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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ANOTACAO DE PAPEIS SEMANTICOS PARA O PORTUGUES POR
CONDITIONAL RANDOM FIELDS

Luan Barbosa Garrido

Margo/2017
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A anotagao de papéis semanticos (APS) pode ser descrita como um meio para
diversos fins. Muitas sao as areas dentro do processamento de linguagem natural
(PLN) que se beneficiam das etiquetas semanticas dos constituintes da sentenga para
enriquecer os dados em seus proprios objetivos. Relatado na literatura a diversos
séculos, a tarefa de APS renova sua popularidade a partir dos anos 2000, quando o
primeiro trabalho de anotacgao automatica foi escrito. Principalmente analisadas para
o inglés, muitos trabalhos avaliam cada constituinte da frase separadamente, e nao
se beneficiam da natureza sequencial de palavras em que a tarefa estd incluida. Os
ultimos trabalho de APS tendem a descentralizar o enfoque inicial e reaproveitam
metodologias utilizadas para a lingua inglesa em suas préprias linguas, como o
espanhol, chinés, frances, sueco e portugueés. Alguns trabalhos ja foram realizados
para o portugues, porém, nenhum conseguiu atingir o nivel de qualidade obtido
para a lingua inglesa, e nao obstante, somente um trabalho capaz de anotar papéis
semanticos a partir de textos puros foi encontrado. Desta forma, esta dissertagao visa
disponibilizar uma alternativa para anotar papéis semanticos em textos de portugués
sem nenhuma informacao agregada, utilizando o modelo de classificacao sequencial,

denominado Conditional Random Fields.
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Semantic Role Labeling (SRL) can be described as a mean to achieve different
purposes. Several subfields inside Natural Language Processing (NLP) benefit from
semantic tags for their own goals. Reported in the literature over several centuries,
the SRL task regained its popularity since 2000, when the first automatic annotated
system was written. Large part of the literature is about SRL for the English language.
Moreover, many papers evaluate each constituent of the sentence separately, and do
not benefit from the sequential nature of words in which the task is included. The
latest SRL works tend to decentralize the initial approach and reuse methodologies
applied for the English language in their own languages, such as Spanish, Chinese,
French, Swedish and Portuguese. Some methods were proposed for Portuguese,
however, they failed to reach the level of quality obtained for the English language,
and nonetheless, only one work was capable of annotating semantic roles from raw
text. Thus, this work proposes an alternative system for semantically annotate
portuguese text without embedded information, using a sequential model called
Conditional Random Fields.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

O processamento de linguagem natural (PLN) é o campo de estudo que compre-
ende um grande conjunto de técnicas que, por sua vez, proveém recursos para o
entendimento das caracteristicas de um dado texto. Sao exemplos de subcampos
da PLN: sumarizacao, tradugao automatica, reconhecimento de entidade nomeada
e outros. A anotagao de papéis semanticos (APS), do inglés Semantic Role
Labeling, uma das areas do PLN, atenta para o completo entendimento do sentido de
uma sentenca a partir de suas caracteristicas semanticas. Esse entendimento pode
ser encarado de forma analoga a resposta da seguinte pergunta: ” Who did What
to Whom, How, When and Where? (5W1H)”. Logo, a APS tem como objetivo
reconhecer e classificar as relagoes existentes entre os constituintes de
uma dada sentencga.

Simploriamente falando, tem-se na APS um meio para um fim, e, desta forma,
diferentes usos ja foram empregados na literatura: Extracao da Informagao [5l 0],
Tradugao Automética [7), 8], Sumarizacao de Textos [9] [10], Sistemas de Perguntas e
Respostas [11], 12], Detecgao de Plagio [13], e ainda outros campos distintos como
Auxilio & Criacio de Patente [14] ou Marcacio D’Agua [15].

A tarefa de APS segue algumas etapas para sua realizagao e podem ser resumidas
em encontrar os predicados da sentenca - constituintes, normalmente verbos, que
descrevem eventos -, delimitar seus argumentos - constituintes diretamente associadas
a predicados que provém valor semantico ao evento-, e posteriormente classifica-los

de acordo com uma das etiquetas vélidas (papéis semanticos). Exemplos:

A) {JOCNLO}AGENTE quebrou {ajanela}pACIENTE.

B) {Joao}pxprriencrapor viu {Maria}rpya.

No exemplo A), ”Joao”possui o papel de AGENTE, ou seja, aquele que pratica

a acao determinada pelo predicado quebrou, enquanto ”a janela”possui o papel de



PACIENTE, ou seja, aquele que recebe a agdo. Ja no exemplo B), devido ao fato
de ver corresponder a um estimulo sensorial e nao uma agao, ”Joao” é etiquetado
como EXPERIENCIADOR, enquanto ”"Maria”’é o TEMA do predicado, ou seja,
diferentemente do exemplo anterior, nao sofreu modificacao pela acao.

Contudo, a determinacao dos papéis semanticos nem sempre é direta. Por tratar
do sentido de cada constituinte na sentenga, algumas vezes mais de uma interpretacao

e relacionamentos sao possiveis. Exemplo:

C) {Joao} acenTE, ExPERIENCIADOR achou {sua caneta}rpaa-

Neste caso, como achar nao é um evento voluntario, nao ha unanimidade em dizer
que " Joao realizou a acao. Outros autores definem que ”Joao” deveria ser classificado
como agente, e desta forma, mais de uma conjectura de etiquetas pode ser atribuida
ao constituinte.

A diferenca entre os significados semanticos para as etiquetas foi um dos fatores
que levaram a uma grande diversidade na literatura, pois nao existe consenso entre
os autores quanto o conjunto minimo e explicito de papéis semanticos necessario para
representar toda a informagao de uma linguagem natural. Além de seus significados,
a quantidade de papéis semanticos também é um ponto de discussao nos estudos. De
acordo com [I6], alguns dos papéis semanticos mais comuns sao: Agente, Paciente,
Tema, Ezperienciador, Estimulo, Instrumento, Posicao, Fonte, Meta, Receptor e
Beneficiario.

Apesar da primeira proposta de anotacao automatica de papéis semanticos ter
sido realizada por [I7], foi a partir da criagdo da base de dados PropBank [18-20]
que grande parte dos trabalhos foi proposta. Esta base foi criada adicionando uma
camada de anotagao semantica sobre a informagcao sintatica fornecida pelo formato
Penn TreeBank, que define, entre diversas informacoes, a estruturacao da arvore
sintatica de constituintes. Sua criacdo também proporcionou um crescimento da
visibilidade da area, culminando em diversas competicoes que tiveram como tarefa
principal a APS, dentre elas: CoNLL-2004 Shared Tasks [21], SemEval Tasks 9 [22],
CoNLL-2009 Shared Tasks [23] e diversas outras, vide secao [2.4]

Trabalhos baseados nas informagoes contidas no PropBank concentraram-se,
principalmente, em aprendizado de maquinas por treinamentos supervisionados
como [24H26] (onde os papéis semanticos sao conhecidos para cada sentenca), embora
existam estudos sobre técnicas nao-supervisionadas [27-29] (onde os papéis semanticos
nao estao previamente anotados) e técnicas semissupervisionadas [30H32] (abordagem
hibridas entre as duas anteriores). A anotacao de papéis semanticos é realizada por
diversas formas entre autores, porém, trés etapas aparecem em uma boa parte dos
trabalhos da literatura: 1) identificacao de predicado, 2) identificagdo dos argumentos

e 3) classificacao dos argumentos delimitados. Outras tarefas também sao utilizadas
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como pruning (ou poda), quando ramos da arvore sintatica sao removidas da lista
de possiveis argumentos, ou inferéncia, quando apds a finalizacao da etiquetagao, sao
avaliadas algumas regras de anotacao que impedem entre outras coisas argumentos
sobrepostos.

Grande parte, senao a maioria, dos trabalhos ja realizados dentro do estudo de
anotacao de papéis semanticos se beneficia da utilizacao de informagoes sintaticas
para sua resolucao. Tais informacoes sao advindas de diversas estruturas auxiliares:
identificagdo de oragoes da sentenga, shallow parsing (ou chunking)ﬂ ou full parsing.
Diferentes trabalhos [33, [34] ja identificaram que essa categoria de informagao traz
beneficios a anotacao semantica.

Porém, apesar de contribuir para uma melhor qualidade final do sistema, quando
sao utilizadas informacoes sintaticas, inseparavelmente existe a necessidade de ferra-
mentas auxiliares para suas defini¢oes, uma vez que utilizar somente as informacgoes
fornecidas pelas base de dados impede a reproducao do sistema desenvolvido em
novos textos sem marcagao sintatica ou semantica (doravante denominados textos
puros).

Quando a lingua tratada é rica em sistemas e ferramentas auxiliares, como o
inglés, onde muitos estudos e trabalhos ja foram realizados em diferentes areas e a
disponibilidade por ferramentas é grande, o custo pela utilizacao desta informagcao
auxiliar agregada ¢ amortizado. Porém, quando a lingua tratada nao possui tantos
recursos, como o portugues, existe decréscimo da qualidade final do modelo, uma
vez que é necessaria uma procura/desenvolvimento paralela a fim de preencher tais
lacunas, que por vezes propagam grandes diferengas (erros) nos resultados finais
desejados.

Diferentemente, outros sistemas abordam a APS sem a utilizacao de qualquer
informacgao sintatica ou conhecimento explicito linguistico. O mais iconico desses
sistemas, e que possui bons/equiparaveis resultados perante aqueles que utilizam
denomina-se SENNA [35],136]. Em seu trabalho, os autores utilizaram uma rede neural
artificial de convolugao, treinada a partir da vetorizagao de palavras (transformagao
de palavras em vetores de nimeros) e criaram uma arquitetura capaz de responder
diversas tarefas dentro do processamento de linguagem natural, dentre elas a APS.

Originalmente proposta para o inglés, o PropBank serviu como diretriz para
criagao de seus derivados para diversas linguas, tal qual o portugués. O PropBank-BR
[37, 138], serviu como insumo para alguns trabalhos, cujos quais ainda apresentam
resultados piores quando comparados ao inglés. Uma das possiveis causas para a piora

dos resultados para o portugués pode ser atribuida ao tamanho da base de dados

1 Shallow Parsing ou Chunking é o processo em que os sintagmas nominais, verbais, entre outros,
sao especificados para a sentenca. Diferentemente do full parsing, o shallow parsing nao fornece a
estrutura de arvore da sentenca e pode ser entendido como um ”achatamento”da arvore sintatica.



para treino. Enquanto o PropBank possui aproximadamente 1 milhao de palavras, o
PropBank-BR possui apenas 1/7 do tamanho da base original. Vale ressaltar que
abordagens propostas para outras linguas, que nao dispoem de tantos recursos quanto
inglés, também possuem valores inferiores [30].

Dentre os trabalhos mais notérios para o portugués, [39H41] a partir de um
conjunto de regras criado manualmente, se propoe a realizar a APS sem o auxilio de
aprendizado de maquina, embora apresente todas as limitacoes oriundas pela nao
generalizagdo da abordagem. Apesar de possuir bons resultados e ser capaz de anotar
textos puros, a proposta deste autor tem licenca privada e nao pode ser reproduzida
sem permissao.

Ja [1], realizou um amplo estudo sobre diversos modos de aprendizagem au-
tomatica para a resolucao da APS, obtendo os melhores resultados quando o sistema
foi analisado no PropBank-BR. Em contrapartida, todas as abordagens efetivadas
pelo autor foram realizadas utilizando dados goldﬂ logo, nao pode ser reproduzido
em textos puros.

Em contrapartida [4], inspirado no SENNA, criou o primeiro e tinico sistema de
APS cujo qual é possivel realizar anotacao para textos puros, denominado NLPNET.
Através de vetorizacao das palavras, utilizando bases textuais escritas em portugués
como o Wikipedia e o corpus PLN-BR [42], o autor avaliou os resultados sem a
insercao de informacoes sintaticas. O autor também avaliou a qualidade do modelo
utilizando tais informacoes e comprovou que os melhores resultados eram oriundos
dos modelos que se valiam dos dados sintaticos.

Desta forma, mesmo que outros sistemas possuam qualidade superior ao relatado
por [4], toda a comunidade da area de processamento de linguagem natural esté
limitada a utilizacao do NLPNET.

1.2 Objetivos

A partir da anédlise dos sistemas ja desenvolvidos tantos para o portugués quanto para
o inglés, o principal objetivo deste trabalho é apresentar um sistema alter-
nativo para a resolucao do problema de anotacao de papéis semanticos a
partir de um texto puro para o portugués, e assim, fornecer uma maior gama
de ferramentas para outros pesquisadores se beneficiarem da anélise semantica em
seus trabalhos, que hoje, é obtida somente pela utilizacao do NLPNET.

Apds uma andlise das principais etapas da APS, identificou-se algumas carac-
teristicas de natureza sequencial para anotagao do texto. Para a etapa de identificacao

de predicados, dificilmente predicados sao encontrados contiguamente, assim como,

2Dados gold sao aqueles retirados diretamente da base de dados e nio apresentam erros por sua
extragao dinamica.



normalmente, apés a ocorréncia de um verbo auxiliar, um predicado é encontrado.
Da mesma forma, para a identificacao de argumentos, um constituinte é tido como
continuacao de um argumento prévio de acordo com suas caracteristicas. Sendo assim,
esta dissertacao também visa avaliar o impacto da utilizacao de modelos
de aprendizado com abordagem sequencial para realizacao da APS, como
o Conditional Random Fields (CRF).

O CRF é uma abordagem discriminativa que ainda nao foi amplamente utilizada
dentro da area de APS. Para o portugués, apenas um trabalho foi encontrado na
literatura [43], porém este nao foi utilizado para a anotagao completa de papéis
semanticos, somente para trés etiquetas, e apresentou resultado muito abaixo do
esperado.

