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Resumo- Este trabalho tem por objetivo demonstrar algunsocalizagdes, de 8 a 12 meses vocalizacdes saflsi¢ 1
experimentos voltados a area devdlucdo de linguagem” ano as primeiras vocalizagdes com significado, Esan
em sistemas inteligentes. Esses experimentos possuestagio de 2 palavras (nome-adjetivo, sujeito-vererbo-
distintos niveis de compreensdo e utilizacdo dguigem objeto), 3 anos linguagem gramatical simples e vpasa
gramatical utilizando verbos, substantivos, classks modificadas, plurais e verbos conjugados e ao®$. 54.000
palavras, cenas visuais, em diversas acepcOes @arapalavras (9 palavras por dia).
desenvolvimento de rob6s que utilizam linguagenra&e Stevan Harnad (2008), em seu artigdhy and how the
demonstrados e avaliados os experimentos, espexlfico problem of evolution of Universal Grammar is hparele cita
uso da linguagem gramatical em cada um deles. que a gramatica universal (UG), ndo é um conjupteedras
gue aprendemos na escola, e que a percepcdo deceonh
Palavras - chaveslinguagem gramatical,“evolucdo de essas regras “implicitamente”, nos tornam capaeealdr
linguagem” , sistemas inteligentes. com todos gramaticalmente.
As regras da UG podem ser aprendidas atrdeés
| — INTRODUCAO tentativa e erro, com correcdo de erros, nao @gueiancas
Qualquer sistema de simbolos que serve comio de falam na perfei¢do a partir do nascimento, magérér da
comunicacdo de idéias (sonoros, gréaficos, gestuais) observacéo, imitacdo e corre¢do de erros que Bcariz,
podendo ser percebido por diferentes 6rgaos ddaisisené o que passa do estagio de ser incapaz de falar eresaEaz.
que leva a distinguir varias espécies de linguagesual, Os experimentos que serdo demonstrados $&nlo® a
auditiva, tatil. Os elementos constitutivos da liagem sdo: esse estudo da formacdo de linguagem gramatica, qu
gestos, sinais, sons, simbolos ou palavras usades pcompreende a fase dos 3 anos de idade da criaag@ S
representar conceitos de comunicacao, idéias fismmbs e descritos alguns experimentos de pesquisadoresedadé
pensamentos. “evolucdo de linguagém Dentre eles sera citado
A funcéo biolégica da linguagem é aquilo guais experimentos de Deb Roy, Michael Fleischman, Peter
profundamente distingue o0 homem de outros anirAfgsins  Gorniak, Niloy Mukherjee e Josh Juster, em questfies
pesquisadores consideram que o desenvolvimentoa desnvolvem aprendizagem da linguagem.
funcéo cerebral ocorre em estreita ligacdo conpedii e a
libertacdo das maos, que permitiram o aumento diba® a Il - DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS
par do desenvolvimento de 6rgédos fonadores e daceim No primeiro experimento que sera relatadopeln Roy
facial. E para esses pesquisadores a principahchstientre e Michael Fleischman presente no artigd/hy verbs are
0 homem e o animal, se da através da linguagem. harder to learn than noufs eles descrevem sobre a
Segundo Gudwin (2009), a linguagem no serdamam realizacdo de um modelo computacional que tem por
evolui da seguinte forma: até 2 meses a criangnhece a objetivo 0 aprendizado situado de palavras. Psarautores,

linguagem materna, de 6 a 8 meses as primeiras crescimento em direcdo a ciéncia cognitiva é como
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modelar palavras que sdo fundamentadas em remedent outro. A cada ac¢do observada, o algoritmo analsa a

sensoério-motor, provendo explanacdes sensorio-moaano
mapas de palavras para desenvolvimento fisico dalmu
Baseado nessa viséo eles desenvolveram welongue
é adquirido a partir de um léxico da linguagem hugnele
participantes interagindo em um ambiente virtualjalyo,

