura da rede, e a uma maneira de conceber o mundo 

da linguagem construda pelo pesquisador, representada pelo sistema de codifica o 
utilizado. Esses trs fatores s奇o a base de funcionamento conexiomsta. Se, ao longo do 

tempo, essa base no se provar suficientemente explicativa como metfora do processo 
da cogni9乞o humana, ser inevitavelmente descartada, nao tendo, consequentemente, 
futuro na aquisi9含o de L2 Qptou-se, aqui, por partir-se do sintagma, uma no 言o gerativa, 
por entender-se que ela tenha realidade psicol6gica para o aprendiz adolescente de L2 

Esse credo norteou a constru9ao da rede e a codifica9ao dos dados. Poderia ter-se partido 

de no96es mais basilares, como os morfemas do ingls, percorrendo-se o trajeto at o 
nvel do enunciado, bastando para isso se elaborar uma rede com uma amplitude 

compatvel com uma tal amplia9ao de escopo. O tamanho dos vetores de codificaao, 

nesse caso, sena enonnemente multiplicado, assim como seriam multiplicados os 

cuidados com os pressupostos de codifica頭o e as dificuldades na anlise dos resultados 

Teoricamente, pelo menos, pode-se tra9ar o percurso da fonologia a pragmtica, tanto 
via codifica9豆o como via interconexao de redes~as quais, nesse caso, funcionariam 

como m6dulos lingusticos integrados - mas h que se estar preparado para tal. H, nesse 

caso, uma demanda muito maior no que tange a capacidade de interpretaao matem言tica, 
mas a ferramenta em si se presta, a princ加io, a essa linha de investiga弾o - tem 
flexibilidade implementativa e l6gica interna para tal. O quo humana ser essa l6gica 

mtema e o cerne da questo - o grande desafio do conexionismo em L2. Como na 
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met白fora do retroprojetor (se9ao 1.8), a adi9きo de l含minas agrega potencial 

combinatrio: mas tamb6m traz a tona o limite da discernibilidade, ou seja, o 

pesquisador ter de ser capaz de interpretar consistentemente as intricadas rela6es entre 

esses subconjuntos de fatores, assim como escolher criteriosamente as l合minas a serem 
exibidas・ Cabera a de, portanto, integrar-se criativa e conscientemente ao mundo 

pulsante dos sistemas no lineares, sabendo analisar a soma das partes que transcende o 

todo. No universo da mirade de fatores envolvidos na aquisi9ao de L2, essa parece ser 

uma op9乞o bastante desafiadora e atraente. 
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ANEXOS 



ANEXO A - INSTRUCOES FORNECIDAS AOS SUJEITOS 

Instru96es 

Voc6 6 um rep6rter esportivo. 

Voc6 tem que entrevistar o Ian Thorpe, um famoso 
nadador australiano. 

Escreva, no formulrio fornecido, dez perciuntas EM 
INGLES para utilizar durante a en応vista 

Vo虎pode utilizar os assuntos sugeridos na tabela, 
como tamoem pocie perguntar sobre outras coisas que 

quiser. 

Termine as dez perguntas o mais rDido p ossvel. 
iviu voite a questoesja escritas para reformul-las. 

Utilize suas prprias idias e o seu ingls: NO coDie 
aos colegas, N/() consulte nenhum livro ou caderno e 

NAOmepe但unte nada. 

お加NAO 6um奪旭 6um experimento, portanto 
erros ou acertos NA O fazem nenhuma diferen9a 

Ap6s terminar as perguntas, preencha o question白rio 
em Por加gus sobre voc. 

Tudo terminado, voc ganha um bombom como 
prmio de partic加a 奇o! 
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Thank you very much!!! 
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ANEXO B - FORMUL RIO DE COLETA DE DADOS ANEXO B FORMULÁRIO DE COLETA DE DADOS 

habits girls 
future family 

hometown _ 	food 
hobbies Olympics 
clothes traveling 

friends school 

Questions for the interview: Questions for the interview: 

2. 2.  

3.  3. 

4. 4. 

5. 5. 

6. 6. 

7. 7. 

8. 8. 

9. 9. 

lo. 10. 



ANEXO C - QUESTION RIO APLICADO AOS SUJEITOS 

Question台rio 

Nome: 
Idade: 
Nvel: 

1. H白  quantos semestres voc6 estuda no Cultural? (inclua este semestre) 

semestre(s) 

2. Voce j貞  interrompeu este curso alguma vez? 

(a) N白o. 
(b) Sim. Especifique: 

144 

H白  

3. Voc6 estuda (ou estudou) ingles na escola? 

(a) Nao. 
(b) Sim. Comecei na ____ s6rie do ensino (fundamental / mdio) e tive ingls 
em todos os anos. Hoje estou na - s白rie. 
(o) 	Sim. Comecei na ____ s6rie do ensino (fundamental / m白dio) mas n白o tive 
ingls por____ anos no total. Hoje estou na~ serie. 

Voc j白  est na faculdade? ( ) N白o ( ) Sim, estou cursando 

4. Voce ja estudou ingles fora do Cultural com professor particular ou em 
outros cursos? 

(a) N白o. 
(b) Sim. Especifique: 

Por quanto tempo e com que freq肥ncia? 

Com que idade iniciou? 

5・  Voc6 j自  estudou outras linguas al'm do portugues e do ingl白s? 

(a) N白o. 
(b) Sim. Especifique: 

Por quanto tempo e com que freq泥ncia? 

Com que idade iniciou? 
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ANEXO F- SAÍDAS DA REDE 

• Group A (Present Simple) 