Como citado anteriormente, os trabalhos [33] 34] identificaram a forte relagao
entre informagao sintatica e semantica. Além disso, descreveram que, embora a
analise sintatica completa (full parsing) produza resultados melhores na tarefa de
APS completa, a andlise simplificada (shallow parsing) produz resultados tao bons,
e até melhores, em cada uma das etapas individualmente. Aliada a tal questao, e
devido ao fato da pouca expressividade de ferramentas auxiliares para anotacao de
papéis semanticos, apresenta-se neste trabalho uma proposta para anotacao de papéis
semanticos de textos puros, utilizando somente informagoes sintaticas advindas de

shallow parsing para treinamento de modelos CRF.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Os capitulos que seguem sao divididos da seguinte maneira: O capitulo [2] trata do
conhecimento tedrico a respeito dos papéis semanticos, além disso discorre sobre as
bases de dados que serviram como insumo para os trabalhos baseados em aprendizado
de méquina e descreve algumas das varias competi¢oes que objetivaram a APS. O
capitulo |3 aborda os diversos trabalhos ja realizados tanto para o inglés, quanto
para o portugues. O capitulo [4| explana o CRF e elucida os motivos para a escolha
deste modelo como solugao para o problema de APS. Ja o capitulo [5| apresenta
a implementacao proposta culminando no capitulo [0, que apresenta os resultados
obtidos comparando-os a trabalho de terceiros. Finalmente, o ultimo capitulo conclui

o trabalho proposto.



Capitulo 2
Papéis Semanticos

Para consolidacao dos papéis semanticos, predicados e argumentos, este capitulo tem
por finalidade apresentar tais conceitos linguisticos, cujos quais serviram de base
para o estudo e realizacao desta dissertacao, bem como para a construcao de ambas
as bases PropBank e PropBank-BR.

Concomitantemente, este capitulo aborda algumas das diferentes representagoes
apresentadas da literatura quanto a nogao de papéis semanticos e finaliza tratando a
respeito da visibilidade que a APS vem ganhando desde sua automatizacao em 2002,
representada aqui pela apresentagao de diversas competicoes em que a tarefa foi tida

como area de estudo principal.

2.1 Conceituacao

Incluso na drea de processamento de linguagem natural (PNL) encontra-se o campo
de estudo dos papéis semanticos, por vezes denominado papéis tematicos. Tal campo
preocupa-se com a identificacao das relacoes semanticas entre predicados e seus
argumentos, ou seja, refere-se as fungoes semanticas dos sintagmad] na sentenca em
relacao ao seu predicado.

Um predicado, representado por nomes, adjetivos, advérbios ou mais comumente
verbos, estabelece uma relacao de sentido com seu sujeito e seus complementos. Esse
sentido pode derivar de acao, estado, eventos mentais e relacionais, entre outros.
De acordo com [44], o predicado tem seu sentido incompleto, e somente atinge
sua plenitude quando é especificado conjuntamente com seus argumentos. Assim,
define-se papéis semanticos/temadticos as fungoes exercidas pelos argumentos (formas

como a entidade estd envolvida na sentenca) quanto a um predicado.

1Sintagma deve ser entendido como uma sequéncia hierarquizada de elementos linguisticos, que
compdem uma unidade na sentenga. Séo eles: sintagmas nominais (NP), verbais (VP), preposicionais
(PP), adverbiais (ADVP) ou adjetivais (ADJP)



Aos papéis semanticos atribuem-se diferentes significados de acordo com o predi-

cado e a sentencga em que estao empregados. Exemplo:

{Joao} acenTE quebrou {a janela}pacrente-

O predicado quebrou possui dois distintos argumentos de diferentes significados:
Joao exemplifica o papel AGENTE, ou seja, aquele que realiza uma acao, enquanto
a janela é o PACIENTE da sentenca, ou seja, aquele que sofre a agao.

A introducao da nogao de papéis seméanticos se deu por [45], [46] e [47], pela
alegagao de que as fungoes sintaticas de sujeito e objeto sao insuficientes para certas

construcoes existentes:

1. {JO(NIO}AGENTE abriu {apOT‘tCL}pAC]ENTE {COmCLChCLUE}[NSTRUMENTo.
2. {Aporta}PAC’IENTE abriu {ComaChave}INSTRUMENTO-
3. {Achave}insrrumEnTo abriu {aporta}pacrente.

Nas trés sentencas acima, define-se como sujeito respectivamente: (1) Jodo, (2)
A porta e (3) A chave. Os trés distintos sujeitos desempenham diferentes papéis
semanticos: (1) AGENTE, (2) PACIENTE e (3) INSTRUMENTO. Logo, verifica-se
que somente a funcao sintatica do constituinte é incapaz de determinar sua signi-
ficancia semantica [48]. Como os predicados sao polissémicos, diferentes quantidades
e significados de argumentos sao possiveis, de acordo com a sentenca em questao.

A gama de tipos e significados de papéis semanticos conhecidos pela literatura
é vasta e por vezes possui algumas divergéncias de acordo com diferentes autores,
ou seja, ainda hoje nao existe um consenso acerca de todos os papéis semanticos
[16], 149, [50].

A principal delas se d4 quanto a quantidade de papéis semanticos necessarios
para representacao de uma linguagem natural. Todavia, outra diferenca clara entre
autores é a capacidade de um mesmo sintagma nominal possuir somente um papel
semantico defendida por [46] ou pode ser preenchido por mais de um papel semantico,
defendido por [47].

A seguir, elucida-se algumas das diversas teorias propostas ao longo dos anos.

2.2 Representacoes de Papéis Semanticos

2.2.1 Gramatica de Casos de Fillmore: The case for case

Inicialmente descrita na gramatica sanscrita desenvolvida por Panini, um gramaético
indiano, em 4 A.C., os papéis semanticos tornaram-se novamente foco de discusao

por Fillmore em 1967 [46]. Neste trabalho, Fillmore parte da hipétese que linguas
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humanas sao restritas, e desta forma, as relacoes entre constituintes de um sentenca
(verbos e demais constituintes) se enquadram em um pequeno nimero de tipos,
chamados casos conceituais, ou relagoes de caso.

A partir de tal afirmacao, lanca a primeira lista de casos conceituais, ligeiramente
interpretados como papéis semanticos: AGENTIVO, INSTRUMENTAL, DATIVO,
FACTITIVO, LOCATIVO E OBJETIVO.

e AGENTIVO (A): Instigador da acao identificado pelo verbo (tipicamente

animado).

e INSTRUMENTAL (I): forga ou objeto inanimado, causalmente implicado a

acao ou estado identificados pelo verbo.
e DATIVO (D): ser animado afetado pelo estado ou acao identificados pelo verbo

e FACTIVO (F): objeto ou ser resultante da acao ou estado identificados pelo

verbo ou compreendido como parte do significado do verbo.

e LOCATIVO (L): localizacao ou orientagao espacial do estado ou agao identifi-

cados pelo verbo.

e OBJETIVO (O): qualquer coisa representada por um substantivo cujo papel
na agao ou estado identificados pelo verbo é determinado pela interpretagao

semantica do préprio verbo.
Exemplo:

{Joao} agenTIvo abriu {aporta}opierivo {comachave}nsrrumENTAL-

Fillmore explicita que "uma sentenga, em sua estrutura basica, é formada por um
verbo e um ou mais sintagmas nominais, cada um associado ao verbo por meio de
uma relagao especifica de caso e que cada relagao de caso pode ocorrer apenas uma
vez numa sentenga simples”. Também define que todo sintagma nominal associado a
um verbo possui um caso conceitual e que o niimero e os tipos de papéis semanticos
associados ao verbo sao determinados pela semantica do verbo propriamente dita.

Com o passar dos anos, a lista de casos conceituais de Fillmore foi extendida
por diversos autores, abrangendo mais casos de relacionamento semanticos nao
previamente identificados. Devido ao crescimento da quantidade de papéis semanticos,

em [51] Fillmore identificou pelo menos 2.000 papéis semanticos para diferentes verbos.



2.2.2 Proto-Papéis de Dowty

Embasado na teoria de protétipos, Dowty [52] em vez de definir um tnico conceito
subjacente que capturasse a esséncia do agente, procurou associar caracteristicas
definidoras suficientes com agentes e pacientes para que fosse sempre possivel distingui-
las. Tais caracteristicas sao tidas como acarretamentos lexicais despreendidos da
relagao estabelecida entre um predicado (verbo) e seus argumentos.

Desta forma, identifica duas categorias distintas que seriam capazas de substituir
a série de papéis semanticos necessarios para andlise das relagoes conceituais: o papel
de Proto-Agente e o papel de Proto-Paciente. O primeiro é responsavel por carregar as
nocgoes de causas, movimentos, entre outros. Ja o segundo responsavel por mudancas
de estado, de ser afetado por outro participante e de nao existir independentemente

do evento. As caracteristicas de cada ”proto-papel”’estao arroladas abaixo:

Tabela 2.1: Definicoes dos acarretamentos lexiais dos ”proto-papéis”de Dowty

Proto-Agente Proto-Paciente
Envolvimento volitivo Sofre mudanca de estado
Consciéncia Tema incremental
Causa um evento ou mudanca de Afetado causalmente por outro
estado em outro participante participante
Movimento Estacionario
Existe independentemente do evento Nao existe independentemente do
nomeado pelo verbo evento

Concomitantemente em seu trabalho, Dowty busca relacionar argumentos verbais
no léxico para a ocupacao das posigoes sintaticas de sujeito e objeto. Tal mapeamento
é realizado pela analise dos argumentos do verbo alvo. O argumento que possui mais
caracteristicas de proto-agente sera declarado sujeito, enquanto o argumento que
possuir mais caracteristicas de proto-paciente sera tido como objeto.

Dowty em seu trabalho reduz a granularidade e de definigao de fronteiras entre os
papéis semanticos, porém, aos mesmo tempo, os torna vagos quanto a seus significados,

uma vez que apenas duas categorias nao possuem alto teor explicativo.



2.2.3 Classes de Levin

Ja para Levin, o conjunto de quadros sintaticos associado a um verbo especifico reflete
os componentes semanticos subjacentes, que restringem os argumentos permitidos.
Em seu trabalho [53], define classes e subclasses para verbos do inglés conjuntamente
com suas alternancias sintéticas (didteses), partindo da andlise para cada verbo onde
este é possivel de ocorrer ou nao em pares de quadros sintaticos, preservando suas
alternancias de didtese.

De acordo com [54]: “A hipétese para o agrupamento dos verbos é que a base
da habilidade dos falantes de uma a lingua em determinar o comportamento de um
verbo estd relacionada com o significado deste verbo. Assim, os verbos de um mesmo
grupo compartilham tanto caracteristicas sintaticas quanto aspectos semanticos ”.

Ao final do estudo para mais de 3 mil verbos, foram identificados 47 classes

principais, totalizando 193 classes e subclasses distintas.

2.2.4 Semantica de Frames de Fillmore

A partir do reconhecimento das limitacoes dos casos conceituais e da nocao de Frames,
utilizado por [55] para Representagao do Conhecimento na Inteligéncia Artificial,
Fillmore definiu a semantica de frames.

Este trabalho defende que o significado das palavras (unidades lexicais) devem
ser analisados pela total andlise dos frames semanticos que tais unidades evocam,
ou seja, os significados das palavras devem ser descritos em relacao aos frames
semanticos, os quais sao definidos como uma representagao esquematica de situacgoes
onde existe participagao de varios componentes.

Tais frames, de acordo com [50], “sdo esquematizagdes de estruturas conceptuais,
de crencas, de praticas institucionais que emergem da experiéncia do dia a dia.
Trata-se da representacao de uma situacao, um objeto ou evento inserida em um
background (pano de fundo). Assim configurado, a compreensao do sentido de um
item lexical implica conhecer o frame no qual determinado sentido esta relacionado”.

Exemplo: o frame transag¢ao comercial inclui elementos como comprador, vendedor,
mercadorias e dinheiro. A este frames, referem-se diferentes verbos, que identificam e
se relacionam a diferentes aspectos, como comprar, que se relaciona diretamente a
comprador e mercadoria, afastando-se dos elementos de vendedor e dinheiro.

Elementos tais que nao devem ser diretamente relacionados a papéis semanticos,

e sim como papéis situacionais, diferentemente da gramatica de casos.
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2.2.5 Catalogo de Cancado

Cangado objetiva ser andlogo a Levin em seu trabalho focado o portugués [57]. Sao
descritos 861 verbos de mudancas do portugueés brasileiro, divididos em 4 classes
(mudanga de estado, mudanga de estado locativo, mudanca de local e mudanga de
posse) e organizados de acordo com a teoria da decomposigao de predicados, signifi-
cados sintdaticos e semanticos. Para cada classe, uma lista de verbos é apresentada,

conjuntamente com suas propriedades sintaticas e semanticas. Exemplo:

O Joao quebrou o vaso. (Alternancia causativa com um agente como sujeito)

A queda quebrou o vaso. (Alternancia causativa com uma causa como sujeito)

A autora acredita que, uma vez que existem aproximadamente 6000 verbos em
utilizacao no portugués brasileiro, seu catalogo possui uma boa representacao do
total de dados.

2.3 Bases Lexicais

Neste trabalho a principal base lexical utilizada é o PropBank-BR, derivado do
PropBank. Porém, vale o comentario a respeito do FrameNet e do VerbNet.

A FrameNet [58], desenvolvida em Berkley, possui como base a semantica de
Frames de Fillmore [55] e suas principais unidade de andlise sao o frame e a uni-
dade lezical, uma vez que o segundo evoca o primeiro. De acordo com [59] um dos
seus principais objetivos é: "identificar e descrever frames semanticos, analisar as
relagoes presentes entre os evocados e identificar os padroes valenciais das palavras,
considerando-se trés niveis de anotagao: Tipos Sintagmaéticos (TS), Fungoes Gramati-
cais (FG) Elementos de Frames (EF), sendo os primeiros niveis sintaticos e o iltimo
micropapéis tematicos de natureza. semantica”.

A partir do trabalho de Levin [53], [16] desenvolveu-se o VerbNet. Este repositério
contém as classes de Levin, com os possiveis papéis semanticos associados a cada
uma delas. O VerbNet além de identificar os papéis semanticos, apresenta restrigoes
semanticas, de acordo com a classe, bem como predicados légico-semanticos, que sao
responsaveis por definir os componentes de significados de cada classe.

A maior diferenca entre as trés bases distintas, se da pela granularidade dos

papéis semanticos. Em nivel de abstragao, do menor para o maior, tem-se:
FrameNet — VerbNet — PropBank
Onde, o FrameNet define papéis semanticos especificos para cada frame em

questao (+ 2.500 frames elements), o VerbNet apresenta papéis que se enquadram
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a uma determinada classe/subclasse (24 tipos de papéis seméanticos) e o PropBank

apresenta a solugao mais abstrata, aplicando-se a qualquer contexto (16 tipos).

De acordo com os valores retirados de [26]:

Tabela 2.2: Comparativo entre bases lexicais. Da esquerda para direita, maior nivel

de abstracao. Da direita para esquerda, maior nivel de especificacao.