onde cada personagem usa discurso espontaneoupar asg

estruturas de inferéncia que descreve todas adveisss
ordens de acao intencional, que poderiam ter prddyzor
ele. Como muitas ac¢des sdo observadas, o algoseno
concentra em uma Unica seqgliéncia mais provavekde a
intencional. Para encontrar a mais provavel arvdee

intencdo, o algoritmo resolve a ambiguidade hot&omue

acdes do outro. Os autores destacam o reconheocimemiescreve uma seqiiéncia de acbBes observadas, n@s ain

intencional, em conhecimento de palavras para fiwaté@o

de estruturas conceituais de formacao intenciooainedelo

aprende mapeamento das palavras, observando ewventos

objetos nestas inferéncias de estruturas intenisiona

O jogador tem que responder oralmente palapg do
outro jogador, através da execucao de vérias grefim de
ganhar o jogo.

Um dos participantes diz a palavra: “GROKgnchase
nessa informacédo, é apresentado as seguintesr@itaies
para a palavra GROK: “Open the door”, “Move to tlo®r”,
“Another play into the room”, “Player to go find ree
objects”.

Os autores citam que o primeiro tipo de atndade que
aparece, se refere a ambigtidades verticais, ardhigi
entre “find axe” versus “open the door”, para addtucao da
palavra “GROK”.

Nas ambiguidades horizontais, ele descreddeaenca
de interpretacdo entre “Find axe " e “Let in pldyer

Tanto uma como a outra sdo usadas para rafagde
de acdo e serve como base para reconhecimentgiortah

gue é a capacidade de inferir as razdes subjacentasm

subsiste o nivel de descricdo que o orador tinhanemte
para a sua emissao, ou seja, a ambiguidade vertical

Para resolver essa ambiglidade vertical, ida o
“mapeamento linguistico”, onde cada né infere éstas de
intencdo, que consiste em formar uma semantica. O
algoritmo de “mapeamento lingliistico” tenta aprends
associacdes entre palavras em expressfes e furigdies.
usado um algoritmo de estimativa EM,;

EM tem um conjunto de entradas paralelas ergre
uma O6tima localidade condicional de probabilidades
distribuidas para a interacdo entre um passo estan#) e
um passo maximizacgao (M).

Para compreender o uso do EM é assumido qgeegabe
que o no vertical estd associado com uma exprésag&eja,
nenhuma ambiguidade vertical).

No passo E, uma condi¢do probabilistica € augada
coletar uma contagem de quantas vezes uma palaareca
numa expressao, com funcéo de unir pares semanticos

No passo M, as contagens esperadas pardacalcuna
nova probabilidade de distribuicdo condicional.

Foi acrescentado um papel NULL, de carga secaéat

comportamento do agente com base em uma sequénciacdda palavra que atua como ‘“lixo colecionador” apas

acodes observadas.

Além do reconhecimento intencional os autaresm a
“gramatica do comportamento”, que é constituidarpgras
intencionais que descrevem acdes intencionais gestes
(exemplo, “find axe”), que pode conduzir a acbesrdmor
nivel intencional,
semantica que contém os participantes da acaosepapeis
tematicos (agent: player, patient : axe e actioiat)f

O experimento consiste, seqiiéncia paraleldatie e

acdo, que sao registradas a partir de um jogadartando o

comuns gque nao séo facilmente mapeadas de objetgaou
(“a”, “agora”, “OK”, etc).

Algoritmo EM:
1 — Seta probabilidades uniformes para todas azssfes/

formas emparelhadas.

onde cada no codifica uma form& — Para cada par executa padrdo EM.

3 — Une as distribuicdes de saidas do EM (ponderde&o
cada um pela probabilidade emparelhamento).
4— Usa as distribuicbes unidas para recalcular as

probabilidades de todas as expressbes/formas
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emparelhadas.
5 — Volta ao passo 2.

Por iteracdo através de todos o0s possivgieanaentos,
o0 algoritmo eventualmente converge para uma pritathée
de distribuicdo que maximiza a probabilidade dododa
Para o experimento, foi usada uma média de 13@®ssfes
de formacgéo de dados.