:'./r .. ::::::~;.t:~~:-:.·;:: ... _ .• :~-~~~,~::::~·.i')?;· i{:·~~ ·;:~::·,-: .. < -~ ... ·· _::<·--,<·-···.{ ,.i~~~#;·:.:~F::::::::; ::·~_: .•. : '·:Y~J:Y·/f.'.:_>;::-:<J~~~~~~~){·~~·'_:~- -~~; 
Output activations using t-groupA-13.wts and groupA.data (Training Set) using Output Translation 
m_gpp. out (Euclidean Distance) 
m Q x (target: a n x) we am I 
b s x (target: b o x) ar ar yu 
m s x (target: c p x ) is h e 
b q x (target: b q x) ar we ar we 
b q x (target: b o x) ar we ar _ytl__ 

b q x (target: b rx) ar we ar th 
m q x (target: fn t) we do I st 
m s x {tar_g_et: f o t) do yu st 
m s x (target: g p t) ds h e st 
m q_ x _(tar_g_et: f q t ) we do we st 
b q x (target: f o t) ar we do yu st 
m Q x (target: f r t) we do th st 
Output activations using t-groupA-25.wts and groupA.data (Training Set) using Output Translation 
mapp. out (Euclidean Distance) 
m s x (target: a n x) am I 
C S X (target: b O X ) is ar yu 
c p x (target: c px l is h e is h e 
fq x (target: b q x) do we ar we 
m s x (target: b o x) ar yu 
c s x (target: b r x ) is ar th 
fs t (target: fn t) do st do I st 
fs x (target: f o t) do do yu st 
c_p t (target: g p t) is h e st ds h e st 
fq t (target: fq t) do we st do we st 
f q x (target: f o t) do we do yu st 
f s t (target: f r t) do st do th st 
Output acfivafions using t-groupA-37. wts and groupA.data (Training Set) using Output Translation 
mapp.out (Euclidean Distance) 
b s x (target: a n x ) ar am I 
b o x (target: b o x) ar yu ar yu 
b O X (target: C p_ X I ar yu is h e 
b q X (target: b q X ) ar we ar we 
b q_ X (targ_et: b O X )_ ar we ar yu 
b s x (targ_et: b r x ) ar ar th 
fs t (target: fn t) do st do I st 
b o x (target: f o t) ar yu do yu st 
m s t (target: _g p t ) st ds h e st 
f q t ( target: f q t ) do we st do we st 
b q x (target: f o t) ar we do _yu_ st 
m q t (target: f r t) we st do th st 
Output activations using t-groupA-49.wts and groupA.data (Training Set) using Output Translation 
mapp. out (Euclidean Distance)_ 
m o x (target: a n x) yu am I 
rn o x {target: b o x) yu ar yu 
mo x (target: c p x-) yu is h e 
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b o x (target: b q x)  ar Yu ar we 
b o x (target: b o x)  ar yu ar yu 
m o x (target: b r x)  Yu ar th 
f s t (target: fn t)  do st do I st 
f o t (target: f o t)  do yu st do yu  st 

st m p t (target: g p t)  he st ds he 
f s t (target: f q t)  do st do we st 
f o t (target: f o t)  do yu st do yu st 
f s t (target: f r t) do st do th st 
1/ulPw acuvanく ns using t-groupA-6LwtsamI gm自pA.dlld(Training Set) using Output乃ロnslation 
mnnn nm'1ら (んIba,lnicIiini'pl 

va ons using -group - .wts 	group . ta (Training Set) using Oug,ut Translation 
m .out uclidean Distance . 
b o x (target: an x)  ar Yu am I 

. 

b o x (target: bo x)  ar yu ar yu 
m o x (target: c p x)  Yu is he 
b q x (target: b q x)  ar we ar we 
b o x (target: b o x)  ar yu ar yu 
b s x (target: b r x )  ar ar th 
f s t (target: fn t)  do st do I st 
f o t (target: f o t)  do yu st do yu st 
m p t (target: g p t)  he st ds he st 
f q t (target: f q t )  do we st do we st 
f o t (target: f o t)  do yu st do yu st 
f s t (target: f r t ) do . 	__ .. st do th st 

• - 1/upuL acnvanons using z-groupA-7.c.wts and groupA.data (Training Seり using Output Translation 
mapp.out伍uclidean Distance) 

using -group - .w s a group . ta raining Set) using Oupit Trcmslation 
mapp.out (Euclidean Distcmce)  
bsx (target:anx) b s x (target: a n x ) a丁  ar I all1 am 
box (target:box) b o x (target: b o x ) ar ar yu yu ar ar yu yu 
cpx (target: cpx) c p x (target: c p x ) IS is he he IS is he he 
bqx (target:bqx) b q x (target: b q x ) ar ar we we ar ar we we 
box (target:box) b o x (target: b o x ) ar ar yu yu ar ar yu yu 
bsx (target:brx) b s x (target: b r x ) ar ar th th ar ar 
fst (target: fnt) f s t (target: f n t ) do do do do St st I St st 
fot (target:fot) f o t (target: f o t ) do do St st do do yu yu St st yu yu 
m p t (target: g p t) m p t (target: g p t ) he he ds ds St st he he 就  st 
fqt (target:fqt) f q t (target: f q t ) do do St st do do we we St st we we 
fot (target:fot) f o t (target: f o t ) do do St st do do yu yu St st yu yu 
fst (thr,et frt' f s t (target: f r t ) '4,.' do d0 do 就  st m th ー ー．、，ーこつー．．一．． ノ 	 “、ノ 	 St 	I 	QO 	tfl 	就  
Ou4m activattims using t-gro響'A-85.wts and groupA.dlたl(Training 品り using Ou4nit 乃ロnslatiフfl 
,"""”ノ，”f/F‘ノノ，lh山m,1一万cカ,7”ノ切  

st  
Ougnit activations using t-groupA-85.wts and groupA.data (Training Set) using Ougout Trcmslation 
mapp.out (Euclidean Distcmce) 
msx (target: anx) m s x (target: a n x ) I am am 
box 6arget: b o x) b o x (target: b o x ) ar ar yu Yu ar ar yu yu 
c p x (target: c p x) c p x (target: c p x ) IS is he he IS is he he 
bqx (target:bqx) b q x (target: b q x ) ar ar we we ar ar we we 

I box (target:box) b o x (target: b o x ) ar ar yu yu ar ar yu yu 
brx (target:brx) b r x (target: b r x ) th th ar ar th th ar ar 
fst (target: fnt) f s t (target: f n t ) do do do do St st I St st 
fot (target: fot) f o t (target: f o t ) do do St st do do yu yu St st yu yu 
gpt (target:gpt) g p t (target: g p t ) ds ds he he St st ds ds he he St st 
fqt (target:fqt) f q t (target: f q t ) do do St st do do we we St st we we 
fot (target:fot) f o t (target: f o t ) do do St st do do yu yu St st yu yu 
fst (taivetfrt) f s t (target: f r t ) ri,' do d0 do 就  st th th ー、ー一こ,ー・一一・ノ 	 “, 	 s' 	ao 	Ui 	就  
Output activations using t-groupA-97.wts and groupA .data (Training 品り using Output Translation 
mavv.out (Euclidean Distance) 

st  
Ougnit activations using t-groupA-97.wts and groupA.data (Training Set) using Oug9ut Translation 
mapp.out (Euclidean Distcmce) 
m ri x (target: a ri x) m n x (target: a n x ) ' am am I 