Atributo FrameNet VerbNet PropBank
Unidades
o 11.600 5.733 6.204
Lexicais
Lemmas 6.000 3.965 (Verbos) 5.213 (verbos)
16 Args, 6.000+
Papéis +2.500 frame 24 tipos de (verbos com
Semanticos elements papéis papeis
especificos)
150.00 Sentencas 1 Milhao de o
1,75 Milhoes de
abrangendo palavras (90%
Dados Anotados . palavras (todos
6.800 unidades | de cobertura de
o os verbos)
lexicais token

Todas as bases supracitadas possuem analogas ao Portugués-Brasileiro.

2.3.1 PropBank

Criado originalmente para a lingua inglesa [I8-20], a base de dados de proposigoes,
PropBank refere-se a um corpus anotado quanto papéis semanticos, tanto de ar-
gumentos quanto de adjuntos. Uma proposicao é entendida como um verbo e seus
sintagmas associados, em uma particular relacao semantica.

PropBank pode ser entendido como uma camada superior ao Penn TreeBank,
mantendo suas anotagoes sintaticas inerentes e adicionando a camada de anotagao
da estrutura predicado-argumento. Por ser baseado no Penn TreeBank, os textos
que compoe o PropBank sao de caracter jornalistica (oriundos do Wall Street Jornal
(WSJ) e, em menor parcela, literarios, oriundos do corpus Brown.

Por se valer da estruturagao em arvores fornecida pelo Penn TreeBank, a camada
de anotagao do PropBank age da seguinte forma: (1) Identifica o predicado alvo, (2)
Anota o n6é de arvore nao-terminal que corresponda a completude do argumento e
(3) anota tal n6 com sua respectiva etiqueta.

Para cada predicado, os argumentos sao numerados de 0 a 5 (Arg0 - Arg5), onde
o Arg0 geralmente apresenta caracteristicas de Proto-Agente [52] e o Argl apresenta

caracteristica de Proto-Paciente ou Tema.
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Nao existe generalizacao consistente para argumentos de maior numeracao (Arg2 -
Arg5), apesar do esforgo realizado para defini¢do dos papéis através dos membros das
classes do VerbNet. O o projeto SemLink [60] visa relacionar os rolesets do PropBank
com as classes do VerbNet e os frames do FrameNet. Tal associacao aumenta o
esclarecimento obtido para cada um dos argumentos etiquetados de acordo com o
verbo em questao, ja que os 2 tultimos datasets sao mais especificos quanto suas
anotagoes.

Vale a ressalva que nao é necessario um predicado apresentar todas as etiquetas.

O PropBank define 3 construtores :

1. Rolesets: conjunto de papéis semanticos que correspondem a um distinto sentido

de um verbo,

2. Framesets: roleset mais o frame semantico que o verbo participa (verbos

polissémicos podem ter mais de um frameset,
3. Frame files colecao de framsets de um verbo.

No exemplo abaixo, retirado de [19], temos uma anotagao do PropBank para o
frame file do verbo leave, onde é apresentado 2 de seus framsets com seus respectivos

rolesets:

leave.01 sense: move away from

roles: Arg0: Entity Leaving, Argl: Place Left, Arg2: Attribute
Example: The move left the companies as outsite bidders
Arg0: The move

Rel: left

Argl: the companies

Arg2: as outside bidders

leave.02 sense: give

roles: Arg0: Giver, Argl: Thing given, Arg2: Receiver

Example: An ambitious expansion has left Magna with excess capacity
Arg0: An ambitious expansion

Rel: left

Argl: Magna

Arg2: with excess capacity

Além dos argumentos numerados de 0 a 5, o PropBank apresenta um conjunto

de argumentos modificadores que podem ser aplicados a qualquer verbo em uma

13



sentenca valida. Tais argumentos, chamados ARGMs sao referentes a adjuntos,

negacao (NEG) e para verbos modais (MOD). A seguir, a lista completa desses

argumentos:
Tabela 2.3: Etiquetas do tipo ARGMs e suas descri¢oes
Etiqueta Descrigao
ADV Advérbio
CAU Causa
DIR Direcao
DIS Conectivos Discursivos
EXT Extensao
LOC Local
MNR Maneira
MOD Verbo Modal
NEG Marcador de Negacao
PNC Proposito
TMP Tempo

Apesar da maioria dos predicados do PropBank serem verbos, também existem

predicados nominais e adjetivais. A distribuicao completa da anotacao do PropBank

se encontra na lista abaixo 2

Tabela 2.4: Distribuigao completa da anotacao do PropBank

Classe Gramatical Frame Files Predicados Framesets
Verbos 5941 6743 8123
Substantivos 2546 2666 3140
Adjetivos 1906 1923 2239

O principal objetivo da base de dados é servir como um recurso linguistico-

computacional e permitir a criacao de sistemas de aprendizado supervisionado para

reconhecimento e etiquetagao das classes dos argumentos. Por ser o corpus anotado

mais abstratamente dentre o citados, é um dos corpus com maior utilizagao nos

trabalhos internacionais, e possui versoes em inglés, chinés, espanhol, portugues

brasileiro e outros.

2.3.2 PropBank-BR

Com cerca de um sétimo de tamanho do seu andlago para o inglés, o projeto

PropBank-BR [37, 38] segue a linha de anotagao de forma similar ao corpus original.

Zhttp://verbs.colorado.edu/propbank/propbank-status-en.html, acessado em 02/2017.
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A partir da anotagdo TreeBank do corpus Bosque da Floresta Sintd(c)tica,
obtido pelo parser PALAVRAS [39] 41], e de uma revisao manual por linguistas,
o PropBank—Bfﬂ consiste em uma base de dados de proposicoes anotadas para o
portugués brasileiro. Da mesma forma que seu original, a versao em portugués
apresenta argumentos numerados de 0 a 5 além de seus argumentos modificadores,

listados abaixo:

Tabela 2.5: Etiquetas do tipo ARGMs, suas descri¢oes e exemplos

Etiqueta Descricao Exemplo

ADV Advérbio Aqui sé joga quem esta bem.
CAU Causa Ele s6 nao jogava porque nao estava bem.
DIR Direcao Eles viajam em sentido contrario.

Conectivos i ) o
DIS ) _ Tai, gostei da idéia!

Discursivos
EXT Extensao Tenho que estudar muito.
LOC Local Aqui s6 joga quem esta bem.
MNR Maneira Facam como eu!

Marcador de . ~
NEG _ Ele s6 nao jogava porque nao estava bem.

Negacao
PNC Proposito Color sai para jantar e se assuta com flashes.
Predicao ) ~ .

PRD L IBGE mostra inflacao menor no Rio e SP.

Secundaria
REC Reciproco Sommeliers paulistas se superam em evento.

Nunca tive muito interesse, apesar de ja ter
TMP Tempo )
experimentado.

Exemplo de sentenca anotada no PropBank-BR:

3http://143.107.183.175:21380 /portlex/index.php/en/projects /propbankbring]
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Figura 2.1: Exemplo de sentencga retirada da versao 1.0 da base de dados e apresentada

pelo programa SALTO.

O PropBank-BR estéa disponivel em 4 versoes distintas. Para manter o carater
comparativo a outros trabalhos, optou-se utilizar a versao 1.0 da base, porém abaixo

estao listadas todas as versoes:

1. 1.0: Mesma utilizada por outras implementacoes de anotacao de papel semantico
para o portugués. Dividido em treino e teste com as mesmas partigoes utilizadas
por outros autores [I], 4]. Esta versao apresenta as corregoes realizadas e descritas

por [4] em seu trabalho.

2. 1.1: Versao que apresenta algumas corregoes realizadas e identificacao do

sentido do verbo em portugueés.

3. 2.0: Originado por uma extracao do corpus PLN-BR [42] sobre &rvores nao

revisadas, usando dois anotadores para cada sentencao (anotagao duplo-cego)

4. 3.0: Novamente geradas pelo parser PALAVRAS, o corpus utilizados foi reti-
rado pelo particionamento do Buscapé [61], um corpus de opinides de usudrios
sobre produtos. As arvores sintaticas da amostra nao foram revisadas por

humanos.

A seguir algumas estatisticas da versao 1.0 da base de dados:

Tabela 2.6: Distribuicao quanto predicados

Estatistica Treino Teste
Sentencas Distintas 3.164 144
Contagem de Predicados 5.537 239
Contagem de Predicados Distintos 2.869 212
Média de Sentenca Anotada por Predicado 1,9 1,12
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Tabela 2.7: Distribuicao quanto etiquetacao de argumentos

Etiqueta Quantidade Percentual
Treino Teste Treino Teste
A0 2934.0 124.0 22.63% 23,13%
Al 4937.0 211.0 38,07% 39,37%
A2 1063.0 38.0 8,20% 7,09%
A3 111.0 2.0 0,86% 0,37%
A4 74.0 1.0 0,57% 0,19%
AM-ADV 349.0 20.0 2,69% 3,73%
AM-CAU 155.0 1.0 1,20% 0,19%
AM-DIR 13.0 2.0 0,10% 0,37%
AM-DIS 283.0 11.0 2,18% 2,05%
AM-EXT 80.0 1.0 0,62% 0,19%
AM-LOC 751.0 27.0 5,79% 5,04%
AM-MNR 392.0 18.0 3,02% 3,36%
AM-NEG 316.0 19.0 2,44% 3,54%
AM-PNC 166.0 5.0 1,28% 0,93%
AM-PRD 186.0 6.0 1,43% 1,12%
AM-REC 60.0 5.0 0,46% 0,93%
AM-TMP 1097.0 45.0 8,46% 8,40%

Obs.: Por somente um predicado apresentar Argh ele nao foi considerado na
base, pela dificuldade de generalizacao. Além disso, complementos de argumentos
(C-Arg*) também foram desconsiderados, pela prerrogativa que argumentos devem

ser construidos de forma contigua.

2.4 Competicoes Internacionais de APS

A anotacao de papéis semanticos ja esteve em foco em diversas competicoes interna-
cionais ao longo dos anos. Apesar de novos trabalhos se fazerem presentes até hoje,
seu momento inicial se deu no inicio dos anos 2000, culminando ao longo da década
a diversos sistemas propostos e abordagens inovadoras. Abaixo, segue uma lista de

competicoes realizadas e suas caracteristicas:
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2.4.1 Senseval-3 (2004) Taks: Anotacao Automatica de
Papéis Semanticos

Utilizando dados do FrameNet para o inglés, a competicao [62] consistia em: dada
uma sentencga, o predicado e seu frame, identificar e classificar os frame elements da
sentenca.

A precisao média obtida pelas oito equipes participantes foi de 80,3%. J4& a
cobertura média foi de 75,7%.

2.4.2 CoNLL 2004 - Shared Task: Anotacao de Papéis

Semanticos)

Nesta competicao [21], os dados utilizados eram originéarios do PropBank, sem as
informacoes de arvores sintaticas completas e bases externas, embora informagcoes
como reconhecimento de entidade nomeada e identificacdo de sentencas (inicio- fim)
fossem fornecidas por meio de sistemas auxiliares.

Dez participantes entraram na competicao. O melhor sistema [63] obteve 69,49 na
medida F} para a tarefa completa. Vale ressaltar que nesta competicao os predicados

da sentenca ja estavam identificados como informacao de entrada.

2.4.3 CoNLL 2005 - Shared Taks: Anotacao de Papéis

Semanticos)

Utilizando uma versao mais robusta do PropBank, esta competicao [64] diferentemente
da sua antecessora, forneceu informaoes de arvores sintaticas completas geradas por
parsers auxiliares. Os desafios foram separados por fechado (onde somente os dados
de treinamento poderiam ser utilizados) e aberto (onde informacao externa poderia
ser inserida).

Ao total de 19 participantes no desafio fechado (e nenhum para o desafio aberto), o
melhor sistema implementado [24] atingiu 79,4 de medida F; no conjunto de teste do

Wall Street Journal (WJS), 67,8 para o corpus Brown e 77,9 para o teste combinado.

2.4.4 SemPFwval-2007 Task 9: Anotacao Semantica Multi-
Nivel de Catalao e Espanhol

A competicao [22] visou anotagao em 3 niveis semanticos para o catalao e o espanhol:

e (lassificacao de papéis semanticos e desambiguagao verbal,

e Desambiguacao de todos os substantivos,
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e Reconhecimento de entidades nomeadas.

Para a APS, o PropBank foi utilizado. O melhor sistema [65] obteve os resultados

83,4 e 84,1 na medida F; para catalao e espanhol respectivamente.

2.4.5 CoNLL 2008 - Shared Taks: Anotacao Conjunta de

Dependéncias Sintaticas e Semanticas

A corpora desta competigao utilizou uma combinagao de varios corpus: Peen TreeBank,

PropBank e NomBank [66]. Foi dividida, também, em trés etapas:

e Aniélise sintatica de depéndencias,
e Identificacao e desambiguacao de predicados semanticos,

e Identificacao de argumentos e atribuicao de papéis semanticos para cada

predicado.

O melhor sistema [67], dos 19 participantes, obteve 81,75, 69,06 e 80,37 para

medida F} para os dados de testes do WSJ, Brown e conjunto respectivamente.

2.4.6 CoNLL 2009 - Shared Task: Dependéncia Sintaticas

e Semanticas em Miltiplas Linguas

Anélago a competigao ocorrida 1 ano antes, esta competigao [23] tinha uma abrangen-
cia para 6 linguas além do inglés (catalao, chinés, tcheco, alemao, japonés e espanhol).
As equipe participantes podiam escolher entre a participacao para a tarefa conjunta
(anélise sintatica de dependéncia e APS) ou somente a APS.

O melhor sistema [68], que considerou somente a tarefa de APS, dos 7 sistemas
participantes, obteve a média da medida F} de 80,47 para todas as linguas da
competicao.

Ao longo dos anos outras competicoes também propuseram o estudo de APS,
dentre elas: SemEval-201(f] SemEval-2013°] NAACL-13F] entre outras.