Foi selecionado o maximo de expressdes nensis
como probabilidade de aprendizado para os testss

expressdes e foi examinado quantas vezes o sistaipeia
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por aspectos de aprendizagem. O sistema incluvasdcs”
sdo processos de palavras, que € atribuido ap=ddaera
Unica e estima contexto visual semantico parapedtara, as
“c-procs” sdo processos de agrupamentos, medigas d
similaridades entre as “w-procs” e encapsula aassittilar

de “w-procs”, para torna-las um processo Unicdggsocs”

s80 processos gramaticais, que combinam o resutted
varios outros processos que abrangem partes atBacde
dama expressao, e por Ultimo as “a-procs”, proceds@s;ao ,

ouve todos 0s outros processos ativos ocorrendelegéo a

cada palavra daquela expressdo para correta funcéma determinada expresséo e saidas corretas.gO @tata
semantica. Palavras mapeadas com precisdo foraradep que a idéia central é ganhar robustez na andliseantio
por classe de palavras (substantivos e verbos)antor esse conjunto de processos distribuidos. As “wgireéo

treinados totais de 719 verbos, e foi obtida unsi@sio de responsaveis por modelar palavras  visualmente

44.0 %, e para 575 substantivos treinados houve unfiandamentadas. Para fazer isso cada “w-proc”, astima

exatidao de 65.2%.

Em um outro artigo, A( trainable spoken language
understanding system for visual object selegtieb Roy,
Peter Gorniak, Niloy Mukherjee e Josh Juster, rmesm
sobre um treinamento no entendimento de lingudgéada
em sistemas de selecéo de objetos virtuais.

O sistema adquire uma gramatica e vocabutampartir
de

emparelhado com descri¢des verbais.

“apresentar” e “dizer”, em que cenas visuais
O sistema fica sobre um tampo de uma mesie am
conjunto de objetos é colocado na frente dele. tisam
apontador a laser, o sistema aponta o objeto desiraan
randémica, através de um mestre falando as dessrigds
objetos. Uma vez treinado a pessoa pode interagr @
sistema por descrever verbalmente objetos colocados

frente dele. O sistema reconhece e analisa o discer

gaussiana multivariada sobre todas as caractadstic

oferecidas pelo sistema visual, condicionado sobre
ocorréncia da palavra atribuida.

Quando uma palavra associada com a “w-proafre, 0
processo da as caracteristicas do objeto que Nestat e
apontando e publica a gaussiana atual a outroegsos em
execucdo. Sempre que este modo é ativado, a “wW-proc
também mede o quéo importante sua palavra é fundadse
éomputando a distanciKullback-Leibler entre a palavra
condicionada gaussiana e um outro modelo gaussjaaa@
compilado a partir de todos os objetos que foram
encontrados.

Junto com cada “w-proc”, um processo agrupamec-
proc”), é liberado e anexado ao “w-proc”. Periodieate
esta “c-proc” analisa todos os outros “c-procs” apar
fundamentar a sua prépria similaridade. Esta simddde é

calculada primeiramente pela formacdo do perfil de

aponta em tempo real, o objeto que melhor se ajastasemantica da palavra.

semantica visual da descricdo falada. O sistemaepsa
expressdes tais como, “A macé verde a esquerdafs e
localiza o objeto em cena visual adequada.

O reconhecimento do discurso € realizadoesnpt real
usando um vocabulario médio (até 1000 palavras).

O sistema de aquisi¢ao de linguagem é distitoem um

grande namero de processos separados, cada umsageb

KL(W) - KL, ]

KL(w) - KL-
s(w) = T

KL(W) - KL; )

Onde KLﬁ(w) é a distanciakullback-leibler

calculada apds a remocédo da caracteristica i dssigaa.
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Esse perfil mede o quanto cada caracteristica bonprara o
fundamento da palavra. A distdncia fundamentada
calculada com:
d(s(w,), s(w;)) = (s(w; )/ | s(w; ) )" (s(w; )/ | s(w; )])
que mede o grau de coincidéncia entre caracterdstie duas
palavras. Se a similaridade for superior a um deterdo
limiar, os dois “c-proc” sdo combinados dentro de Para
um “c-proc” com multiplas palavras fundamentadas
associadas, todas as combinacdes de similaridauties gs
palavras séo calculadas e é retirada uma médiadparsova
similaridade consensual.

