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APRESENTAÇÃO – PARTE I



REDES NEURAIS [Artificial Neural Networks (ANNs)]
Redes artificiais compostas por uma dada quantidade de dados para processamento da informação 
e resolução de problemas. Modelos baseados puramente em probabilidade (medida numérica que 

quantifica a chance de ocorrência de um evento). Possuem diversas camadas e existem diferentes tipos de 
redes neurais.

Algoritmos que possuem capacidade de analisar muitos dados e aprender com eles para melhorar 
suas respostas. Funcionam como um modelo estatístico em escala gigantesca. O nome vem da ideia 
de tentar simular o sistema nervoso humano. 

LARGE LANGUAGE MODELS (LLMs) – subconjunto de ANNs
Modelos de redes neurais que simulam a linguagem humana. Ex. Chat-GPT. 

Deep Convolution Neural Networks (DCNNs) – subconjunto de ANNs
São modelos de redes neurais para análise de imagens. 

LINGUAGEM DAS MÁQUINAS: conceitos



Aplicações diversas

Geradores de imagens
Modelos de 

reconhecimento

Quem garante que os algoritmos 
não são tendenciosos?

https://www.bbc.com/portuguese/geral-48889883

Tradutores

A foto da parede foi a causa do motim 
(sujeito, verbo, predicado)

A causa do motim foi a foto da parede 
(predicado, verbo, sujeito)

Chatbots



• humanos têm criatividade, máquinas usam a Estatística somente

• a probabilidade nua e crua não é suficiente para as máquinas aprenderem aspectos básicos da
estrutura sintática da linguagem humana

• humanos adquirem linguagem mesmo diante da Pobreza de Estímulos, ao passo que máquinas 
precisam de milhões de dados bem construídos para aprenderem padrões

• mesmo assim falham na análise de estruturas sintáticas básicas, como por exemplo, na análise 
dos papeis temáticos

• não conseguem mentir, porque não têm senso de verdade (1 das grandes características da 
linguagem humana)

• não conseguimos aferir a competência das máquinas, já que isso envolve questões de hardware e 
fatores tecnológicos, que podem ser bem diferentes entre 1 máquina e outra

• a linguagem humana pode ser aferida com estudos clínicos (comparação com falantes típicos e 
afásicos); não conseguimos fazer essa comparação c/ as máquinas

Por que large language models (chatbots) NÃO são equiparáveis à linguagem humana

Conclusão do paper: dados todos esses motivos, a melhor alternativa para se investigar as questões 
mais intrínsecas (nível dos princípios) da linguagem humana é o Modelo das Línguas Impossíveis.  



Função das redes neurais (máquinas)
Processamento das informações (dados) para resolução de problemas de 
forma similar ao cérebro. Escala dos dados é exorbitante.

Aplicações

No caso de uma rede neural para a linguagem, por exemplo, ela pode servir 
como um cérebro, em que você adiciona um input (uma frase com 
pseudopalavra) e o modelo simula uma onda como a de um N400. O modelo 
seria treinado com milhares de dados de EEG de um cérebro humano, por 
exemplo, e aprenderia esses padrões para tentar gerar novos, com base nas 
milhares de informações dadas.



Brain and grammar: revealing electrophysiological 

basic structures with competing statistical models 

Cometa et al. (2024, preprint)

Contexto
Compara um modelo 

estatístico (estimativa artificial) 

com um modelo real (rodado 

com humanos), mas 

transformado em um modelo 

matemático.

Objetivo
Testar modelos estatísticos 

concorrentes para analisar a 

contribuição lexical e sintática 

para o processamento da 

linguagem.

Modelos 
Estatísticos 

Concorrentes
Calculam o efeito surpresa de uma 

palavra ocorrer dado determinado 

contexto (probabilidade).



Modelos Estatísticos 
Concorrentes

São modelos que calculam a probabilidade de ocorrência 

de uma palavra em um determinado contexto (definem 

como “efeito surpresa”).