2.5 Consideracoes Finais

Apds uma explanagao sobre a anotacao de papéis semanticos, as diferencas e similari-
dades entre as diversas visoes da literatura, o capitulo abordou sobre as principais

competigoes que apontaram a APS como tarefa principal. Também foram abordadas

“http:/ /semeval2.fbk.eu/
Shttps://www.cs.york.ac.uk/semeval-2013/
Shttp://naacl2013.naacl.org/
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as duas principais base de dados utilizadas pela grande maioria dos trabalhos de

anotacao automatica, o PropBank e seu andlogo para o portugués PropBank-BR.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Diversas abordagens ja foram realizadas para a anotagao automaética, principalmente
apés a criacao do PropBank. E notério que no comeco dos anos 2000 a grande
quantidade de estudos publicados concentraram-se para o inglés, uma vez que era
a lingua mais propicia para tal: criacao do PropBank, grande disponibilidade de
ferramentas auxiliares, competicoes proprias, entre outros. Apds a criacao de bases
derivadas do PropBank para outras linguas, uma tendencia verificada em buscas
por trabalhos apontam um maior difusao dos trabalhos. Porém, ainda hoje, existe a
busca pelo aperfeicoamento da APS para o inglés.

Neste capitulo serao apresentadas diversas propostas realizadas ao longo dos anos,

divididas pelas linguas se propuseram abordar.

3.1 A tarefa de APS

A tarefa de anotacao de papél semantico pode ser dividida em diversas etapas,
embora, as seguintes etapas serem tidas como obrigatérias para todos os sistemas

(desconsiderando-se a etapa de pré-processamento):

1. Reconhecimento de predicado alvo: Apesar de diversos algoritmos e com-
peticoes tomarem a anotacao do predicado alvo como um dado de entrada,
esta etapa é primordial para o inicio da APS. Diversos artigos exemplificam

métodos para o reconhecimento do predicado, tais como: [4], 69-72]

2. Poda da Arvore Sintatica: Para algoritmos que utilizam como dado de
entrada a arvore sintatica da sentenca em questao, [73] desenvolveram uma
heuristica onde se é possivel desconsiderar ramos com pouca probabilidade de
identificacao de argumentos. Tal heuristica reduz o tempo de treinamento total
do algoritmo e aprimora os resultados, um vez que impede que constituintes

improvaveis sejam erroneamente tratados como argumentos. [33] em seu traba-
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NP

Ele

lho afirma que bons resultados na etapa de poda é essencial para a qualidade

final do sistema de APS. Exemplo de arvore sintatica na figura [3.1

. Identificacao de Argumentos: Nesta etapa todos os constituintes da sen-

tenca sao analisados a fim de se estabelecer inicios e fins para todos os argu-
mentos do predicado alvo. Neste etapa diferentes formas de delimitacao sao

utilizadas, tal como etiquetagao OB, IOBES [74], inicio-fim, entre outras.

Classificacao de Argumentos (Etiquetagao): Na etapa de classificagao,
todos os argumentos identificados na etapa anterior sao etiquetados por uma

das etiquetas validas.

. Inferéncia: A etapa de inferéncia consiste em atribuir regras para a etiquetacao

dos argumentos, tais como: Somente aceitar argumentos contiguos, nao permitir
repeticao de argumentos, remocao de sobreposicao de argumentos, entre outros.
Alguns algoritmos utilizam outros pds-processamentos baseados em légica [75]

ou outras abordagens nesta etapa.

FCL
VP NF FP
I ST
receberd apds NP
0 valor PP T
e A0 dias
it NP
—_—

a vista

Figura 3.1: Exemplo de arvore sintatica: Fonte: [I]

A respeito das etapas de identificacao e classificacao de argumentos, o estudo

de [25] esclarece que para a primeira tarefa é requerido um maior conhecimento

sintatico sobre a estruturacao dos constituintes na da arvore sintatica de dependéncias,

enquanto para a classificagdo, um € necessario um maior conhecimento no ambito

semantico/lexical.

A seguir, alguns dos principais sistemas desenvolvidos serao apresentados de

acordo com sua lingua de estudo.
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3.2 Sistemas para o Inglés

3.2.1 Gildea e Jurafsky - 2002

Dentro do PNL a primeira tentativa automatizada para a APS se deu pelo aprendizado
supervsivionado de [I7], embasados pela Framenet como corpus de treinamento (neste
momento o PropBank ainda nao tinha sido criado). Este trabalho considerou a érvore
sintatica das sentencas e as features utilizadas no algoritmo de aprendizagem foram
derivadas desta.

Os resultados obtidos indicam uma acurédcia de 82% na classificacao de papéis
semanticos (com os limites dos argumentos delimitados como entrada) e 64,6% de
precisao e 64% de cobertura na tarefa combinada (identificacao + classificagao).

Vale a ressalva que para o sistema desenvolvido, o nimero médio de sentencas
disponiveis para cada palavra alvo, identificado como predicado, é de 34 instancias.

Quando analisado no PropBank, o sistema obteve acuracia para classificacao de
79,9% e 82% quando os argumentos foram manualmente delimitados e utilizaram-se
informacao de arvore sintatica automatica e manual respecitvamente. Ja para a
tarefa conjunta os valores foram 68,6% e 74,3% para precisao e 57,8% e 66,4% para

cobertura.

3.2.2 Hacioglu - 2004

Melhor resultado da competicao CoNLL-2004, este algoritmo obteve tal colocacao
utilizando como algoritmo de aprendizagem o Support Vector Machines (SVM). Sua
proposta consistiu em utilizar chunkersﬂ que carregam tanto informacao sintatica
quanto semantica.

Os seguintes resultados, para a base de testes da mesma competicao, foram
obtidos:

Tabela 3.1: Resultados obtidos por Hacioglu - 2004

Taf}efa Precisao Cobertura F

Combinada 72,43% 66,77% 69,49

Embora nao tenha utilizado as informacoes de arvore completa, este proposta

utilizou as informacoes de posicao de oracoes.

! Chunk Em linguistica, chunks sdo um grupo de palavras ou frases que podem ser compreendidos
como uma unidade individual. Sao sintagmas que contém palavras relacionadas sintaticamente.
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3.2.3 Punyakanokk et al. - 2005a

Neste artigo os autores analisam o impacto da utilizacao de arvores
sintaticas e de shallow parsing conjuntamente com a identificagao de
oracgoes.

Para tal, os autores executam diversos algoritmos ja propostos utilizando in-
formacoes completas da arvore sintatica ou da falsa drvore gerada pela combinagao
de chunkers e oragoes identificadas.

Ao final dos testes, os autores identificam, que em cada uma das etapas, sepa-
radamente, os resultados obtidos pelas duas abordagens sao parecidos. Porém, na
etapa de poda, as informagoes completas da arvore sintatica sdo importantes e geram
menor propagacao de erro ao final de todas as etapas.

Quando todas as etapas sao analisadas, as informagoes completas possuem um
valor médio de 14 e 5 pontos abaixo na medida F} quando sao utilizados dados
gold e dados extraidos automaticamente respectivamente. Os valores obtidos estao

apresentados na tabela abaixo:

Tabela 3.2: Resultados obtidos por Punyakanokk et al. - 2005a

Dados Full Shallow
Precisao | Cobertura| F; Precisao | Cobertura| F;
Gold 88,81% 89,35% 89,08 75,34% 75,28% 75,31
Auto 77,09% 75,51% 76,29 75,48% 67,13% 71,06

Além desta andlise os autores utilizam uma combinacao de dois full parsers
[76], [77] para geracao de um resultado combinado com 78,69 pontos de medida F} no

conjunto de teste da competicao CoNLL-2004.

3.2.4 Punyakanokk et al. - 2005b

O sistema de melhor resultado da CoNLL-2005 utilizou as etapas: 1) poda, 2)
identificacao de argumentos, 3) classificacdo de argumentos e 4) inferéncia para
obter seus valores. Sua etapa de inferéncia consiste em avaliar a saida de varios
classificadores conjuntamente com os parsers [76] [77].

Mediante ao crescrimento que a base lexical do PropBank teve em relacao a sua

versao prévia, os resultados obtidos, para tarefa combinada, pelos autores foram:
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Tabela 3.3: Resultados obtidos por Punyakanokk et al. - 2005b

Base de Teste | Precisao Cobertura B
Test WSJ 82,28% 76,78% 79,44%
Test Brown 73,38% 62,93% 67,75%
Test
81,18% 74,92% 77,92
WSJ4 Brown ’ ’

3.2.5 Pradhan - 2008

Este trabalho [25], utilizando SVM e features extraidas de drvores sintdticas obteve

os seguintes resultados, quando utilizados os conjuntos de teste da CoNLL-2005:

Tabela 3.4: Resultados obtidos por Pradhan - 2008

Tarefa WIS Brown
F Acuracia 3 Acuracia
Identificacao 85,9 - 81,2 —
Classificacao — 92% — —
Tarefa
. 80 — 69.9 —
Combinada

Os valores apresentados foram obtidos quando o autor utilizou um parser au-
tomatico para estruturacao sintdtica. Quando utilizado dados gold retirados da base
de dados, os valores para identificacao de argumentos e tarefa combinada obtiveram
resultados superiores de aproximadamente 10 pontos na medida F} para ambos os
coTpus.

Diversos outros resultados sao apresentados pelos autores.

3.2.6 Toutanova et al. - 2008

No mesmo ano que [25], Toutanova [78] propos uma nova abordagem que obteve
resultados semelhantes ao estado-da-arte naquele momento. O algoritmo de atribuicao
conjunta modela dependéncias entre as etiquetas dos constituintes e entre cada
etiqueta e os atributos de entrada dos outros constituintes.

Os resultados obtidos, para tarefa conjunta e para o conjunto de treinamento do

WSJ para a CoNLL-2005 foram de:

Tabela 3.5: Resultados obtidos por Punyakanokk et al. - 2005b

Base de Teste
Test WSJ

Precisao
81,90%

Cobertura
78,81%

Fy
80,32%
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Para obtencao de seus resultados, foram utilizados os cinco melhores parsers
de Charniak [77] e os autores defenderam que o maior gargalo para o desempenho

obtido se da pela nao exceléncia dos parsers sintaticos disponiveis.

3.2.7 Palmer et al. - 2010

Apesar de nao apresentar os melhores resultado & época o trabalho de [26] merece
destaque por servir como uma ampla fonte de informacao a respeito de toda tarefa
de APS.

As autoras fazem um apanhado geral a respeito a tarefa de APS, recursos lexicais,
diferentes propostas de aprendizado de maquina para APS e sobre a perspectiva

multilinguas.

3.2.8 Collobert e Weston - 2011

Diferentemente do que se era mais utilizado & época (aprendizado sobre a &rvore
sintética), os autores propuseram uma arquitetura, denominado SENNA [35, [79],
que se baseia em classificadores de palavras.

O SENNA nao deve ser entendido como um sistema para APS, e sim como uma

arquitetura, pois ele possui diversas finalidades, tais quais:

e POS Tagging,
e Chunking,
e Reconhecimento de Entidade Nomeada,

e Anotacao de Papéis Semanticos: considerada pelos autores a tarefa mais

dificil de ser realizada,

e Modelos Linguais: predicao da proxima palavra ser w em uma sentenca de

entrada.

e Reconhecimento de palavras semanticamente correlatas: sinonimos,

antonimos, hiperonimias, entre outros.

O funcionamento do SENNA consiste em vetorizar palavras através de uma rede
neural de convolugao, onde nenhum conhecimento sintatico é requerido para esta
abordagem. Para a vetorizacao, foram utilizadas 130.000 palavras originarias da

corpora da Wikipedia e Reuters.
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Input Sentence nwords, K features
feature 1 (text) the cat sat on the mat

feature 2 s101) 5102} 51(3) 51(4) 51(5) 51(6)
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Figura 3.2: Arquitetura do SENNA

Diferentemente dos outros sistema, onde o classificador bindrio tinha como uma
entrada um constituinte da arvore sintdtica, o SENNA precisa delimitar os argumentos
e trata-los como tokens (palavras) separadamente um-a-um.

Quando a tarefa de anotacao de papéis semantico foi executada conjuntamente
com a tarefa de modelos linguais a taxa de erro foi de 14,30%, a menor obtida até
entao para as secoes de testes do PropBank.

O valor obtido para APS para a CoNLL-2005 foi de 75,49 pontos, e apesar de
nao possuir o resultado para o estado-da-arte, seu tempo de execucao e memoria

utilizada sao reduzidos quando comparado a outros sistemas de melhores resultados.

Tabela 3.6: Comparacao sobre recursos utilizadas entre sistemas de APS.

Sistema RAM(MB Tempo(s)
Punyakanokk et al. - 2005b 3400 6253
SENNA 124 o1

3.2.9 Lie Chang - 2015

Os autores propoe uma rede neural recursiva, utilizando informagoes sintaticas da
sentenca, para a tarefa de APS. A vetorizacao de palavras também é realizada neste
trabalho, porém, a escala da quantidade de tokens distintos é bem menor que a

utilizada por [79]. Apenas 18,551 palavras foram utilizadas do corpus Giga Word.
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O melhor resultado obtidos pelos autores foi de 72,27 pontos na medida F.
Ao comparar os resultados com outros sistemas, mesmo nao obtendo o resultado
estado-da-arte, o sistema proposto obteve tempo de execucao minimo, vide a tabela

abaixo:

Tabela 3.7: Comparacao sobre recursos utilizadas entre sistemas de APS.

Sistema RAM(MB)
Punyakanokk et al. - 2005b 6253
SENNA 51
Sistema Proposto 3

Diversos outros sistemas foram implementados para outras linguas senao o inglés,
tais como: Alemao [80], Chinés [81], 82], Coreano [83), 84], Catalao [85], Francés

[86], 7], entre outras linguas, como Sueco, Holandés e Arabe.

3.3 Sistemas para o Portugueés

Comparado ao inglés, a abrangeéncia de trabalho para o portugués é minima, e este
é um dos fatores que determinaram a escolha do tema dessa dissertagao. Para o
portugueés, os sistemas ja propostos baseiam-se em: sistemas baseados em regras,
sistemas de classificacao automatica por aprendizado de maquina, por constituintes,
por palavras, entre outros.

Neste secao, estao descritos os principais trabalhos para o portugues.

3.3.1 Bick - 2000 , 2006 e 2007

Em seu trabalho [39-H41], Bick, baseado em seu sistema PALAVRAS, manualmente
construiu um conjunto de 500 (quinhentas) regras gramaticais de mapeamento, além
de outras regras para desambiguacao. Também explorou as relagoes de dependéncias
e funcoes sintéticas e de prototipos de classes semanticas.

Considerou-se um total de 38 categorias semanticas distintas, entre elas: agente,
paciente, localizacao, papel, origem temporal, entre outros, e analisou-se os dados
para portugués europeu.