De fato, “c-procs” funilam as ativacdes, pamaltiplas
“w-procs” similares, para torna-las idénticas nigem, para

um nivel de processo mais alto.
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Figura 1- Exemplo simples no processo de entendorest

linguagem

A figura acima mostra um exemplo de analise d

expressdo por processos, deixando de fora a “&;pijoe

Sempre que dois processos abrigarem expeessdeune todos os resultados dos processos.

proximas uma das outras, o processo libera exmessd

gramaticais “g-procs”. Cada “g-proc” estd ligadadais
outros processos de saida, e realiza funcdes fispegara
combina-los. Um “g-proc” pode executar agrupamento
logaritmos sobre gaussianas que recebe.

Para Newt, um processo como esse, contrilaua p
conceitos associados “cone amarelo”, composto deetns
“amarelo” e “cone”.

Um processo ativo, “a-proc”, ouve a saidatat#os os
outros processos e tenta contar fragmentos nassdweEle
calcula a probabilidade para cada objeto na cemabese na
saida dos processos e envia uma recompensa para
processos que atribuem a maior probabilidade de sbjeto
realmente indicado e que cobre a maior parte dasrpa na
expressdo. Junto com a recompensa, a “a-proc”aetwi
volta o objeto indicado durante o treinamento.

Cada processo que recebe uma recompensaepor
retorno, envia sua recompensa aos processos qusados
para cobrir uma parte das expressdes correntes.

Na fase de entendimento da linguagem, seunemibjeto

Foi usada uma base de dados a partir de 3@ssoes,
cada expressao descreve um objeto na cena de qbgtos

Quando treinado o Newt alcanca 82% na precisdo

gescolhendo o objeto correto, em comparacdo com base

aleatéria de 25 %.

Em um outro artigo, Speech, Space and Purpose:
Situated language understanding in Computer Gaigsb
Roy descreve a realizagdo de um experimento poo dei
jogos de computador, nos quais a situacdo é megielda
“linguagem”. Para este autor, 0s jogos vém ganhardia
veg maior importancia na vida das pessoas.

Baseado nessa visdo de mundo ele desenvatve u
experimento Bishop, onde usa pares de participantes, ndo
limitado a “linguagem”, para conseguir uma tarefade um
dos participantes fala e outro escuta. Ambos véém 3
objetos, porém eles ndo se véem; existem dois aremifjue
mostram cenas idénticas. O participante que fadecisea o
objeto e descreve-o ao ouvinte. Este, por sua deaifica o

objeto e seleciona-o em sua tela. Se caso ambastefee

¢ indicado corretamente, a “w-proc” ndo toma nenhurpuvinte, escolhessem o mesmo objeto, esse des@parec
exemplo e ndo envia nenhuma mensagem de recomensa.falante poderia continuar escolhendo outro objetaso
preferéncia, a “a-proc” envia o mais provavel abjetlicado  contrario tinha nova tentativa para descrevé-lcstiN¢arefa
pelo processo que abrange mais palavras na fraseopa houve um éxito de 65%.A partir de arranjos aleagode

controlador Newt, que por sua vez aponta paraetabj objetos em duas cores, falantes usavam configusauéa



IA889 — Sistemas de Cognicao Atrtificial

distinguir os objetos, analisando os dados, egiré
descritivas e relag@es linguisticas.

Tais estratégias distintivas realizavam-seavas de
categorias como cor, regides espaciais, agrupas)drises,
analogias (ponto referéncia).