ar ar yu Yu ar ar yu yu 
is IS he he IS is he he 

box (target:box) b o x (target: b o x ) 
cpx Garget: C p x) c p x (target: c p x ) 
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b q x ( target: b q x ) ar we ar we 
b O X (target: b O X) ar yu ar yu 
b s x (target: b r x) ar ar th 
fs t (target: fn t) do st do I st 
f o t (target: f o t ) do yu st do yu st 
g p t (target: g p t ) ds h e st ds h e st 
f q t ( target: f q t ) do we st do we st 
f o t (target: f o t) do yu st do yu st 
fs t (target: f r t) do st do th st 
Output activations using t-groupA-109. wts and groupA.data (Training Set) using Output Translation 
mapp. out (Euclidean Distance) 
m n x (target: a n x) I arn I 
b O X (target: b O X) ar yu ar yu 
m p x (target: c px) h e is h e 
b q X (target: b Q X ) ar we ar we 
b O X (target: b O X) ar yu ar yu 
b r x (target: b r x) ar th ar th 
fn t (target: fn t) do I st do I st 
f o t (target: f o t) do yu st do yu st 
_g_p t (target: g p t) ds h e st ds h e st 
f q t (target: f q t ) do we st do we st 
f o t (targ_et: f o t) do yu st do yu st 
f r t (target: f r t) do th st do th st 
Output activations using t-groupA-120.wts andgroupA.data (I'raining Set) using Output Translation 
m_ap~ out (Euclidean Distance) 
a n x (target: a n x) am I am I 
b o x ( tar_get: b o x ) ar yu ar yu 
m p x (target: c p x) h e is h e 
b q x (target: b q x) ar we ar we 
b o x ( target: b o x ) ar yu ar yu 
b r x (target: b r x) ar th ar tb 
fn t (target: fn t) do I st do I st 
f o t (target: f o t) do yu st do yu st 
fp t (target: g p t) do h e st ds h e st 
fq t (target: fq t) do we st do we st 
f o t (target: f o t) do yu st do yu st 
f r t (target: f r t) do th st do tb st 
Output activations using t-groupA-133. wts and groupA.data (Training Set) using Output Translation 
mapp.out (Euclidean Distance) 
m n x (target: a n x ) I am I 

b o x {target: b o x) ar yu ar yu 
C p X (target: C p X) is h e is h e 
b q X (target: b q X ) ar we ar we 
b O X ( target: b O X ) ar yu ar yu 
b r x (target: b r x) ar tb ar tb 
fn t (target: fn t) do I st do I st 
f o t (targ_et: f o t} do yu st do yu st 
fp t (target: g p t) do h e st ds h e st 
fq t (target: fq tJ do we st do we st 
f o t ( target: f o t ) do !U st do yu st 
f r t (target: f r t) do th st do th st 
Output activations using t-groupA-145. wts and groupA.data (Training Set) using Output Translation 
mapp. out (Euclidean Distance) 
a n x (target: a n x) am I am I 
b o x ( target: b o x ) ar yu ar yu 
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c p x (target: c p x)  is he is he 
b q x (target: b q x)  ar we ar we 
box (target: b o x )  ar yu ar yu 
b r x (target: b r x)  ar th ar th 
fn t (target: fn t ) do I  st do I st 
fo t (target: fo t)  do yu st do yu st 
g p t (target: g p t)  ds he st ds he st 
f q t (target: f q t)  do we st do we st fo t (target: fo t)  do yu st do yu st 
f r t (target: fr t) do th st do th st 

' Group B (Present Continuou砂  • Group B (Present Continuous) 

' 	.: 	,; 	" , 	„ 	. :: ,- . ' - Saídas 	I . 	• , '• , 	' 	Saida.s esperadas• 
Output activations using t-groupB-164.wts and groupB.data (* Novel Data *) using Output 
Translation mapp.out(Euclidean Distance) 
m n x (target: a n w )  I am I ng box (target: b o w )  ar Yu ar Yu ng 
c p w (target: c p w)  is he ng is he ng 
b q x (target: b q w)  1 	ar we ar we ng 
box (target: b o w )  ar Yu ; ar Yu ng 
b r x (target: b r w)  ar th ar. th ng 
Output activations using t-groupB-182.wts and groupB.data (* Novel Data *) using Output 
Translation mapp.out (Euclidean Distance) 
a n x (target: a n w )  am I am I ng 
b o w (target: b o w)  ar yu ng ar yu ng c p w (target: c p w)  is he ng is he ng 
b q x (target: b q w)  ar we ar we ng 
b o w (target: b o w)  ar yu ng ar yu ng 
b r w (target: b r w )  ar th ng ar th ng 
Output activations using t-groupB-200.wts and groupB.data (* Novel Data *) using Output 
Translation mapp.out (Euclidean Distance) 
a n x (target: a n w)  am I am I ng 
b o x (target: b o w)  ar Yu ar Yu ng c p w (target: c p w)  is he ng is he ng b q x (target: b q w) 	; 	ar we ar we ng 
b o x (target: b o w) 	ar Yu ar Yu ng b r x (target: b r w) 	ar th ar th ng 
Output activations using t-groupB-218.wts and groupB.data (* Novel Data *) using Output 
Translation mapp.out (Euclidean Distance) 
a n w (target: a n w)  am / ng am I ng b o w (target: b o w)  ar yu ng ar yu ng c p w (target: c p w)  is he ng is he ng b q w (target: b q w)  ar we ng ar we ng b o w (target: bo w)  ar yu ng ar yu ng b r w (target: b r w) ar th ng ar th ng 

' Group C (Modal) • Group C (Modal) 
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.· .. ····.· .)'·'~}~:•, •.······:'S(!~~·· ' ...•..• I. •:~. ·,;,~+.:J::A'i/:~.:: .. ··:.::.K~c~:; :,:~~::;.-.:·~)/' '• •·': .. ··:··:~é,J: • '' :'82ídaS~~~;;/:t .. ,: ..... : 
Output activations using t-groupC-243. wts and groupC.data (*Novel Data *) using Output 
Translation mapp. out (Euc/idean Distance) 
1 n t (target: 1 n t} md I st md I st 
1 o t (target: I o t) md yu st md yu st 
m p x (target: 1 p t ) he md he st 
m q t (target: 1 q t) we st md we st 
1 o t _(target: 1 o t ) md yu st md yu st 
m r x ( target: 1 r t ) th md th st 
Output activations using t-groupC-267. wts and groupC.data (*Novel Data *) using Output 
Translation mapp.out (Euclidean Distance) 
1 n t ( target: 1 n t) md I st md I st 
lo t (target: 1 o t) md yu st md yu st 
l º- t (target: I p t ) md he st md he st 
fq t (target: 1 q t) do we st md we st 
1 o t (targ_et: 1 o t ) md yu st md yu st 
m r t ( target: l r t ) th st md th st 
Output activations using t-groupC-29J.wts and groupC.data (*Novel Data *) using Output 
Translation mapp.out (Euclidean Distance) 
1 n t (target: 1 n t) md I st md I st 
1 o t (target: I o t) md yu st md yu st 
1 p t (target: 1 p t ) md he st md he st 
1 q t (target: I q t) md we st md we st 
1 o t (target: 1 o tl md yu st md _yu st 
1 r t (target: 1 r t) md th st md th st 

• Group D (Past Simple) 

. . ~·. 