A figura |3.3.1] apresenta um exemplo de regra desenvolvido por Bick. Define-se
a regra de mapeamento do papel de agente (§AG) em sujeitos que apontam para
direita se eles sao humanos e seguidos — sem interferéncia de uma clausula de borda -
por um verbo principal. Este verbo principal é um verbo de movimento ou pertence

a uma classe de valéncia transitiva.
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MAP (SAG)
TARGET @SUBJ>
(0 HUM)
(*1 @MV BARRIER CLB
LINK 0 VT-ALL OR V-MOVE/TR
LINK NOT 0 PAS) ;

Figura 3.3: Exemplo de regra de anotacao de Bick

Ao final de seus estudos, analisando 2.500 palavras da base Floresta Sintd(c)tical
treebank [88], obteve uma cobertura média de 86,6% e uma precisao média de 90,5%.
Tais resultados sao referentes a uma versao do corpus que nao foi disponibilizada
com anotacao de papéis semanticos revisada. Também é importante ressaltar que
o conjunto préprio de papeis semanticos atribuidos e a quantidade de dados para
analise podem ter influenciado nos resultados.

As desvantagens deste tipo de abordagem consistem na necessidade de prever
as diferentes formas de categorizar o papel semantico e criar manualmente regras
cada uma das regras heuristicamente identificadas. Desta forma, a escalabilidade
do sistema é comprometida, além da dificuldade em transportar as regras definidas
utilizando lingua alvo, no caso portugués, para outras linguas.

Outra desvantagem, agora inerente ao parser PALAVRAS propriamente dito é
sua licenca de uso. Mesmo obtendo um bom desempenho, sua licenca tem custo
bastante elevado.

O parser PALAVRAS esta disponivel para utiliza(;éoﬂ, porém nao pode ser
reproduzido ou distribuido em parte ou todo sem consentimento da Universidade do

Sul da Dinamarca:

3.3.2 Amancio - 2009

O autor, em sua dissertagao de mestrado [89], pretendia avangar a érea de elaboragao
textual para o portugués, que consiste em um conjunto de técnicas para acrescentar
material redudantes em textos a fim de auxiliar a compreensao deste, principalmente
por analfabetos funcionais.

Para tal o autor se comprometeu ao estudo de dois mddulos distintos: 1) REMET
responsavel por trazer defini¢oes sobre entidades mencionadas na sentenca e 2) PET
responsavel por prevé o uso de perguntas elaboradas, tais como: Quem?, Como?
Onde? Com o que?. Tal tarefa aproxima-se da anotacao de papel semantico pois

identifica os argumentos dos predicados a fim de possibilitar tais perguntas.

Zhttp:/ /visl.sdu.dk/
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Utilizando um corpus de apenas 104 artigos de noticias (2.184 sentengas) em
portugueés brasileiro, retirados do jornal Zero Hora, executou uma simplificacao
textual atravéz do projeto PorSimpleﬂ, a fim de facilitar sua compreensao por um
maior nimero de leitores. Posteriormente, executa uma anotacao manual quanto as

perguntas elaboradas da seguinte forma:

Delimitacio Categorizacio | Elaboracio
Verbo Segmentos de Resposta Categorias Pergunta Elaborada
Avisou *Melson Hubner” Quem? Quem avisou?
“Jue o governo pensa em elevar a O que? Avisou o que?

taxa para 3% de forma autorizada.”

*Ontem™ Quando? Avisou quando?

Pensa “Em elevar a taxa para 3 % de Em que? Pensa em que?

torma autorizada”™

Elevar “A taxa” O que? Elevar o que?
“Para 3 %." Para quanto? Elevar para quanto?
*Ainda em 2008.” Quando? Elevar quando?
“De forma autorizada, isto €, nio Como? Elevar como?
obrigatéria.”

Figura 3.4: Exemplo de anotagao de sentenca de Amancio. Sentenga: Ontem, Nelson

Hubner avisou que o governo pensa em elevar a taxa para 3% de forma autorizada.

Tal corpus, apos o parsing realizado pelo PALAVRAS, foi utilizado para o
treinamento de um classificador embasado em SVM, que obteve resultado de 79

pontos na medida Fj.

3.3.3 Sequeira et al. - 2012

Os autores em seu trabalho [43] propuseram uma abordagem para anotagdo de
papéis semanticos utilizando sentengas extraidas do corpus Bosque 8.0 (Portugués -
Portugal).

Os autores, utilizando as sentencas e o parser PALAVRAS, criaram o BosqueUF,
um corpus semanticamente anotado quanto trés categorias: predicado e argumentos
do tipo Arg0 e Argl.

3http://www.nilc.icmc.usp.br/simplifica/sobre.php
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Utilizando dois algoritmos de aprendizado diferentes, Contidional Markov Mo-
dels, trained with Support Vector Machines (SVMCMM) e Conditional Random
Fields (CRF), avaliaram os resultados tanto no BosqueUE quanto no conjunto de
treinamento da competicao CoNLL-2004.

Os melhores resultados, obtidos pelo CRF, estao apresentados abaixo:

Tabela 3.8: Resultados obtidos por Sequeira et al. - 2012 para o BosqueUE

Tag BosqueUE| Brown
P 92,7 83,6

Arg0 31,1 52,3

Argl 19,0 23,4

Um dos motivos que os autores questionam que pode ter influenciado nos resulta-
dos para o BosqueUE ¢é o fator desse ter apenas um terco do tamanho do conjunto
de teste da CoNLL-2004.

3.3.4 Manchego - 2013

Alva Manchego em sua dissertacdo de mestrado [I] apresentou 3 propostas diferentes,
baseadas em aprendizado supervisionado, nao-supervisionado e semissupervisionado.
Como o préprio autor esclarece que os resultados obtidos no aprendizado nao-
supervisionado nao podem ser utilizados para comparacao aos outros sistemas, o

método nao sera abordado nesta dissertacao.

Proposta Supervisionada

O préprio autor afirma que desenvolveu a primeira abordagem de aprendizado de
maquina disponivel para o portugués do Brasil. Utilizando o corpus PropBank-BR
(v1.0), Alva Manchego criou um sistema supervisionado que extrai atributos dos
constituintes das sentencas.

Esse sistema dividiu-se em 4 (quatro) etapas:

1. Identificagao do verbo: cujo qual foi retirado automaticamente da base de
dados.

2. Poda: Seguindo as diretrizes de [73]

3. Identificacao de argumentos: Classificador binario para cada constituinte

da arvore sintatica.

4. Classificacao de argumentos: Classificador com features préprias, diferente

do anterior.
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Os classificadores utilizados pelo autor utilizam o algoritmo de regressao logisica
(RL), em um subconjunto de atributos definidos por: [I7, 25| [78] e outros. Sao

exemplos de features utilizados:

e Caminho: Caminho através da arvore sintdtica do verbo até o constituinte alvo
analisado. Diversos autores indicam que este atributo possui grande relevancia

na etapa de identificacao de argumentos.

e Distancia em Constituintes na Arvore: nimero de constituintes que se-

param o constituinte alvo analisado até o verbo da sentenca.

e Niucleo, Lema do Ntcleo, PoS do Nucleo: Anélise do nicleo do consti-

tuinte alvo analisado.

e Primeira e Ultima Palavras / PoS do Constituintes: Primeira e ltima

palavra do constituinte acrescido de sua etiqueta de part-of-speech.

e Tipo de Sintagma: Anélise do constituinte alvo, quanto sua categoria que

pode ser: sintagma nominal, sintagma preposicional, etc.

e Outras features como: Contexto do Predicado, Palavras do Constituinte, Pa-

rentes do Constituinte, Pontuagao, Voz, etc.

Como tratou-se do primeiro sistema, também desenvolveu um sistema baseline
baseado em 6 regras adaptadas das Shared Task do CoNLL, para servir como com-
paracao com o sistema supervisionado treinado. O baseline foi criado especificamente
para a identificacao das etiquetas A0, A1l e AM-NEG, por serem as etiquetas com
mais ocorréncia na base de dados. Desta forma, os resultados obtidos pelo sistema

baseline e a abordagem supervisionadas sao apresentados na tabela abaixo.

Tabela 3.9: Resultados obtidos por Manchego - 2013 para o baseline proposto e para

o classificador supervisionado.

Etiqueta Baseline RL
Precisao | Cobertura| F; Precisao | Cobertura| F;
Todas 64,6% 40,9% 50,1 80,0% 79,3% 79,7
A0 49,7% 7.9% 58,5 90,8% 79,8% 85,0
Al 79,4% 53,1% 63,6 87,6% 90,1% 88,8
AM-NEG 90,5% 100,% 95,0 95,0% 100,0% 97,4

O sistema de aprendizado supervisionado superou o baseline em todas as catego-
rias, porém, sé se aproximou ao estado-da-arte dos sistemas previamente desenvolvidos

para o inglés por outros autores na tarefa de identificacao dos argumentos, fato que
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nao acontece para a tarefa de classificacao dos argumentos. Alva Manchego explicita
trés razoes para tal ocorréncia: (1) Um possivel mal conjunto de features utilizado e
(2) A insuficiente quantidade de dados anotados para generalizagao do aprendizado
e (3) O identificador anota somente classes binarias (ARG - NULL), enquanto o
classificador precisa lidar com uma classificacao multiclasse.

Quando utilizou umas das features criadas para sua abordagem nao-
supervisionada, seus resultados melhoraram. A feature Fungao Sintatia extrai
a relagao de dependéncia do nicleo de um constituinte com o seu regente. Desta

forma, para o algoritmo supervisionado, seus melhores valores foram:

Tabela 3.10: Melhores resultados obtidos por Manchego - 2013 para o classificador

supervisionado
Tarefa Precisao | Cobertura 3 Acuraria
Identificacao 94,9% 93,7% 94,3 -
Classificacao - - - 85,5%
Conjunta 83,0% 81,7% 82,3 -

Vale ressaltar que o autor nao identifica predicados automaticamente para
novos textos, nem apresentou resultados obtidos por arvores geradas automatica-

mente, ao invés de extraidas em formato gold da base de dados.

Proposta Nao-Supervisionada

Abaixo, dois motivos principais para a proposta se valer a critério de comparagao:

e O método supervisionado considerou anotacao sintatica por constituintes,
enquanto os métodos de IPS consideraram anotacao sintatica por dependente.
Este fato implica que o método supervisionado anota papéis seméanticos por
conjunto de palavras (ou argumento), enquanto o IPS atribui papel semantico

somente ao nucleo do argumento.

e Os métodos supervisionados atribuem uma etiqueta de papel semantico a cada
argumento, enquanto os métodos de IPS s6 indicam o cluster ao qual cada

argumento pertence, nao atribuindo nenhuma etiqueta presente na base de
dados.
Proposta Semissupervisionada

Para verificar sua principal hipdtese, de “que é possivel empregar técnicas de apren-
dizado de maquina semi-supervisionado para anotar automaticamente com papéis

semanticos sentencas escritas em portugués do brasil com um desempenho comparavel
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ao de um anotador supervisionado para a mesma lingua.”, o autor empregou o self-
training com modificagoes para minimizar o problema sofrido com o desbalanceamento
dos dados disponiveis para o portugués, ja comentados anteriormente.

Selecionando arbitrariamente as 1.000 primeiras sentencas dos corpus de trei-
namento, para servir como dados anotados, e selecionando o restante como dados
nao anotados, Manchego verifica que a proporcionalidade de frequéncia dos papéis
semanticos é mantida, enquanto a diversidade dos verbos presentes é significativa-
mente menor.

Manchego constréi uma abordagem semi-supervisionada pelo o algoritmo self-
training. Este algoritmo utiliza os préprios resultados para aprendizado em um

processo iterativo. O funcionamento principal deste algoritmo consiste em:

e Treinar um conjunto de dados anotados por uma abordagem supervisionada.
e Aplicar o classificador obtido para categorizar dados nao anotados.

e Selecionar um novo conjunto de informagoes, que tenham obtido um certo
grau de confianca quanto sua classificacao, e inseri-lo no conjunto de dados

anotados.

e Repetir o processo até uma condicao de parada ser satisfeita.

Apés a execucao mais simples do algoritmo, Manchego realizou algumas modi-

ficacoes para tentar obter melhores resultados. Dentre elas:

e Condicao de parada simplificada: Removeu-se o nimero maximo de

iteracao consecutivas sem modificacao do classificador.

e Balanceamento dos dados: Implementa uma fungao auxiliar que nao permite
que um alto nimero de instancias anotadas para um mesmo papel semantico

seja adicionada de uma vez no corpus de treinamento.

¢ Balanceamento auxiliado por similaridade: Considera a similaridade que
existe entre o candidato avaliado e os registros pertencentes ao conjunto de

retreinamento disponivel.

Os resultados finais estao apresentados na tabela abaixo:
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Tabela 3.11: Melhores resultados obtidos por Manchego - 2013 para o classificador

semissupervisionado
Tarefa
Identificacao Classificagao Conjunta
Abordagem F Acuracia Conjunta
(Classificacao

Supervisionada 94,3 85.5% 82,3
Self-Training simples 94,2 83,0% 79,6
Self-Training alterado 94,2 83,2% 80,5

A abordagem semi-supervisionada nao foi capaz de superar significativamente
a abordagem supervisionada, porém, seus resultados sao semelhantes. Uma das
conclusoes do autor é o fato que estimar os parametros de entrada para o sistema

semi-supervisionado é dificil.

3.3.5 Fonseca - 2013

Partindo da hipétese de que era possivel desenvolver um sistema de anotacao de papéis
semanticos para portuguésm utilizando aprendizado de maquina e sem a utilizagao
de atributos originarios de ferramentas de NLP externas, como um parser sintético,
Fonseca [4] utilizou a representacao de palavras em espago vetorial como insumo
de dados para o treinamento de uma rede neural com uma camada de convolucao,
inspirada na arquitetura desenvolvida nos trabalhos de [35, B36], conhecido como
SENNA.

Para a vetorizacao de palavras, iniciou seus estudos realizando um teste compara-
tivo entre os resultados obtidos pelas abordagens: Hyperspace Analogue to Language
(HAL) [90, O1], Random Indexing (RI) [92] ¢ um modelo neural similar aos dos
estudos de [35]. Os dados utilizados para o treinamento foram obtidos do Wikipedia|
e do corpus PLN-BR [42], fonte de dados para textos jornalisticos extraidos da Folha
de Sao Pauld’]

Selecionando aleatoriamente 10 palavras de sua base de dados, Fonseca classificou
manualmente o conjunto de palavras semelhantes fornecido como resposta de cada
uma das abordagens. Os modelos HAL e RI foram os que obtiveram os melhores
resultados. Como a dimensionalidade do modelo HAL era de 40 (quarenta) vezes
menor que o do RI, o HAL foi selecionado como abordagem a ser utilizada no
trabalho.