O objetivo do Bishop é modelar estratégiasciivas,
utilizando uma semantica basica para entendergadgem
em termos semanticos relacionados ao mundo. Eleglist
entre posicdes relativas e absolutas. Exemplo:déraera
esquerda”, para significar o objeto verde mais guesia
independentemente da posi¢édo horizontal absolutaeio é
tomado a partir do centro da cena.O Bishop selaadioalvo
correto em 80% das vezes na base de dados.

07 de julho de 2009

STM. Quando um segmento recorrente do discurso é
encontrado, as formas dos histogramas sdo compgarada
0s contextos visuais sdo semelhantes uma recarénci
crossmodal, é detectada.

A recorréncia segmento falado e a forma s@disadas
como adivinhacdo de uma palavra e seu significado,
“candidata léxica”.

Ao longo do tempo as candidatas léxicas enadas sao
acumuladas na memodria de longo prazo (LTM). Um exemp
de candidatas léxicas é o segmento falado, retdonan
formato de uma bola.

Candidatas léxicas ndo sdo confiaveis pos daades.
Como o processo sensorial € propenso a erros, snuita

recorréncias detectadas levardo a candidata |étcareta.

No artigo, l(earning Visually Grounded Words and Em segundo lugar, a andlise de recorréncia levadidztas

Syntax of Natural Spoken Languag@eb Roy apresenta um semanticas inapropriadas.

modelo CELL Cross-channel early lexical learningum

modelo de aprendizado de palavras sensoério-fundaoes)

Por exemplo, se a mae na gravacdo repetiah“ye

enquanto esta brincando com brinquedo cachorroa ha

que aprende segmento de discurso, categorias viguai hipotese de ocorrer semantica incorreta para “ypahdado

adquire seméantica adequada entre palavras faladascam cachorro.

categorias visuais. Foram feitas gravacgdes, coouidis de 6

mées, brincando com seus filhos, usando brinquesiosins.

Estas gravacbes foram emparelhadas, com osases

objetos de videos gravados por um robd, proporomma
entradas multisensoriais para 0 modelo. O modedounsa

rede neural recorrente (RNN), que extrai caradiests

fonémicas do discurso de entrada. O modelo tamb&ma g

Uma informacdo muatua (MI), é utilizada paradn a
associacdo entre o discurso e as categorias visuais
resultantes.O MI, para um numero de possibilidades

limites visuais e auditivos é computado, originandoa

superficie MI.Uma superficie (MI), para o “yeah”
emparelhado com cachorro é baixa, mas “shoe” erhgaie@

com sapato produz emparelhamento de alto pico. iGaad

histograma, de compreensdo fonémica, onde coluoas cléxicas que levam a valores de picos altos comme'sh

multiplas faixas brilhantes indicam confus@es for@s

Caracteristicas visuais sao usadas parasanaliforma

constituem resultado final do modelo.

CELL aprende pequeno vocabulario de nomes como

da figura. A distancia d, o angulp formados para cada par bola, sapato e associa alguns termos semanticascpas

pontos ao longo da imagem sdo medidos. Todos es pao
analisados e agregados em um histograma bidimexhsion

A fala e as imagens sé@o analisadas juntas qgrazontrar
segmento de discurso similar ao contexto visual.

A memdria de curto prazo (STM) armazena ama
cinco expressdes faladas pareadas com a co-odarréec
formas.

CELL sistematicamente compara todos os pares

segmentos falados, sobre todos os pares de expserad

como “ruf-ruf’, para automéveis “vroom” e condus@ de

palavras com precisao.

No mesmo artigo(Learning Visually Grounded Words
and Syntax of Natural Spoken Languag®eb Roy ,
DESCRIBERLearning Word and Grammar

Semantics in a Spatial Description Task o aprendizado

apresenta

galavras e semantica gramatical numa tarefa dericisc

espacial . A imagem gerada pelo computador € unjuictmn
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de dez retangulos sobrepostos. O “sistema percéptivesta ligado a um modelo visual associado. As padavr

constitui de um conjunto de funcionalidades extemtaque “escuro”, “claro” e “branco”, foram agrupadas erasses de
opera sobre a imagem. palavras na fase 1. Os componentes de cor “aZwiérele”,