· · ·c~~tigcJs..: ( : : · · .. 'r.?~·;·.~-~~: ::· ·.·"'.·.·:.~·:: 
' ... .····.·:,:')······· ' :: ::~!~,~~~~~-:·· .. H>:· .. .. ... . ' . . . . ." ...... : . ·• •. :.. . .. t.:~''·.•: . . . . . :· . 

Output activations using t-groupD-328.wts and groupD.data (*Novel Data *) using Output 
Translation mapp.out (Euclidean Distance) 
m n x (target: d n x) I ws I 
m o x ( target: e o x ) yu wr yu 
m p x (target: d p x) h e ws h e 
e q x (target: e q x) wr we wr we 
m o x (tar_get: e o x l yu wr yu 
m rx (target: e rx) th wr th 
m n x _(target: h n t } I dd I st 
m o x ( target: h o t ) yu dd Yll:'· st 
m p x (target: h p t ) h e dd h e st 
e q x (target: h q t ) wr we dd we st 
e o x _(target: h o t ) wr yu dd _YL!_ st 
m r x (target: h r t) th dd th st 
Output activations using t-groupD-364. wts and groupD.data (*Novel Data *) using Output 
Translation mapp. out (Euc/idean Distance) 
m n x (target: d n x ) I ws I 
mo t (target: e o x) yu st wr yu 
m p t (target: d p x) h e st ws h e 
e q x (target: e q x) wr we wr we 
e o x (target: e o x) wr yu wr yu 
e r x ( target: e r x ) wr th wr th 
m n t (target: h n t) I st dd I st 
m o t ( target: h o t _}_ yu st dd J'1! st 



LIZ!4nit activations using t-gro解フー436.wtsamigrovpD.data戸Novel Data り using Ou勿ut 
Translat加n mapp.out (EuclideanDistanceフ  

u ac Iva zons uszng t-group 	.wts 	groupD.data (* Novel Data *) using Ougmt 
Trcmslation mapp.out (Euclidean Distance) 

St st 
St st 
St st 
St st 

m o t (target: h o t) m o t (target: h o t ) St st 
St st hrt (target: hrt) h r t (target: h r t ) 

I wS WS I 
yu Yu wr wr Yu yu 
he he St st WS wS he he 

wr wr we we wr wr we we 
Yu yu wr wr yu Yu 
th th wr w丁  th 山  

dd dd I St st dd dd I 
dd dd yu yu St st dd dd yu yu 
dd dd he he st St dd dd he he 

we we st 就  dd dd we we 
yu Yu St st dd dd Yu yu 

dd dd th th st St dd dd th th 
Output activations using t-group -472.wts and groupD.data戸Novel Data ツ using Output 
Translation mapp.out (Euclidean Distancり  
Ou0Yut activations using t-group -472.wts and groupD.data (* Novel Data *) using Ougna 
Translation mapp.out (Euclidean Distcmce) 

mot (target:hot) m o t (target: h o t ) 

I WS wS I 
yu Yu vvr wT yu Yu 
he he WS WS he he 

wr wr we we wr wr we we 
wr wr yu yu wr wr yU yu 
wr wr th th wr wr th th 
dd dd I st St dd dd I st St 

yu Yu st St dd dd yu Yu St st 
dd dd he he St st dd dd he he St st 
dd dd we we st St dd dd we we st St 

yu Yu St st dd dd Yu yu St st 
dd dd uu 	- th th Hi st St St dd dd dd th th st St 

ir+ (+..-+., l.+\ h r t (target: h r t ) “ 」 ‘ 、““ろし‘，」‘」 ‘ノ  
O碑nit activations using t-group -508.wts and groupD.data戸Novel Data り using Output 
乃anslation mano. out正uclidean Distance) 
Ougnzt activations using t-group -508.wts and groupD.data (* Novel Data *) using Ougna 
Trcmslation mapp.out (Euclidean Distance) 

I st St WS wS I 
yu Yu wr wr yu Yu 
he he st St ws WS he he 
we we wr wr we we 
Yu yu wr wr yu Yu 
山  th Wr wr th 山  

dd dd I St st dd dd I st St 
dd dd  yU yu st St dd dd yu yu St st 

mnx (target:dnx) m n x (target: d n x ) 
m o x (target: e o x) m o x (target: e o x ) 
mpt (target:dpx) m p t (target: d p x ) 
eqx (target:eqx) e q x (target: e q x ) 
m o x (target: e o x) m o x (target: e o x ) 
mrx (target:erx) m r x (target: e r x ) 
hnt (target:hnt) h n t (target: h n t ) 
hot (target:hot) h o t (target: h o t ) 
hpt (target:hpt) h p t (target: h p t ) 
mqt (target:hqt) m q t (target: h q t ) 

mnx (target:dnx) m n x (target: d n x ) 
mox (target:eox) m o x (target: e o x ) 
mpx (target:dpx) m p x (target: d p x ) 
e q x (target: e q x) e q x (target: e q x ) 
eox (target:eox) e o x (target: e o x ) 
erx (target:erx) e r x (target: e r x ) 
hnt (target:hnt) h n t (target: h n t ) 
mot (target:hot) m o t (target: h o t ) 
hpt (target:hpt) h p t (target: h p t ) 
hqt (target:hqt) h q t (target: h q t ) 

mnt (target:dnx) m n t (target: d n x ) 
mox (target:eox) m o x (target: e o x ) 
mpt (target: dpx) m p t (target: d p x ) 
m q x (target: e q x) m q x (target: e q x ) 
m o x (target: e o x) m o x (target: e o x ) 
mrx (target:erx) m r x (target: e r x ) 
hnt (target:hnt) h n t (target: h n t ) 
hot (target:hot) h o t (target: h o t ) 