A analise do sistema completo foi realizada utilizando o PropBank-BR. Para todas

“Disponivel em: https://pt.wikipedia.org/
®Disponivel em: http://www.folha.uol.com.br/
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as etapas foram analisados os resultados com a insercao ou nao de chunks sintaticos.
A utilizacao dos chunks impede que o sistema seja executado sem a necessidade de
um parser sintatico utilizado conjuntamente.

Ao final de diversas parametrizacoes dos dados de entrada, os resultados obtidos
estao descritos na Tabela 3.12

Tabela 3.12: Resultado do sistema supervisionado sem identificacao automaética de

predicados.
Tarefa Precisao | Cobertura ) 3 Acuracia
Identificacao (se
ntificagao (sem |0 oo 72,44% 74,38* i
chunks)
Identificaca
entificagio (com | o/ 150z 78,96% 79,17 -
chunks
Classificacao (sem
o ( - - - 83, 14%*
chunks)
Conjunt
onjunta (sem 67,06% 63,31% 65,13* -
chunks)
Conjunta (com chunks 68,97% 67,04% 67,99 -

O autor decide nao utilizar chunks sintaticos na classificagao dos argumentos pois
acredita que a estrutura sintatica da sentenca nao é tao importante para esta tarefa
quanto é para a identificacao de argumentos.

O resultado apresentado acima desconsidera a identificagdo automatica dos predi-
cados. Quando este reconhecimento é realizado pelo préprio sistema, os resultados
obtidos sao piores, como descritos na Tabela

Tabela 3.13: Resultado do sistema supervisionado com identificacao automaéatica de

predicados.
Tarefa Precisao | Cobertura F;
Identificacao de
RS 88.62%% 91,21% 89,90
predicados
APS Completa (sem
pleta ( 66,95% 58,10% 62,21
chunks)
APS Completa (com
mpleta ( 69,01% | 62,21%% 65,43
chunks)

O sistema desenvolvido por Fonseca é o tinico capaz de, para o portugués, analisar

integralmente um texto puro em portugués fornecido pelo usuario, porém neste
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caso, a utilizacao dos chunks sintaticos fica comprometida. Seu sistema NLPNETH
encontra-se disponivel para download.

Obs.: Todos os valores anotados com asterico (*) serdo novamente discutidos na
secao [l

3.3.6 Hartmann - 2015

Em seu trabalho de mestrado, conveniado com a empresa SAMSUNG, Hartmann [2]
diferentemente de outros autores nao propos um novo sistema puramente baseado
em aprendizado de maquina para a tarefa de anotacao dos papéis semanticos. Seu
trabalho propos um sistema hibrido de anotacao de papel semantico utilizando tanto

regras quanto aprendizado de maquina.

Parser PALAVRAS

£ TR Arvaores sintaticas em
| : arquivo TigerXML
Sentenga —
de entrada L—E i Anotador de verbos
a— auxiliares baseado em
Modulo de ™
insergio de ||
;}m - | Arquive CoNLL com
= verbos plenos e
— auxiliares anotados
Arquivo TigerXML
com sujeitos ocultos
inseridos
Anotador de papéis
seménticos baseado em
aprendizagem de maguina

(Alva-Manchego, 2013)

Figura 3.5: Sistema hibrido desenvolvido por Hartmann, utilizando o parse PALA-
VRAS e o sistema de Manchego - 2013. Fonte: [2]

Analisando os resultados de seu projeto tanto pelo sistema supervisionado de [1],

quanto o trabalho realizado por [4], Hartmann propos as seguintes hipGteses:

e Explicitar sujeitos ocultos melhora a tarefa de APS.

e A anotacao de verbos auxiliares com papéis semanticos modificadores por meio

6Disponivel em: https://github.com/erickrf/nlpnet
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de regras possui precisao similar a obtida por um sistema de aprendizado de

maquina.

e O uso do sentido do verbo alvo, melhora a medida F1 de um sistema de anotacao

de papel semantico.

e E melhor treinar um sistema de APS utilizando drvores sintdticas nao revisadas

ao invés das revisadas, uma vez que o cendrio real consiste na primeira opcao.

e Existe uma degradacao de 10% na medida F1, quando é realizada uma troca

de género dos textos utilizados nas etapas de treinamento e teste.

Além do PropBank-BR como fonte de dados para aprendizado de maquina,
Hartmann utilizou o corpus PNL-BR [42] — textos de origem jornalistica - e o
corpus Buscapé [61] — textos de opinido sobre produtos coletados da web - anotados
manualmente por uma equipe de 7 anotadores e 1 adjudicadoxﬂ e 3 anotadores e 1
adjudicador respectivamente para cada um dos corpus.

Cada um desses dois corpus foi separado em dois conjuntos: Concordancia (quando
todos os anotadores concordaram com a identificagdo e classificagdo dos argumentos)
e Adjudicados (quando foi necessario o voto de minerva).

Dentre diversos testes de hipdtese realizados, utilizando o teste de Wilcoxon
[93], com confianca de 95% (noventa e cinco) por Hartmann, houve as seguintes

conclusoes:

v' H4é evideéncias de que ha diferenca estatistica significativa entre os resultados
obtidos pela insercao ou nao dos sujeitos, somente nas primeiras pessoas, no

corpus do Buscapé.

v Nao ha evidéncias para que se possa afirmar que hé diferenca entre os de-
sempenhos dos sistemas treinados incorporando o sentido do verbo alvo e
aquele que nao o faz. Os testes foram realizados utilizando o corpus PNL-BR,

PropBank-BR e a mescla deles.

v’ Sistemas treinados sobre arvores sintaticas perfeitas possuem maiores dificulda-
des ao anotar arvores sintaticas nao revisadas, tanto quando sao analisados
textos de origem jornalistica (corpus PNL-BR e PropBank-BR), quanto quando

foi analisado o corpus Buscapé.

x Nao hé evidéncias para rejeitar a hipotese nula de que nao ha diferenca
significativa entres os desempenhos dos sistemas treinados sobre o PLN-BR

(corpus jornalistico), utilizando ou nao a insergao do sujeito.

"Retirado do campo juridico, adjudicar neste contexto refere-se em resolver o processo de
ambiguidade formada pelas diferentes perspectivas de dois ou mais anotados quanto ao processo de
anotagao de papel semantico.
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x Nao foi possivel afirmar que a queda de desempenho ao efetuar a troca de
géneros dos textos das bases de dados nas etapas de treinamento e teste é de
aproximadamente 10%, uma vez que o autor somente obteve uma perda de

aproximadamente 3,8% na medida F1.

Ao final do seu trabalho, Hartmann concluiu que dentre suas principais limitacoes

estava o desempenho obtido pelo parser PALAVRAS, pois:

x Impactou na insercao dos sujeitos das terceiras pessoas. Errar a pessoa gra-
matical do verbo, rotular o sujeito como verbo e construir indevidamente as

arvores sintaticas foram alguns dos erros mais comuns.

x Inviabiliza a desambiguagao do sentido do verbo onde nao se possua uma alta

frequéncia do verbo para cada um dos seus sentidos.

x Os erros obtidos pelo parser sao carregados na etapa de anotacao de papel

semantico.

3.4 Resumo dos Trabalhos para Portugueés

Apés a revisao dos principais trabalhos realizados para o portugués, a tabela
visa apresentar uma visao geral dos trabalhos propostos. Foram considerados os

trabalhos que mais se aproximam do objetivo desta dissertagao:
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Tabela 3.14: Resumo dos trabalhos realizadas para o portugués

Trabalho
Quesito Bick Manchego Sequeira Fonseca
. Vetorizagao
Arvores
. de palavras e
Embasamento Regras sintaticas e SVMCMM
- e : RNA de
Teorico Lingisticas regressao CRF .
. convolugao
logistica
(SENNA)

) Construcao Aprendizado | Aprendizado | Aprendizado
Método para

- de regras Supervisio- Supervisio- Supervisio-
Resolugao )
manuais nado nado nado
) _ PropBank- Bosque UE PropBank-
Privado e nao
Base de dados . BR (PT-PT) BR
revisado
vl.0 CoNIl 2004 v1.0
\olh Pr: 90,5% Pr: 93,0% Pr: 41,5% Pr: 66,95%
elhor
Cob: 86,6% Cob: 81,7% Cob: 29,4% | Cob: 58,10%
Resultado
F1: 88,50 F1: 82,3 F1: 34,3 F1: 62,21
Implementagao licenca Nao Nao S
im
Disponivel Privada encontrado encontrada

Além de todos os trabalhos apresentados para o portugues, vale comentar sobre
o trabalho de [94] que investiga, entre outras coisas, anotacao de papéis semanticos
no contexto do aprendizado semissupervisionado baseado em grafos.

Seus resultados sao promissores, porém como foram avaliados em um conjunto
muito pequeno de dados, ainda nao é possivel definir uma qualidade geral do seu

trabalho para, especificamente, a tarefa de APS.

3.5 Consideracoes Finais

Até a presente data a anotacao de papéis semanticos estd em voga no cenario mundial.
Em todo mundo empresas de grande renome patrocinam estudos e pesquisar a fim
de aprimorar os resultados das propostas dos estudiosos, empresas como Samgsungﬁ,
Googld’, Intel™ Microsoffl] entre outras.

A visao que se tem em buscas sobre artigos da area apresentam que a area

esta se difundindo para diversas linguas com a fomento da criacao de ferramentas,

8http://www.samsung.com/

Yhttp:/ /www.google.com
Ohttp: //www.intel.com
Hhttps:/ /www.microsoft.com
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arquiteturas e bases auxiliares para o aprendizado. E assim, neste capitulo foram
apresentados alguns dos principais trabalhos em APS, focando em trabalhos para o

inglés e para o portugueés.
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Capitulo 4

Conditional Random Fields

Este capitulo apresenta o Conditional Random Fields, principalmente o Linear-Chain
CRF e sua motivagao a partir do Hidden Markov Model (HMM), como um modelo
discriminativo desenvolvido a partir de modelos de grafo que se adéqua a problemas
onde a natureza sequencial esta envolvida.

Além desta apresentacao, o capitulo descreve os principais motivos para a selecao

do CRF em detrimentos & outros modelos/algoritmos para a tarefa de APS,

4.1 Por que CRF para APS?

A escolha pelo modelo de aprendizado seguiu uma linha de raciocinio criteriosa.
A busca consistiu em procurar por abstracoes que se adequassem ao problema
enfrentado e que possuissem um nivel de custo/complexidade razoavel e factivel. Ao
fim, a escolha pelo modelo Conditional Random Fields (CRF) se deu por diversas

razoes.

4.1.1 Carater Sequencial

A primeira e principal razao pela escolha do CRF foi seu carater de classificagao
sequencial. Uma vez que diversas etapas da tarefa de APS possuem natureza sequen-
cial (identificacdo de chunks, identificacdo de argumentos, etc.), é interessante que o
modelo de aprendizagem também apresente, inerentemente, tal caracteristica, pois
ao ignorar este aspecto, muita informacao pode ser perdida. Devido a este fato, pro-
postas de solugao como a realizada por [I] (Regressao Logistica), que nao apresentam

inerentemente o reconhecimento de classes por sequéncia, foram desconsideradas.

42



4.1.2 Modelo Discriminativo

Modelos de aprendizado podem ser agrupados em dois grandes grupos: 1) Generativos
e 2) Discriminativos. Esses grupos diferem quanto sua intengao e formas onde devem
ser empregados. Considere uma tarefa onde se deseja determinar a lingua que um

individuo esté falando. Desta forma:

e Abordagem Generativa: Tenta aprender todas as linguas do dominio onde

a tarefa se encontra e determina em qual delas o individuo esta falando.

e Abordagem Discriminativa: Tenta determinar a lingua falada de acordo

com as carateristicas da lingua falada.

Modelos Generativos sao tais que sua fungao de otimizacao atuam sobre a
probabilidade conjunta P(X,Y), ou seja, sao modelos que procuram encontrar o
conjunto de parametros que maximizam a probabilidade de ocorréncia da base
de dados de treinamento (Equacao . Para problemas de classificacao, etapas
auxiliares sao necessarias, como estimador de méxima verossimilhanga (mazimum

likelihood estimation) ou a aplicagao da regra de Bayes.

f(x) = argmaz(y)P(X|Y)P(Y) = argmaz(y)P(X,Y) (4.1)

Além de outras caracteristicas, modelos generativos também podem ser utilizados
para a geragao de dados sintéticos devido as suas caracteristicas. Exemplo de modelos:
Naive Bayes, Hidden Markov Models (HMM), etc.

Jé modelos Discriminativos se propdem a obter diretamente a distribuicao P(Y'|X)
(Equagao . Como o problema de classificacao, em sua maioria das vezes, deriva da
necessidade pela obtencao desta distribuigao, modelos discriminativos nao necessitam
de etapas auxiliares, como a aplicacao da regra de Bayes, para sua resolucao. Exemplo
de modelos: Regressao Logistica, Conditional Random Fields (CRF).

f(x) = argmaz(y) H PY|X) (4.2)

Outra questao vélida é que, para seu aprendizado, modelos generativos necessitam
de grande quantidade de dados quando as tarefas se tornam mais complexas: estimacao
da P(X), que mesmo que possa ser calculado marginalmente, pode se refletir dificil; ou
para tentar reduzir o overfitting, uma vez que sua proposta € maximizar a ocorréncia
da base de treino.

Outras questoes como o fato de métodos discriminativos se comportarem melhores
perante a dependéncia entre features também foram analisadas. Desta forma, a escolha

por um algoritmo discriminativo foi outro ponto importante para a selecao do CRF.
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4.1.3 Modelo Estado-da-Arte

O CRF se apresenta como uma das mais novas abordagens para resolucao de diversos
problemas como: POS tagging [95], reconhecimento de entidade nomeada [96], O7],
recuperacao de documento [98], reconhecimento de imagem [99], entre outros.
Diferentemente de outras abordagens como Regressao Logistica ou SVM, a tarefa
de APS completa nao apresenta tantos trabalhos que se propoem em resolveé-la
pela utilizacao de CRF. Desta forma, sua escolha também foi realizada pelo cardter

exploratério do estudo.