Aprender no DESCRIBER consiste em seis fases: foram formadas na fase 2. Palavras condicionadagrue,

Na primeira fase, formacdo de classes devi@a?2 azul, yellow, na fase 3. O modelo para 'escurot@fpa
métodos de agrupamento de palavras foram avaliaddsixa valores de ambos o0s componentes azuis e syerde
primeiramente palavras que co-ocorrem em uma @@scéd enquanto que "light' e "brancos" especificam valore
improvavel que pertengam a mesma classe, segunidaloné elevados.
clusteriza palavras que co-ocorrem em contexto laimi Um sistema de sintese do discurso é usadocparerter
visual. Um método hibrido que combina os dois n#dod a seqiiéncia de texto a fala. O resultado finasalda do
leva a um agrupamento oOtimo de palavras. Na fase gistema sdo descricdes faladas do objeto alvo nal@aim
subconjunto de caracteristicas visuais sdo seledamn e professor humano. O sistema planejador funciorsedainte
associadas a cada palavra. Na fase 3, para camlaggyaim forma: fase 1, criacdo de substantivos na frasmdas um
modelo de distribuicdo gaussiana é calculado usa®o modelo de substantivo na frase como um geradocéstioo,
observagbes que ocorrem com aquela palavra. Na4fasea mais provavel seqiéncia de palavras , € gerada pa
uma classe-base, modelo estatico de linguagemnbigra descrever o objeto alvo, na fase 2 é calculada uma
aprendido e modela a sintaxe do substantivo naedrdNa ambiguidade para o alvo do substantivo na frasg@ritmo
fase 5, usa modelo de linguagem bigram, para fiemti Viterbi (Rabiner, 1989) é utilizado para calcular a
substantivos no corpo da frase. Expressdes quemoft probabilidade de que cada objeto na cena correspifidise
substantivos sdo usados como entrada para esta etapmeta, na fase 3, geracdo de clausulas espaciaisobjfto
estagio 6. Na fase 6, formagdo de frases com rudtip marco objeto € selecionado automaticamente que pede
substantivos s8o usados como uma base para estimar usado para identificar inequivocamente o alvo.
modelo de frase baseado no modelo de linguagemnigr Testes com o DESCRIBER, ele apresenta um égito d
Modelo linguagem substantivos adquiridos no estagsdio 81.3% na selecéo de objetos.
incorporados modelo linguagem nessa fase.

Treinar Describer, um participante humanatoividado  1Il - DISCUSSAO
a descrever verbalmente 500 imagens, cada desdaigéla No primeiro experimento proposto por Deb Rmwutor
foi manualmente transcrita, resultando em um codeo descreve sobre o reconhecimento com base no apadodi
formacdo de imagens emparelhado com expressfde palavras situadas, o autor ndo deixa claro quathel
transcritas. O modelo tem estruturas de 3 camadasjel descreve sobre ambigiidades verticais e horizon&is
alto nivel de abstracdo € modelado pelo modelo Magkie relacdo ao aprendizado de verbos e substantivescie
especifica possiveis seqiiéncias de substantivofases e verbos como (encontrar — find, abrir — open e mermve),
conectores de palavras, a maioria termos espaddis onde ocorre uma vez ao longo do caminho vertiGalaiz a
nodos na frase gramatical designa substantivosfraaes folha, mas por exemplo, o substantivo porta — “Qoele
[TargetObject e LandMarck Object] e sdoocorre varias vezes ao longo do caminho, isso dema
diagramaticalmente ligadas por linhas tracejadas ma questdo em aberto, ou seja, talvez isso poderiaemdiar
proximo nivel no modelo a fim de distingdo alvo arca  para melhor aprendizagem de substantivos do querdes.
diviséria na frase. O sistema “sabe” que o primeirdNeste nivel, ele poderia aprofundar mais sobretudesou
substantivo na frase descreve a meta e 0 segualgo.o apresentar alguma explicacéo.