154 154 

g p t (target: h p t)  ds he st dd he st 
e q x (target: h q t)  wr we dd we st 
e o t (target: ho t)  wr Yu st dd Yu st 
m r t (target: h r t) ,.. th st dd th st 
（ノlI4nit activations using t-groupD-400.wts and gro響lD.data戸NoveH）ロld ツ  using Ouiput 
Traits)bガml llmlフIフーout!包ucljdとan Distance) 
u ac va 012S us ng t-group -400.wts and groupD.data (* Novel Data *) using Ouq,ut 

Translation 	.out uclidean Distance 
m n x (target: d n x)  I ws I 
m o x (target: e o x )  Yu wr Yu 
m p x (target: d p x)  he ws he 
e q x (target: e q x)  wr we wr we 
in o x (target: e o x )  Yu wr Yu 
e r x (target: e r x)  wr th wr th 
m n t (target: h n t )  I st dd I st 
m o t (target: ho t)  Yu st dd Yu st 
m p t (target: h p t)  he st dd he st 
e q x (target: h q t)  wr we dd we st 

, mot (target: h o t )  Yu st dd Yu st 
e r x (target: h r t) 
— 	. wr th dd th st 
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h p t (target: h p t ) dd h e st dd h e st 
h q t (target: h q t dd we st dd we st 
h o t (target: h o t dd yu st dd yu st 
h r t (target: h r t) dd th st dd th st 
Output activations using t-groupD-544. wts and groupD.data (*Novel Data *) using Output 
Translation mapp. out (Euclidean Distance) 
m n x target: d n x ) I ws I 
m o x target: e o x ) yu wr yu 
m p x (target: d p x ) he ws h e 
e q x (target: e qx wr we wr we 
eox (target: eox wr yu wr yu 
e r x (target: e rx) wr th wr th 
h n t (target: h n t ) dd I st dd I st 
h o t (target: h o t ) dd yu st dd yu st 
h p t (target: h p_ t dd h e st dd h e st 
h g t _(target: h q t dd we st dd we st 
h o t (target: h o t ) dd y_u st dd yu st 
h r t (target: h r t ) dd th st dd th st 
Output activations using t-groupD-580. wts and groupD.data (*Novel Data *) using Output 
Translation f1!12PI!_. out (Euc/idean Distance) 
m n x (target: d n x) I ws I 
mox( target: e o x yu wr .~ 
mpx( target: d p X ) h e WS h e 
mqx( target: e q x we wr we 
mox target: e o x yu wr yu 
e r x (target: e r x) wr th wr th 
h n t (target: h n t} dd I st dd I st 
h o t (target: h o t dd yu st dd yu st 
h p t (target: h p t dd h e st dd h e st 
h q t (target: h q t dd we st dd we st 
h o t ( target: h o t dd yu st dd yu st 
h r t (target: h r t dd th st dd th st 
Output activations using t-groupD-616. wts and groupD.data (*Novel Data *) using Output 
Translation mapp.out (Euclidean Distance) 
mnx target: d n x I WS I 
e o x (target: e o x wr yu wr yu 
m p x (target: d p x ) h e ws h e 
e q x (target: e q x wr we wr we 
e o x (target: e o x_} wr yu wr yu 
e r x (target: e rx wr th wr th 
h n t _(target: h n t dd I st dd I st 
h o t (target: h o t dd yu st dd yu st 
h pt (target: h p t dd h e st dd h e st 
h q t (target: h q t dd we st dd we st 
hot (target:hot dd yu st dd yu st 
h r t (target: h r t) dd th st dd th st 
Output activations using t-groupD-651. wts and groupD.data (*Novel Data *) using Output 
Translation m.!JPp.out (Euclidean Distance) 
d n x (target: d n x) WS I WS I 
e o x (target: e o x) wr yu wr yu 
d p X (target: d p X) ws h e WS h e 
eqx (target:eqx) wr we wr we 
e o x (target: e o x) wr yu wr yu 
e r x (target: e r x wr th wr tb 
h n t (target: h n t) dd I st dd I st 
h o t ( target: h o t ) dd yu st dd yu st 
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h p t (target: h Pt)  dd he st dd he st 
h q t (target: h q t)  dd we st dd we st 
h o t (target: h o t)  dd yu st dd yu st 
h r t (target: h r t ) dd th st dd th st 

' Group E (Past Con功zuous) • Group E (Past Continuous) 

' 	. 	, 	.,  - 	•- 	. 
Output activations using t-groupE-694.wts and groupE.data (* Novel Data *) using Output 
Translation mapp.out (Euclidean Distance) 
d n x (target: d n w )  ws I ws I ng 
e o x (target: e o w)  wr Yu wr Yu ng 
c p x (target: d p w)  is he ws he ng 
e q x (target: e q w)  WT we wr we ng 
e o x (target: e o w)  WT YU WT YU ng 
e r x (target: e r w)  wr th wr th ng 
Output activations using t-groupE-736.wts and groupE.data (* Novel Data *) using Output 
Translation mapp.out (Euclidean Distance) 
d n w (target: d n w)  ws I ng ws I ng 
e o x (target: e o w)  wr Yu wr Yu ng 
m p w (target: d p w)  he ng ws he ng 
e q x (target: e q w)  wr we WT we ng 
e o x (target: e o w)  wr Yu WT YU ng 
e r x (target: e r w ) 4 	WT th 4 	wr th ng 
Output activations using t-groupE-778.wts and groupE.data (* Novel Data *) using Output 
Translation mapp.out (Euclidean  Distance) 
d n w (target: d n w)  ws I ng ws I ng 
e o x (target: e o w)  wr Yu wr Yu ng 
d p w (target: d p w)  ws he ng ws he ng 
e q w (target: e q w)  wr we ng wr we ng 
e o x (target: e o w)  wr Yu wr Yu ng 
e r w (target: e r w )  wr th ng wr th ng 
Output activations using t-groupE-820.wts and groupE.dcaa (* Novel Data *) using Output 
Translation mapp.out (Euclidean Distance) 
d n x (target: d n w)  ws I ws I ng 
e o x (target: e o w)  wr Yu wr Yu ng 
d p w (target: d p w)  ws he ng ws he rig 
e q x (target: e q w)  WT we wr we ng 
e o x (target: e o vi)  wr YU WT YU ng 
e r x (target: e r w)  wr th wr th ng 
Output activations using t-groupE462.wts and groupE.data (* Novel Data *) using Output 
Translation mapp.out (Euclidean Distance) 
d n w (target: d n w)  ws I ng ws I ng 
e o w (target: e o w)  wr yu ng wr yu ng 
d p w (target: d p w )  ws he ng ws he ng 
e q w (target: e q vi)  wr we ng , wr we ng 
e o w (target: e o w)  wr yu ng wr yu ng 
e r w (target: e r w ) wr th ng wr th ng 