4.1.4 Carater Multilingual

Por fim, a capacidade do modelo CRF ser aplicavel para diversas linguas também
foi um fator determinante. Uma vez que, para a resolucao do problema, o CRF nao
depende da utilizacao de features que sejam inerentes somente ao portugués, sua

utilizagao deixa margens para reutilizacao em outras linguas.

4.2 Definicao

Conditional Random Field refere-se a distribui¢ao condicional P(Y|X) com uma
estrutura de grafos associadas. Para um conjunto de variaveis aleatérios V = X UY,
onde X é um conjunto de variaveis de entradas observadas e Y ¢ um conjunto
de variaveis de saida, e um subconjunto A C V, define-se um modelo de grafo

nao-direcional da seguinte forma:

p(e.y) = o [T Vol ua) (4.3)
A

Que pode ser escrito para qualquer escolha de fatores F' = {W 4}, denominada
funcao caracteristica. E onde Z é um fator de normalizacao, utilizado para garantir
que a distribuicao some 1, e normalmente denominado de funcao de particionamento,

definido como:

Z = ZH\I’a(l‘aaya) (44)

zy A
A equacao pode ser entendida como um grafo de fungao, ou seja, um grafo
bipartido G = (V, F, E) cujos nds da varidvel vs € V estd conectado & um né de

funcao U, € F caso v, seja argumento para V4. Na figura abaixo exemplifica-se
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X

Figura 4.1: Exemplo de grafo de fungao. Circulos sao nés de variavel e quadrados

sao nés de fungao. Fonte: [3]

A questao principal para utilizagao desta abordagem é que com o modelo de
grafos é possivel representar a distribuicao de uma grande quantidade de varidveis
aleatorias pelo produto de funcoes locais, que dependem de um pequeno numero de
variaveis [3].

Para modelos de PNL, as varidveis X (entrada do modelo) e Y (saida do modelo)
podem ser entendidas como a sequéncia de palavras de uma sentenca e a sequéncia

de classes (etiquetas) de cada uma destas palavras, respectivamente.

4.2.1 Linear-Chain CRF

O Linear-Chain CRF teve sua motivagao no Hidden Markov Model (HMM). Seu
conceito pode ser descrito como extrair a probabilidade condicional da probabilidade
conjunta do HMM. Uma das suas caracteristicas mais marcantes esta no fato de
utilizar o resultado da entrada imediatamente anterior para a classificagao do registro
em analise, ou seja: Dado que um registro,_; foi marcado com a etiqueta A, para a
marcacao do registrog a etiqueta A do registro anterior é um dado de entrada.

O HMM pode ser escrito da seguinte forma:

T

p(y, 2) = [ [ pWelyer Plailyr) (4.5)

t=1
Onde, p(y:|y:—1) reflete a probabilidade de transigao dos estados e P(z¢|y;) consiste

na probabilidade de emissao. A equacao pode ser reescrita na forma:

p(y7 ZL’) = % e‘rp( Z Z /\Z’jlyt=ilyt71=j + Z Z Z ﬂoilyt:ilmt:o) (46>

t jeS t ieS o€O

Onde:
o 0={\ij,poi}
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e \ij =logp(y =ily =j)
e 1, . assume o valor 1 quando x = 2/, 0 c.c.

J4 a equacao [4.0] pode ser escrita em funcao das fungoes caracteristicas da seguinte

forma:

K
p(y,x) = % 61329( Z A S, Y1, xt)) (4.7)
k=1

Assim, a equacgao seguindo as regras de Bayes e da Marginalizacao define:

pylz) = p(y, x) _ ea:p( Zle e S (Y, Yi-1, iﬁt)) (4.8)
Zy/ p(y, ) Zy, ea:p( Zle e S (Yt Yo, xt))
A partir da motivacao do HMM, o Linear-Chain CRF foi criado e definido da

seguinte forma:

plole) = i eon( 30 Mfily s, ) (4.9)

Z(x) = Z e:):p(z e fr (Yt Ye-1, !Et)) (4.10)
y k=1

A figura 4.2 reflete visualmente a interpretagao do Linear-Chain CRF beaseada
no HMM.

v 1 —m

Figura 4.2: Modelo de grafo para o Linear-Chain CRF baseado em HMM. Fonte [3].
Podemos adicionar features ao CRF para que as observagoes atuais x, palavras

da sentenca para o caso de APS, sejam levadas em conta, desta forma, define-se a
figura 4.3.
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Figura 4.3: Modelo de grafo para o Linear-Chain CRF, com adicao de features da

observagao atual. Fonte [3].

As fungoes caracteristicas atuam de acordo com a construgao da implementacao
do algoritmo do CRF. J4 os pesos () para cada uma das fungoes podem ser estimados
de diversas formas. Os autores de [3] definem-na pela maximizacao da contidional

log likelihood, da seguinte forma:

[(6) = Zz = 1Nlogp(y'|z") (4.11)

Outras formas de estimacao sao possiveis.

Diversas implementacoes, principalmente para o Linear-Chain CRF estao dis-
poniveis na internet. Neste trabalho, apds uma pesquisa de diversas formas, utilizou-se
o} CRF++|I| como solucao, principalmente pelo fato de parecer ser uma das mais
utilizadas, nao s6 para o portugués, como para o inglés.

Sao exemplos de funcoes caracteristicas, com features retiradas para o caso de
POS Tagging:

funcl = if (output = B-NP and feature="U81:DT") return 1 else return ©

func2 = if (output = I-NP and feature="U81:DT") return 1 else return @

func3 = if (output = 0 and feature="U01:DT"} return 1 else return @

funcxx = if (output = B-NP and feature="UB1:NN") return 1 else return @
= if (output = 0 and feature="UB1:NN"} return 1 else return @

funcxy

Figura 4.4: Exemplo de funcoes geradas por unigramas pelo CRF++.

4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram discutidas as questoes que levaram a escolha do modelo para
resolucao do problema de anotacao de papéis semanticos. Tais escolhas foram realiza-

das a partir de um conjunto bem definido de critérios e apesar do fato que possa

'Disponivel em: https://takud10.github.io/crfpp/
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haver modelos mais propicios, o CRF detém um conjunto de caracteristicas validas
em sua natureza que o adequam para a tarefa.

Também foram apresentadas as relagoes entre modelos generativos e discriminati-
vos e, por fim, o par HMM-CREF foi explicado por meio de detalhamento matematico.

Maiores explicagoes do modelo apresentado podem ser encontrados em [3], [T00].
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Capitulo 5

Proposta de Anotador Semantico

em Portugués por CRF

Neste capitulo estao descritos as etapas propostas para a realizacao da APS. Para
este trabalho sao consideradas 5 subtarefas para a completude da anotacao semantica,
tais tarefas sao expandidas devido a necessidade de geragao automética de informagao
(POS Tag, Chunks) para posterior utilizagao do sistema em textos puros.

Também sao enumeradas todas as features utilizadas como insumo para as fungoes

caracteristicas a respeito dos modelos gerados para cada uma das tarefas realizadas.

5.1 Proposta

Como descrita anteriormente, a proposta dessa dissertacao ¢ apresentar um novo
sistema para anotagao de papéis semanticos de textos puros. O anotador semantico
consiste na juncao de 5 etapas, onde um texto puro ¢ anotado sem a necessidade de
qualquer informacao prévia, senao o texto propriamente dito. As etapas consistem

€111:

—_

. POS Tagging,

2. Identificacao de Predicados,

3. Identificacao de Chunkings Sintaticos,
4. Identificagao de Argumentos,

5. Classificacao de Argumentos.

A figura [5.1] fornece uma visao geral do anotador semantico, sobre os aspectos de

treinamento, avaliacao e utilizacao.
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Base de Dados Treinamento dos Modelos

- - - - -/ — —/ —/ /7 /"

Treinamento

Cinco modelos distintos
sflo treinados, um para
cada etapa da tarefa de

APS.

Modelos

Avaliacéo dos Mpdelos Utilizagéo do Angtador
r- —_— e e e _I —_— —_— —_—
Avaliacs Dois métodas
| Individual das  fe— de fw_allacio
Tarefas c."s‘.'_"mf‘
encadeada
Avaliagio retrata o
Encadeada cendrio real da
| ™ (Tarefa Conjunta e [ utilizagdo do
Tarefa Completa) anotador
L — —

Pesquisador
I . & Texto Puro
m Sem anotagio Texto Anotado com Papéis

- .
Semdnticos . {{/

L — — — — — ———_——_—

Figura 5.1: Visao geral da sequéncia de etapas realizadas para anotacao de textos.

Como descrito acima, as subtarefas envolvidas, individualmente, sao realizadas a
partir do mesmo particionamento do PropBank-BR empregado por [4], que definiu os
conjuntos de treinamento e teste. Desta forma, ao mensurar os conjuntos sem efetuar
alteragoes, os resultados obtidos podem ser comparados com coeréncia ao NLPNET.

O treinamento para cada uma das subtarefas utiliza a por¢ao de treinamento
do PropBank-BR, e assim, sao criados 5 modelos baseados no Linear-Chain CRF
distintos e préprios. A figura [5.2] apresenta o processo comum de treinamento para

cada uma das etapad}

LA coloracao degradé das figuras indica que o processo descrito é comum a mais de uma etapa
supracitada.
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PropBank-BR
Conjunto de Treinamento

Extragdo de Features Treinamento

O modelo é novamente treinado caso a
qualidade geral seja inferior a esperada. Avaliago Interna

de Resultados

Figura 5.2: Fluxo realizado para o treinamento dos modelos CRF. O fluxo é analogo

para todas as subtarefas.

E importante atentar que a avaliacao dos resultados descrita na figura é um
andlise dentro da amostra, ou seja, utiliza os préprios dados presentes no conjunto de
treinamento para avaliacao, e nao os dados do conjunto de testes do PropBank-BR.
A avaliacao é realizada desta forma para o processo de aprendizagem nao sofrer com
o viés causado pela data snoopingf]

O treinamento individual de cada etapa nao utiliza os dados oriundos da etapa
anterior, e assim, os dados de entrada sao retirados diretamente da base de dados
(formato gold).

J& no processo de avaliagao dos modelos, o conjunto de testes do PropBank-BR é
utilizado. A partir desta secdo é que serao descritos os resultados finais na segao [0 A

avaliacao é realizada de duas formas distintas:

e Avaliacao Individual: A qualidade da subtarefa é avaliada individualmente,
e nao ha encadeamento das etapas envolvidas. Neste caso, os dados de entrada
sao retirados diretamente da base de dados, vide figura

e Avaliagao Encadeada: A qualidade avaliada é obtida pelo sequenciamento
das etapas envolvidas. Para comparar os resultados com [4], esta avaliagao estd

presente em duas situacoes distintas:

— Tarefa Conjunta: Identificacao de Argumentos + Classificacao de Ar-
gumentos. Neste caso os dados das etapas anteriores sao extraidos em
formato gold, e apenas as duas tltimas etapas sao avaliadas de forma

encadeada, vide figura [5.4}

2Neste caso, data snooping deve ser entendido como o aumento do overfiting pela tentativa de
maximizar o resultado pela andlise indevida e constante da classificacado dos dados de testes, que
nao devem ser utilizados neste contexto, e sim somente para avaliacdo final do modelo.
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— APS Completa: Consiste na avaliacao completa das cinco tarefas descritas,
onde nenhum dado é retirado em formato gold, apenas o texto puro
da sentenca analisada. Este cendrio representa o cenario real onde um

pesquisador pode utilizar o anotador semantico em novos textos, vide
figura |5.5

Extragéo de Features
(POS Tagging)

Avaliagio dos
Resultados

PropBank-BR
Conjunto de Teste

Modelo
Identificacdo de
Predicado

Extragéio de Features Avaliacdo dos

Resultados

Resultados

A |
Extragéo de Features .
(Classificagéo de Agm :sus
- Argumentos)

Figura 5.3: Avaliacao individual das etapas.
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PropBank-BR
Conjunto de Teste

Extragéo direta ; Modelo
das features das Identificacao de
etapas anteriores ) Argumentos

/

: = Modelo
S o A;z';z‘;‘tﬁa‘:’:‘s’s Classificagéo de
Argumentos

Figura 5.4: Avaliacdo da tarefa conjunta (Identificacao + Classificacao de argumen-

tos).

PropBank-BR
Conjunto de Teste

Modelo
Classificacao di
Argumentos

Modelo
Extragdo do Modelo Modeh? ol Identificagao d
Texto Puro POS Tagging Pradicado Chunking

Sintatico

Avaliagio dos
Resultados

Figura 5.5: Avaliagao da tarefa de APS completa. Somente o texto é extraido da
base de dados.

5.1.1 Features Extraidas

Para cada uma das etapas, um conjunto préprio de features para treinamento do
modelo foi utilizado. Essas features podem ser extraidas diretamente da base de
dados ou serem dinamicamente obtidas pela execucao de uma das subtarefas.

A lista de features utilizadas, em pelo menos alguma das etapas, estao descritas

abaixo:
e Word : A prépria palavra da sentenca propriamente dita.

e Prefix: Os primeiros caracteres da palavra sao extraidos. Sao utilizados até os

D primeiros caracteres.
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Suffix: Os iltimos caracteres da palavra sao extraidos. Sao utilizados até os 5

ultimos caracteres.

Capitalization: O modo de capitalizacao da palavra, que deriva do modo em

que seus caracteres sao escritos. Sao eles:

Sem capitalizacao,

— Caracter inicial capitalizado,

— Todos caraceteres capitalizados,
— Capitalizacao interna,

— Nao alfabética, ou seja, caracteres numéricos e/ou especiais envolvidos,.
Word POS Tag: POS Tag da palavra propriamente dita.

Chunk Tag: Tag do chunk cujo qual a palavra alvo esta inserida. Sao elas:
PP, NP, ADVP, ADJP, VP e O (para tokens fora de chunks).

Chunk Position: Anotagao de uma das formas de tagging: IOB ou IOBES.
Chunk Size: Tamanho do chunk da palavra alvo.
Head Word: A palavra inicial do chunk da palavra alvo.

Head Word POS Tag: POS Tag da palavra inicial do chunk da palavra

alvo.

Argument Word: A palavra inicial do argumento cujo qual a palavra alvo

esta inserida.

Argument Word POS Tag: POS Tag da palavra inicial do argumento da

palavra alvo.