Cada palavra no modelo de linguagem substaftase Em segundo experimento, proposto por Deb Heixa
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mais claro como foi feito o processo para aquisig&o linguagem falada, verbos, substantivos, formacaolakses
linguagem, onde o autor cita sobre os processawa#dys, de palavras, linguagem fundamentada a partir ceisaais,
cada um responséavel pela andlise de linguagemyrdesly esteve presente nos 5 trabalhos a medida que osesut
processos de palavras, “c-procs”, processos de, dgdo descrevem sobre linguagem.

procs”, processos gramaticais, “a-proc”, procesko®Rcao, Entretanto, aproximamos onde o autor citaresob
vantagem de se estruturar o sistema sobre essesspos, aquisicdo do discurso por meio de “mostrar e djzemtle o
tanto que o sistema alcanca 82% de precisdo, escldho  sistema usa um apontador a laser, onde a apreadizag
objeto correto. O autor ndo cita sobre a compreemisd ocorre em processos separados, cada um respomsizel

verbos “acontecer”, “dar”, interrogacdo “porquehegacado formacdo gramatical da expressao e também do exgaio

“nao”. CELL, onde podemos perceber o uso da representacdo
No terceiro experimento, também proposto peésmo icbnica, vindo da semidtica. Pode ser avaliado,aqume base
autor, ele cita sobre experimento por meio de jodes no desenvolvimento de linguagem gramatical em wat
computador, nos quais a situacdo €é mediada petatificiais teremos um ganho tecnolégico e podesemar
“linguagem”, baseada na linguagem infantil, mas déixa saltos qualitativos na &rea devblugdo de linguagem
claro como se baseou esse desenvolvimento. Do mnto
vista lingiiistico, seu embasamento tedrico é btstemgo V - REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS
para explicar o experimento, ele ndo faz uma dgseri Harnad, S. (2008) “Why and How the Problem of the
precisa tanto conceitual quanto técnica em relagds Evolution of Universal Grammar (UG) is Hard/pl. 31 No
agentes envolvidos no entendimento da linguagemesten 5 PP (524-525)
nivel que o autor poderia aprofundar uma discussao Gorniak, P., Orkin, J., Roy, D. (2006) " Speecha&pand
respeito do processo envolvido na aquisicdo deudiggm Purpose: Situated Language Understanding in Computer
para o sistema. Games"; Twenty-eighth Annual Meeting of the Cogumitiv
No quarto experimento, o autor cita sobremeamento  Science Society Workshop on Computer Games
CELL, o autor apresenta uma claridade da compreersao Boy, D. (2005) "Groundig words in perceptionandicact
linguagem falada, pois as entradas sensoriais dgeno as Computacional insights"; TRENDS in Cognitive Sciences
representacdes linglisticas. Podemos perceberlgusa a Vol. 9 No 8
representacdo icénica -0“signo por si sO possui tudo Fleichman, M.,Roy, D.(2005) “Why Verbs are Harder t
necessario para representar o objete que vem da Learn than Nounsitial Insights from  Computational
semidtica, permitindo relacionar a linguagem natpea o Modelof Intention Recognition in Situated Word Le&agf;
objeto visual e isso também esta relacionado com Rroceedings of the 27th Annual Meeting of the Cigmi
“aprendizagem”, onde as criancas relacionam o @bjet Science Society
descricdo do mesmo. Roy, D., Gorniak, P., Mukherjee, N.,Juster, J.(3002
No quinto e Ultimo experimento, o autor c#abre trainable Spoken Language Understanding System For
experimento DESCRIBER, sobre a formacédo de “classes &isual Object Selection”; In Proceedings of theeintational
palavras”, que gera descri¢cdes verbais para cemas,ndo Conference of Spoken Language Processing
deixa claro sobre o processo envolvido nessa emdgirde Roy, D. (2001) “Learning Visually Grounded Words and
classes de palavras, por exemplo, o algoritmo gital Syntax of Natural Spoken LanguageEvolution of
Communicationyol. 4 No 1 PP(33-56)
IV — CONCLUSAO

Podemos dizer que o estudo envolveu aprethaiza