' Group F (Present Feグect) • Group F (Present Peifect) 
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OugYut activations using t-groupF-911.wts and groupF.data (* Novel Data *) using 014nit 
Translation 	.out uclidean Distcmce 
a n x (target: i n v)  

, 
am I hv I ir/ed 

i o u (target: i o v )  hv Yu ed hv yu jr/ed 
m p x (target: j p v)  he hs he ir/ed 
i q x (target: i q v)  hv we hv we ir/ed 
i o u (target: i o v)  hv yu ed hv yu ir/ed 
m r x (target: i r v) - th — 	. 	. 	 .  _ hv th ir/ed 

（ノurput amvations using t・groupF-959.wts amI 8nmpEdata戸Novel Data ツ  us加g Ou4m' 
乃・anslation mann. out (Euclidean Distance) 

u ac va ons usmg t-group - .wts 	groupF.data (* Novel Data *) using Ougyut 
Translation m .out uclidean Distance 
a n x (target: i n v)  

, 
am I hv I ir/ed 

i o u (target: i o v )  hv yu ed hv yu ir/ed 
m p x (target: j p v)  he hs he ir/ed 
m q x (target: i q v)  we hv we ir/ed 
i o u (target: i o v )  hv yu ed hv yu ir/ed 
m r x (target: i r v) th hv th ir/ed 
L/U4フm activations using l雪γくmpfr-1007.wts and groupF data戸NoveH)ata り  using Output 
Translation mapp.out (EuclideanDistancり  

c va ions usmg -group - 	.wts a groupF data (* Novel Data *) using Ougmt 
Translation mapp.out (Euclidean Distance) 
anx (target:inv) a n x (target: n v ) am am I hv hv I 

Yu yu hv hv yl1 
he he hs hs he he 

hv by we we ir ir hv hv we we 
yu Yu hv hv yu Yu 
th th tti hv hv hv th th 

jr/ed ir/ed 
mox (target:iov) m o x (target: i o v ) fr/ed ir/ed 
mpx (target:jpv) m p x (target: j p v ) jr/ed ir/ed 
iqv (target:iqv) i q v (target: i q v ) jr/ed ir/ed 
mox (target:iov) m o x (target: i o v ) jr/ed ir/ed 
mrx earg叱 irv) m r x (target: i r v ) LU I 2S L4Iget; 1 r V) 	 I fr/ed ir/ed 
（んtput activations using t-groupF-1055.wts and groupF.data戸Novel Data り using Output 
Translation mapv.out (Euclidean Distance) 

Ouq,ut activations using t-groupF-1055.wts cmd groupF.data (* Novel Data V using Oug,ut 
Translation mapp.out (Euclidean Distance)  
anu (target:inv) a n u (target: i n v ) I ed ed hv hv am am I fr/ed ir/ed 
iou (target:iov) i o u (target: i o v ) hv hv ed ed hv hv yu yu jr/ed ir/ed yu yu 
mpv (target:jpv) m p v (target: j p v ) he he k ir hs hs he he jr/ed ir/ed 
i q v (target: i q v) i q v (target: i q v ) hv hv ir ir hv hv we we ii・ノcd ir/ed we we 
iou (target:iov) i o u (target: i o v ) hv hv ed ed hv hv yu yu ir/ed ir/ed yu yu 
mru earg叱 i - - -'. m r u (target: i r v ) th th ed ed hv hv IU I U いalどじL i i vj 	 Ui 	ed 	hv 	th 
（んtput activations using t-groupF-1103.wts and groupF data戸Novel Data りusing Output 
乃anslation many, out (Euclidean Distance) 

th  
Output activatiorzs using t-groupF-1103.wts and groupF data (* Novel Data *) using Ouglut 
Translation mcpp.out uclidean Distance) 

fr/ed ir/ed 

anu (target:inv) a n u (target: i n v ) I cd ed hv hv am am I ir/ed ir/ed 
iou (target:iov) i o u (target: i o v ) hv hv ed ed hv hv yu yu jr/ed ir/ed yU yu 
jpv (target:jpv) j p v (target: j p v ) hs hs he he jr ir hs hs he he jr/ed ir/ed 
iqv (target: iqv) i q v (target: i q v ) hv hv jr ir by hv we we jr/ed ir/ed we we 
iou (target. joy) i o u (target: i o v ) hv hv ed ed hv hv yu yu jr/ed ir/ed yU yu 
; 1- '7 i r v (target: i r v ) hv hv th th ir ir hv hv ‘ユ v い“楢ci.. I I V ノ 	 ー 	nv 	tn 	ir 	hv 	th 
Output activations using t-groujが'-1151.wts and groupF dataがNoveH)ata ツ using Ou4nit 
乃・ll7zsたztion mavv. out (Euclidean Distance) 

th  
Ouq,ut activations using t-groupF-1151.wts cmd groupF data (* Novel Data *) using Ou4yut 
Translation mapp.out (Euclidean Distance) 

jr/ed ir/ed 

anu (target:inv) a n u (target: i n v ) I cd ed am am hv hv I fr/ed ir/ed 
iou (target:iov) i o u (target: i o v ) hv hv cd ed hv hv yu yu jr/ed ir/ed yu yu 
mpu (target:jpv) m p u (target: j p v ) he he cd ed hs hs he he jr/ed ir/ed 
iqu (target:iqv 〕  i q u (target: i q v ) cd ed hv hv we we ir/ed ir/ed we we 
io u (target: i o v) i o u (target: i o v ) hv hv ed ed hv hv yU yu jr/ed ir/ed yu yu 
Inrv(targ叱 irv) m r v (target: i r v ) 血  th 丘  ir hv hv ""V 、  LWどしL. I I V/ 	 til 	iT 	' 	hv 	山  
Output activations using t-gro雄,F-1199.wts αlMgroupF data戸Novel Data り using Output 
乃zznslation mann. out I7i】ucliLたanDistance) 

th  
Oug,ut activations using t-groupF-1199.wts cmd groupF data (* Novel Data *) using Oug,ut 
Trcmslation mapp.out (Euclidean Distance) 

jr/ed ir/eci 

anu (target:inv) a n u (target: i n v ) I cd ed hv hv am am I jr/ed ir/ed 
iou (target:iov) i o u (target: i o v ) hv hv cd ed hv hv yU yu ii・ノed ir/ed yU yu 
mpu (target:jpv) m p u (target: j p v ) he he cd ed hs hs he he jr/ed ir/ed 
iqu (target:iqv) i q u (target: i q v ) hv hv cd ed hv hv we we ir/ed ir/ed we we 
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iou (target:iov) hv ed hv yu Il・ノ“I yu 
I r v (t iroaif

.