Modelos lineares: previsibilidade de 1 
palavra ou estrutura ocorrer baseada na 
palavra ou estrutura que veio 
imediatamente antes. 

Exemplo: Tomei café com MEIA 
 Tomei café com LEITE 

Modelos hierárquicos: calculam tanto 
com base na probabilidade no nível da 
palavra, quanto no nível do sintagma 
(POS, part of the speech). 
Exemplo: A filha favorita do João morreu.
 A filha favorita do João bateu as 

botas.

Testar modelos estatísticos concorrentes 

para analisar a contribuição lexical e 

sintática para o processamento da 

linguagem.



Metodologia
• Sentenças declarativas em 

italiano com partes 

homófonas e estruturas 

diferentes.

• LA PORTA a porta (artigo - 

nome) ela traz (clítico - verbo)

CONDIÇÕES 

• Homofonia imprevisível (adv - HP - NP/VP) 

Forse la porta è aperta (maybe the door is open) 

Forse la porta a casa (maybe s/he brings it at home) 

• HP previsibilidade fraca (adv. past - HP) 

Ieri la porta era aperta (yesterday the door was opened) 

Até o LA, vc não consegue saber se é NP ou VP 

• Homofonia fortemente previsível (VP/ NP + HP) 

Pulisce la porta con l´acqua (she cleans the door with 

water) 

La donna la porta domani (the woman brings her 

tomorrow).

Tarefa: ouvir as sentenças e responder a perguntas.



• EEG de 65 canais, impedância: 30k, estímulos randomizados, 600 trials 

(rodadas), eventos considerados em cada trial: começo da sentença, 

começo do NP ou VP da homofonia, começo da 1a palavra depois da 

homofonia; as perguntas eram feitas a cada 150 sentenças.

• Intervalo a cada 75 trials, EEG configurado a 500Hz, pre-processamento 

de 250Hz, passa banda de 40Hz, épocas analisadas: 2s antes do 

estímulo e 4.5 segundos depois, artefatos com amplitude muito alta 

foram removidos e canais ruins foram interpolados.

• 5 bandas de frequência foram analisadas: 

processos cognitivos emitem ondas 

eletroquímicas em diferentes bandas de 

frequências. delta (0-4Hz), theta (4-8Hz), 

alpha (8-13Hz), beta (13-30Hz), gama (30-

40Hz)

Resultados: a plotagem dos resultados é tanto os dados do 

EEG transformados em matrizes (vamos explicar 

brevemente depois), quanto o do modelo estatístico 

artificial. 

Resultados em consonância com estudos anteriores que 

utilizaram medidas intracorticais.



METODOLOGIA



Event-Related Spectral Perturbations

• Análise no tempo e na frequência;
• Cálculo do poder espectral: o quanto o estímulo causa 

perturbação nas ondas do EEG por unidade de frequência.



Todos os modelos são probabilísticos!

Nome do modelo Tipo de modelo Como é entendido no 
estudo

Linear Palavras (word probability) N-gram surprisal
(Cadeias de Markov)

Linear Partes do discurso (POS) POS n-gram surprisal

Hierárquico Palavras Lexical surprisal

Hierárquico POS Syntactic surprisal
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RESULTADOS



Todos os modelos são probabilísticos!

Nome do modelo Tipo de modelo Como é entendido no 
estudo

Linear Palavras (word probability) N-gram surprisal
(Cadeias de Markov)

Linear Partes do discurso (POS) POS n-gram surprisal

Hierárquico (PCFG) Palavras Lexical surprisal

Hierárquico (PCFG) POS Syntactic surprisal



• ERSP não se correlacionou com 

surpresa lexical.

• Houve uma correlação para a 

surpresa sintática na banda gama 

durante o HP (eletrodos frontais 

esquerdos).

• Phrase type: na banda teta no início 

da sentença (eletrodos direitos).

• Previsibilidade: 1) banda alfa, na 

segunda palavra do HP (N ou V), sem 

lateralização; 2) eletrodos frontais 

(mais para direita) entre bandas alfa 

e beta após o HP.