. i r ,) I... - th ir hv 

	

、ーbv'.'‘ ，ノ 	 Iw 	in 	ir 	liv 	th  
Output activations using t-groupF--1247.wts and groupF data戸Nove/Data り using Output 
Trans五ition mapp.out (Euclidean Distancり  

	

;，、て， I一＋りrh．十・； ri 、，、 	 ‘．, 	 r 	 ',． 	 ‘電, 	 1 

jr/ed 

I ir '., hv I irfed 
iou (target:iov) hv ed hv yu jr/ed yll 
mpv (target:jpv) he ir hs he tried 
iqv (target:iqv) hv ir hv we jr/ed we 
iou (target:iov) by ed hv yu ir/ed yu 
irv (taret:irv) 1 . th ir hv 二二竺ーoで‘二 ’ ノ 	 uv 	in 	ir 	liv 	th  

器器7器雛綴鷲濃誇and groupF.data戸Novel Data り using Output 
mnu (target:inv) 

jr/ed 

hv hv I I "l ed h、, hv 
by yu ed hv 

he ed hs 
hv we ir hv 
hv yu ed hv 
hy ny th in ir ir hv 

I jr/ed iou (target:iov) 
jr/ed yu 

mpu (target】  jpv) he ir/ed 
iqv (target:iqv) 

jr/ed we 
iou (target:iov) 

jr/ed yu 
irr (tart-ir , \ 

th ir/ed 、ーbv‘．」 ‘v / 
Ou4mt activat くフ,is usingか8nmpF-1343.wts/t-grol4pF-1391.wts and gmuPl；二dl忽  
l*Novel Data りusing Output Translation mapp out伍uclidean Distance) 
;,,,, I＋りrhロ十‘;,1、，、  h、，  h、，  1 I "l ed h電，  hv 

hv yu ed by 
hv he ed hs 
hv we ir by 
by yu ed hv 
L.. 
"v tI1 in ir ir hv liv 

I jr/ed iou (target:iov) 
jr/ed yfi 

ipu (target:jpv) 
he mr/ed 

iqv (target:iqv) 
jr/ed we 

iou (target:iov) 
jr/ed yu irv (taret:irv) 

、一ロー，．一． ,/ th 
Output activations using t-groupF-1439.wts and groupF data戸Novel Data りusing Output 
Translation mapp.out (Eucli叱an Distancり  
;.,.．  “ーー→． ; ．、 ‘，、 	 ， 	‘1 

jr/ed 

T 	 ～』  I L,, 	 I cd I by 
ed i hy 
ed I hs 
ir I hv 
ed I by 
ir I hv 1' 

’．ー  I 工  jr/ed 
jr/ed 
jr/ed  
jr/ed 
jr/ed 
jr/ed 

i o u (target: i o v) hv yfi yu 
ipu (target. jpv) hs he he 
iqv (target:iqv) hv we we 
iou (target:iov) hv yu yu 
irv (target:irv) hv th th 

● Group G (Pastl匂たci) 

にドプ＝g戸 yv讐馴七，ザ範中，寿’1: 二・欝コド嶋愛”秤饗昇gプ三ン霧にジi戸1戸む甘s轡讐細叫  
Output activations us加g t-groupG-1494.wls and groupG.data戸Nove! Dataりusing Output 
Trm,,J,yti,r, lll昭］p.ouI (Euclidean Distancり  
knu(targd: k n v) 	I hd 	I 	al I hd 	I 

mqY(targel:KqVl 	I 	 We 	lr I na 	we 

LI 一‘"""“ー‘"“サマ～'' 
1,..S.. んーー→． 1，一，，、  ed I hd 

ed I hd 
ed I hd 
ir l hd 
ed J hd 
三r ’ 』t尋  

L』I 1 I ir/ed 】二  ''’~ い’"'b、’''''" ' 1 
f、  ， , I+h~jー＋．し」、  ，，、  fr/ed VII yu rv 、‘き“"5しレ了、、ノ Y、  

I, ~ ，、  ‘‘~~～→ ・  I，  ~ ，, 1 kA h he jr/ed f、 r 、一  い“‘凸v‘・よ、 Iノ・ノ  
,，、  一  ，  . /‘一  一 	．  , ir/ed 、、1. We ''"9’ い一b、J‘・八 'I, 
へ  一、  ．．  ノ‘一一  ．  . Wr yl1 jr/ed yU 

1'‘ 、J “ 、“"bv'.4、 v, 
+' , 	 fh 	jr 	, 	』I、d 	+1- 	Lii 

Output activations using t-group(H548.wts and group G data戸Nove H)ata り using Output 
Translation mapp.out (Euclidean Distance) 

kp vL41get: kp") 	I 	ud 	be 	ir 	I 	'' 	he 
fl 	 l 	1 	 we 	 Ir 

rim r V( targex: K r V) 	l 	 tu 	ir 	I 	11(1 

ir/ed 

』I'"""""'"'"“りノIノ・v'' 
1......, Ie一．.,. +-1.-...,.,\ L」  1 I jr/ed r ii V (Ld.IgVL. ri. IL V ) 」“" ’ い‘"6v‘・ “" v ノ  
"h 八，、  ノ‘．、．.，、一‘'1，  一，，、  fr/ed VII yu mou ダarget ・一kov) 
ごこr(4 -どご’ごご、  L. 1 ‘一  he jr/ed 】二  γ Y い“」6、‘・工、 r v ノ 

一，, (e．、ー一一,.I,-. 電『 ' jr/ed 、、，ロ  we 】 ‘"'-I ’ い“』6v‘・ 貞、り  ・ J 
.，一  一、  ．一  I」一  一  ．  ， 	、  ir/ed VI' YL 
rnou 9a丁get.to×S) 】 ‘"v“ 、…A6vLよ、 v ' 
～、．..，  “一ー～、‘． 1，一，．、  +l ti: ir/ed 
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Output activations using t-groupG-1602.wts and groupG.data (*Novel Data *) using Output 
Trans/ation mapp. out (Euclidean Distance) 
k n v (target: k n v) hd I ir hd I ir/ed 
mou (target: kov) yu ed hd Yl! ir/ed 
k p v (target: k p v ) hd h e ir hd h e ir/ed 
k q v (target: k q v) hd we ir hd we ir/ed 
mo u (target: k o v) yu ed hd yu ir/ed 
k r v (target: k r v) hd th ir hd th ir/ed 
Output activations using t-grOtlpG-1656. wts and groupG.data (*Novel Data *) using Output 
Trans/ation mapp. out ffiuc/idean Distancel 
k n v (target: k n v ) hd I ir hd I ir/ed 
mo u (target: k o v) yu ed hd ytJ ir/ed 
m pu (target: k p v) h e ed hd h e ir/ed 
m q v (target: k g_ v ) we ir hd we ir/ed 
m o u (target: k o v ) yu ed hd yu ir/ed 
mrv (target: krv) th ir hd th ir/ed 
Output activations using t-groupG-17JO.wts and groupG.data (*Novel Data*) using Output 
Trans/ation mapp.out (Euc/idean Distance) 
k n v (target: k n v) hd I ir hd I ir/ed 
mo u (target: k o v) yu ed hd yu ir/ed 
k pu (target: k pv) hd h e ed hd h e ir/ed 
k q v (target: k q v ) hd we ir hd we ir/ed 
m o u (target: k o v) yu ed hd yu ir/ed 
k r v ( target: k r v ) hd th ir hd th ir/ed 
Output activations using t-groupG-1764. wts and groupG.data (*Novel Data *) using Output 
Translation 1110pp.out (Euclidean Distance) 
k n v (target: k n v ) hd I ir hd I ir/ed 
k o v (target: k o v) hd yu ir hd yu ir/ed 
k p v (target: kº- v) hd h e ir hd h e ir/ed 
k q v (target: k q v) hd we ir hd we ir/ed 
k ou (target: k o v) hd yu ed hd yu ir/ed 
k r v (target: k r v ) hd th ir hd th ir/ed 



A2 = ARE + YOU(2PS) 
AS= ARE + YOU(2PP) 
A8 = DO+ YOU(2PS) + TALK 
Al I = DO + YOU(2PP) + TALK 

Grupo A 

鍛議綴 
嘆iンい1言ir芦毎宝ぐ一】かっ醜．一贈  ~鐘灘豊鷺繋 

Grupo B 

ANEXO G - A ANLISE DE AGRUPAMENTO 

A8=DO十YOU(2PS）十TAlx 
All = DO + YOU(2PP) + TALK 
A2 = ARE+ YOU(2PS) 
B14= ARE + YOU(2PS) + 
TALKING 
AS = ARE + YOU(2PP) 
B17 = ARE + YOU(2PP) + 
TALKING 

Grupo C 

A2 = ARE + YOU(2PS) 
B14 = ARE + YOU(2PS) + 
TALKING 
AS = ARE + YOU(2PP) 
B 17 = ARE + YOU(2PP) + 
TALKING 
A8 = DO + YOU(2PS) + TALK 
All = DO + YOU(2PP) + TALK 
C20 = CAN + YOU(2PS) + TALK 
C23 = CAN + YOU(2PP) + TALK 
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・C24 
I 	'＝  

	I 	F 1声  
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編 麟薮麟‘惑響 驚 麟麟I  

Grupo D 

C20 = CAN + YOU(2PS) + TALK 
C23 = CAN + YOU(2PP) + TALK 
AS = ARE+ YOU(2PP) 
A2 = ARE + YOU(2PS) 
B14 = ARE + YOU(2PS)+ 
TALKING 
B17 = ARE + YOU(2PP) + 
TALKING 
D26 = WERE + YOU(2PS) 
D29 = WERE+ YOU(2PP) 
A8 = DO + YOU(2PS) + TALK 
AI = DO + YOU(2PP) + TALK 
D32 = DID + YOU(2PS) + TALK 
D35 = DID + YOU(2PP) + TALK 

Grupo E 

A8 = DO + YOU(2PS)+ TALK 
All =DO+YOU(2pp)+TALK 
D32 = DID + YOU(2PS) + TALK 
D35 = DID + YOU(2PP) + TALK 
A2 = ARE + YOU(2PS) 
AS = ARE + YOU(2PP) 
B14 = ARE + YOU(2PS)+ 
TALKING 
B 17= ARE+ YOU(2PP) + 
TALKING 
C20 = CAN + YOU(2PS) + TALK 
C23 = CAN + YOU(2PP) + TALK 
D29 = WERE. + YOU(2PP) 
D26 = WERE+ YOU(2PS) 
E38 = WERE + YOU(2PS) + 
TALKING 
E4 1 = WERE + YOU(2PP) + TALKiNG 

Grupo F 

A8 = DO + YOU(2PS) + TALK 
AI I = DO + YOU(2PP) + TALK 
D32 = DII) + YOU(2PS) + TALK 
D35 = DID + YOU(2PP) + TALK 
C20 = CAN + YOU(2PS) + TALK 
C23 = CAN + YOU(2PP) + TALK 
D29 = WERE + YOU(2PP) 
D26 = WERE + YOU(2PS) 
E38 = WERE + YOU(2PS) + 
TALKING 
E41 = WERE + YOU(2PP)+ 
TALKING 
A2 = ARE + YOU(2PS) 
AS = ARE + YOU(2PP) 



選綴貿登賢  さ鷺鱗蕪編縛響麟舞  

B14 = ARE + YOU(2PS) + TALKING 
B 17 = ARE + YOU(2PP) + TALKING 
F44 = HAVE + YOU(2PS) + TALKED* 
F47 = HAVE + YOU(2PP) + TALKED 

162 

Grupo G 

A8 = DO + YOU(2PS) + TALK 
Al I = DO + YOU(2PP) + TALK 
D32 = DID + YOU(2PS) + TALK 
D35 = DID+ YOU(2PP) + TALK 
C20 = CAN+ YOU(2PS) + TALK 
C23 = CAN + YOU(2PP) + TALK 
A5 = ARE + YOU(2PP) 
A2 = ARE + YOU(2PS) 
B14= ARE + YOU(2PS) + 
TALKING 
B17 = ARE + YOU(2PP) + 
TALKING 
D29 = WERE + YOU(2PP) 
D26 = WERE + YOU(2PS) 
E38 = WERE + YOU(2PS)+ 
TALKING 
E41 = WERE + YOU(2PP) + 

TALKING 

(*) Este padro tambm contempla os verbos irregulares 
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