5 bandas de frequência: delta: 0-4 Hz, theta: 4-8 Hz, 
alpha: 8-13 Hz, beta: 13-30 Hz, and gamma: 30 – 40 Hz.



• Modelagem linear (análise multivariada):

• Isolar o efeito das variáveis independentes;

• Removeram surpresa sintática porque ela é igual a tipo de 

sintagma * previsibilidade.

• Na banda beta, há uma diferenciação entre VP e NP 

(coeficiente de regressão alto durante o HP sendo dito).

• Na correlação negativa, mostra ativação alta para NP (ou 

VP) se  associando a ativação baixa do VP (ou NP), é 

como se o cérebro parasse um pra processar o outro. 

Diferença entre NPs e VPs – o cérebro processa de modo 

diferente.

• Surpresa sintática sendo computada se correlacionando 

positivamente com as ondas.

• A surpresa lexical (palavra) está associada a oscilações 

na banda delta.

• Banda, eletrodo e tempo diferente.

5 bandas de frequência: delta: 0-4 Hz, theta: 4-8 Hz, 
alpha: 8-13 Hz, beta: 13-30 Hz, and gamma: 30 – 40 Hz.



• Teste de Permutação Baseado 

em Cluster;

• VP e NP com poder diferente (VP 

com poder maior = maior 

complexidade).



• Modelo n-gram 

(linear) 

correlacionou-se 

com atividade na 

banda gama.

5 bandas de frequência: delta: 0-4 Hz, theta: 4-8 Hz, 
alpha: 8-13 Hz, beta: 13-30 Hz, and gamma: 30 – 40 Hz.



• Os modelos na 

regressão linear são 

significativos em 

diferentes bandas de 

frequência.

5 bandas de frequência: delta: 0-4 Hz, theta: 4-8 Hz, 
alpha: 8-13 Hz, beta: 13-30 Hz, and gamma: 30 – 40 Hz.



• Cluster-based permutation 

test

• (1) Unpred NP vs S. Pred NP

• (2) Unpred VP vs S. Pred VP

• Comparou para ver se havia 

diferença de (1) para (2). O 

esperado era que não tivesse 

para evitar efeitos 

confundidores.



Discussão e conclusões
• Surpresa sintática diferencia os dados; surpresa lexical não.

• Surpresa lexical – associada à compreensão linguística.

• Região temporo-parietal – áreas de compreensão.

• Oscilações delta – coordenação de processos cognitivos, como atenção e memória.

• Efeito de phrase type na banda beta.

• Eletrodos centrais/esquerdos 

• Eletrodos centrais/frontais – phrase type : predictability

• S. Pred: VPs exibem uma dessincronização beta maior durante HP.

• Unpred: sincronização delta e teta após HP.

• Como eles precisam de mais infos além do HP para saber a categoria, essa sincronização pode ser a busca pela desambiguização.

• Maior cognitive load.



• Não há diferença entre (1) Unpred NP vs S. Pred NP e (2) Unpred VP vs 

S. Pred VP

• Surpresa sintática: oscilações nas bandas beta e gama.

• O processamento das categorias depende disso.

• Modelos n-gram foram significativos, mas os eletrodos apenas 

parcialmente se sobrepõem aos da surpresa sintática, o que pode 

indicar processos diferentes.





Processamento probabilístico (preditivo) e 
composição conceitual ao mesmo tempo?

• LATL: combinações com carga de 

sentido (referência) envolvida.

• Red-boat

• Cometa et al. (2024) mostraram 

processamento preditivo, mas o 

input era diferente, não havia 

composição conceitual.

• Verbo-clítico e artigo-nome

PYLKKÄNEN, Liina. Neural Basis of Basic Composition: what we 

have learned from the red-boat studies and their extensions. 

Philosophical Transactions, v. 375, 2019. DOI: 

http://dx.doi.org/10.1098/rstb.2019.0299.

http://dx.doi.org/10.1098/rstb.2019.0299




OBRIGADO!
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