Argument Size: Tamanho do argumento da palavra alvo. Até dois caracteres:

Small, Até cinto: Medium, Maior que cinco: Large.
Predicate: Palavra-predicado do argumento analisado.

Predicate Distance: Distancia em palavras para a palavra analisada ao

predicado alvo. Somente foi utilizado valores absolutos.

Position to Predicate: Posicao referente ao predicado na sentenga: -1 para

palavras a esquerda, 1 caso contrario.

Word Function Role: Funcao da palavra com relagao a analise. Sao elas:

ARG (argumento), PRED (predicado) ou sem fungao.
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e Bigram: Sequéncia de duas palavras.
Considerando a seguinte relagao:

e Etapa A — POS Tagging

e Etapa B — Identificacao de Predicado

Etapa C — Identificagdo de Chunkig Sintatico

Etapa D — Identificacao de Argumentos

Etapa E — Classificacao de Argumentos

A utilizacao das features por cada uma das etapas fica descrita na tabela [5.1]

Tabela 5.1: Resumo das features utilizadas para cada uma das etapas da imple-

mentagao proposta.

B C D E
v v v v

Feature
Word
Prefix
Suffix
Capitalization
Word POS Tag v v
Chunk Tag
Chunk Position
Chunk Size
Head Word
Head Word POS Tag
Argument Word
Argument Word POS Tag

Argument Size

NENENINES
EURNE NN NN

N N N N N SR NIEN

(\

Predicate

\

Predicate Distance

~

Position to Predicate
Word Function Role v
Bigram v v v v

Q\

As secoes abaixo tratam individualmente sobre as tarefas propostas e exemplificam

os resultados obtidos.
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5.1.2 POS Tagging

Como tarefa mais basica dentre as citadas nessa dissertacao, esta etapa utiliza apenas
as caracteristicas do proprio texto. Prefixos e sufixos sao extraidos considerando
janelas de até b caracteres. A capitacao da palavra é obtida pela seguinte ordem de
prioridade {Nao Alfabética; Toda Capitalizada; Capitalizagao Interna; Capitalizagao
Inicial; Nao Capitalizada}.

O algoritmo (1] apresenta os passos realizados para a extracao dos features de

entrada para esta etapa:

Algorithm 1 Extracao para etapa de POS Tagging
1: procedure POSTAGGINGFEATURESEXTRACTION(STRING TOKEN)
2 List < String > prefizes < getPrefizes(token);
3: List < String > suf fixes < getSuf fives(token);
4: String capitalization < getCapitalization(token);
5
6

String real POSTag < getReal POST ag(token);
return(token, pre fizes, suf fixes, capitalization, real POSTag);

Ao final, a tag real da palavra é concatenada para avaliacao da qualidade do
modelo. O conjunto de tag possiveis foi retirado da proépria base de treino do
PropBank-BR e para a utilizacao do classificador para outras base de dados é
necessario um novo treino utilizando o conjunto valido para esta nova base.

Exemplo de entrada: “Nem todos passam por as duas fases.”

Exemplo de features:

]
t [
[passan F e o]
par p po par
1l 1 o
f2

fases f fa &

Figura 5.6: Exemplo de features para etapa de POS Tagging.

Exemplo de resultado:

Nemapy todospron—pET Passamy_pin porprp aSarr duasyuy fasesy .pu

5.1.3 Identificacao de Predicados

A identificacao de predicados nao seguiu nenhuma restricao mais complexa e foi
realizada utilizando carateristicas derivadas das informacoes inerentes do préprio
sequenciamento de palavras.

O algoritmo [2| apresenta os passos realizados para a extracao dos features de
entrada para esta etapa:

Exemplo de entrada: “Nem todos passam por as duas fases.”
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Algorithm 2 Extracao para etapa de Identificacao de Predicados
1: procedure PREDICATEFEATURESEXTRACTION(STRING TOKEN, SENTENCE

SENTENCE)
2: String posTag < get POST ag(token, sentence);
3: Boolean real Predicate < isReal Predicate(sentence);
4: return(token, posTag, real Predicate);

Exemplo de features:

Nem ADV false
todos PRON-DET false
passam V-FIN true
por PRP false
as ART false
duas NUM false
fases N false

PU false

Figura 5.7: Exemplo de features para etapa de Identificacao de Predicados.

Exemplo de resultado:
Nemfalse tOdOSfalse passamyyrye POT faise @S false duasfalse fasesfalse -false

J& para o exemplo: “Adorariai e serfase candidatafose -faise”, © modelo de
identificacao de predicados nao foi capaz de reconhecer o predicado ”adoraria”,

errando assim a predicao.

5.1.4 Identificagcao de Chunking Sintatico

A defini¢ao dos chunks sintaticos seguiu a mesma heuristica definida por [4]. Essa
heuristica segue uma priorizacao de tipos de chunks em detrimentos a outros,
utilizando informacdes da drvore sintdtica da base de treind’|

Desta forma, o modelo obtido foi treinado a fim de seguir as regras descritas

abaixo:

e Para cada palavra da sentenga ¢ atribuida a categoria do né nao-terminal mais

proximo na arvore sintatica.

e Se a categoria nao for reconhecida como vélida para o PropBank-BR, é atribuida

a tag 7 O”. Exemplo: Interjeicoes e pontuagao.

3Vale a ressalva que a arvore sintatica ndo se torna necessério para a APS de um novo texto
neste trabalho, uma vez que o modelo de chunkig ja estd treinado e é capaz de classificar um novo
conjunto de dados sem informagoes obtidas pela andlise de sua arvore.
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e Se a categoria for valida, é realizada uma busca recursiva para os nés ante-
cessores da arvore e atribuida uma nova etiqueta caso haja uma prioridade
maior em detrimento a ja atribuida. A ordem de priorizacao é estabelecida da
seguinte forma: PP — NP — ADJP — ADVP — VP.

Segue um exemplo de anotagao com priorizacgao retirada de [4]. A identificagao

dos delimitadores dos chunks seguiu a marcagao [OB.

FCL
DS S e S —
NP VI NP .
.-"-.--.-T--‘---“-.
A falta PP poderia dar a impressao PP
de NP de ICL
f\\ .--"'"-’T-‘-"“'--_
um programa ADVP VI NP

nao ter metas

Figura 5.8: Exemplo de arvore sintatica com seus descritores. FCL e ICL indicam
marcacoes de tipo de oragao e nao sao consideradas tags validas para o processo de

chunking. Fonte: [4]

Ap_np faltaj_np dep_pp umj_pp programar_pp poderia dar;_vp ap_np

impresstI,Np deB,pp TLCNLOB,ADVP tGTB,VP metasB,Np Ne)

Novamente, somente informacoes da propria palavra e de POS tagging foram

utilizadas. O algoritmo |3| descreve o processo.

Algorithm 3 Extracao para etapa de Identificacao de Chunking Sintatico
1: procedure CHUNKINGFEATURESEXTRACTION(STRING TOKEN, SENTENCE
SENTENCE)

2: String posTag < get POST ag(token, sentence);
3: String realChunk Position < get RealChunk Position(token, sentence);
4: return(token, posTag, realChunkPosition);

Exemplo de entrada: “Nem todos passam por as duas fases.”ﬁ

Exemplo de features:

40 PropBank-BR nao utiliza contracoes, desta forma, seus constituintes sio escritos separada-
mente.
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Nem ADV NP-B

todos PRON-DET MNPl
passam V-FIN VP-B
por PRP FP-B
as ART PP-I
duas NUM PP-I
fases M PP-i
FU 8]

Figura 5.9: Exemplo de features para etapa de Identificacao de Chunking Sintatico.

Exemplo de resultado:

Nemapyp-p todosnp_p passamyp_p porpp_p aspp_1 duaspp_g fasespp_g .o

Neste exemplo, pode-se identificar que a primeira palavra foi classificada erro-
neamente, o que propagou o erro para o segundo token. O resto da sentence foi

corretamente classificado de acordo com seu chunk.

5.1.5 Identificagcao de Argumentos

A identificacao de argumentos é responsavel por delimitar os constituintes que
participam de um argumento para o predicado alvo. Para tal, duas abordagens foram

testadas:

e IOB — Tokens que marcam o inicio de argumentos sao marcados com a tag "B”.
Seus consequentes sao marcados com tag "I”. Tokens que nao sao referentes a
nenhum argumento de predicados sao marcados com tag ”O”. Dois argumentos

contiguos sao identificacao pela sequéncia: ”7..1 B ...”.

e IOBES — As descricoes das tags anteriores se mantém, e sao acrescidas pela
delimitacao de fim para argumentos "E”e para a tag de indicagao de argumentos
de tokens unicos ”S”. Diferentemente da abordagem anterior, dois argumentos

contiguos sao identificados pela sequéncia ”... (E | S) B ...7.

A seguir, dois exemplos de identificagao de argumentos utilizando ambas as
abordagens, respectivamente, para a sentenca: ”O treinador Levir Culpi nao quis

adiantar o substituto de Eder Aleixo.”

e {Op treinador; Levir; Culpir} {naog} quis {adiantarg o substitutor des
Eder; Aleizor} .o

e {Op treinador; Levir; Culpig} {naos} quis {adiantarg o; substitutor dey
Eder; Aleizog} .o
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As caracteristicas utilizadas para esta etapa da APS sao derivadas das informacoes
inerentes do préprio sequenciamento de palavras, do chunk cujo qual a palavra esta
inserida e do predicado alvo. O algoritmo [4] descreve o processo de obtencao das

features.

Algorithm 4 Extracao para etapa de Identificacao de Argumentos

1: procedure ARGUMENTIDENTIFICATIONFEATURESEXTRACTION(STRING TO-
KEN, SENTENCE SENTENCE)

2: String posTag < get POSTag(token, sentence);

3: String chunkType < getChunkType(token, sentence);

4: String chunk Position < getChunk Position(token, sentence);

5: String chunkSize <— getChunkSize(token, sentence);

6: String headW ord < get HeadW ord(token, sentence);

7: String headW ordPOSTag < getHeadW ordPOST ag(token, sentence);

8: Predicate target Predicate < getTarget Predicate(token, sentence);

9: Integer predicate Distance < get Predicate Distance(token, target Predicate);
10: String argument Position < get Real Argument Position(token, sentence);
11: return(token, posTag, chucnkType, chunkPosition, chunkSize,

headW ord, headW ord POSTag, target Predicate, predicate Distance, argument Position);

Exemplo de entrada: “Nem todos passam por as duas fases.”

Exemplo de features:
Nem ADV NP B 2 Nem ADV passam -2 B
todos PRON-DET NP I 2 Nem ADV passam -1 E
passam V-FIN VP B 1 passam V-FIN passam 0 (o]
por PRP PP B 4 fases N passam 1 B
as ART PP | 4 fases N passam 2 I
duas NUM PP [ 4 fases N passam 3 [
fases N PP I 4 fases N passam 4 E
. PU o o NULL NULL NULL passam 5 o

Figura 5.10: Exemplo de features para etapa de Identificacao de Argumentos.

Exemplo de resultado:
Nemp todosg passamo porg asy duasy fasesy .o

No exemplo acima, todos os argumentos do predicado “passam”foram identificados
corretamente. Porém, ha casos onde os argumentos sao identificados indevidamente,
como demonstra o exemplo abaixo:

Exemplo de entrada: “Apds varias divergéncias com Fishel, Antinori o demitiu
em 1990.”

Exemplo de features:
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Apas PRP PP B 3 divergéncias N demitiu -8 B
varias PRON-DET PP | 3 divergéncias N demitiu -7 |
divergéncias N PP | 3 divergéncias N demitiu -6 |
com PRP PP B 2 Fishel PROP demitiu -5 |
Fishel PROP PP | 2 Fishel PROP demitiu -4 E
i PU o o NULL NULL NULL demitiu -3 o
Antinori PROP NP B T Antinori PROP demitiu -2 S
o PRON-PERS NP B 1 o PRON-PERS demitiu -1 5
demitiu V-FIN VP B 1 demitiu V-FIN demitiu 0 (o]
em PRP PP B 2 1990 NUM demitiu 1 B
1990 NUM PP I 2 1990 NUM demitiu 2 E
PU o o NULL NULL NULL demitiu 3 o

Figura 5.11: Segundo exemplo de features para etapa de Identificacao de Argumentos.

Um argumento foi perdido pelo modelo.

Exemplo de resultado:

Apdso variaso divergénciaso comgo Fishelp ,o0 Antinoris og demitiug emp

1990% .o

Ja para este exemplo, pode-se averiguar que o primeiro argumento, para o
predicado “demitir”, nao foi identificado corretamente e, desta forma, a informacgao
foi perdida. A falta de identificacao do primeiro argumento sera contado como um
erro no capitulo 6.

Para o exemplo: “A impressao de que o indice de alta de os precos cai se restringe
a 27% de as respostas.”

Exemplo de features:

Apas PRP PP B 3 divergéncias N demitiu -8 B
varias PRON-DET PP | 3 divergéncias N demitiu -7 |
divergéncias N PP | 3 divergéncias N demitiu -6 |
com PRP PP B 2 Fishel PROP demitiu -5 |
Fishel PROP PP | 2 Fishel PROP demitiu -4 E
i PU o o NULL NULL NULL demitiu -3 o
Antinori PROP NP B T Antinori PROP demitiu -2 S
o PRON-PERS NP B 1 o PRON-PERS demitiu -1 5
demitiu V-FIN VP B 1 demitiu V-FIN demitiu 0 (o]
em PRP PP B 2 1990 NUM demitiu 1 B
1990 NUM PP I 2 1990 NUM demitiu 2 E
PU o o NULL NULL NULL demitiu 3 o

Figura 5.12: Segundo exemplo de features para etapa de Identificacao de Argumentos.

O argumento foi expandido pelo modelo.

Exemplo de resultado:

Ap impressao; de; quer oy indicey dey alta; dey os; precosg caio sep restringeo

ao 27%o deo asp respostaso .o

Neste exemplo, o argumento do predicado “cai”’teve seus delimitadores expandidos
em relacao ao argumento original. Logo, este caso também é contato como um erro
no processo de avaliacao da qualidade do modelo.

Porém, dependendo da situagao em que o anotador semantico é utili-

zado, a resposta fornecida pelo modelo pode satisfazer as necessidades do
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pesquisador. Uma vez que o argumento expandido abrange seu ntcleo real, sistemas
como extratores de informagao nao terao perda de cobertura com o resultado gerado
no exemplo acima. Situagoes onde o argumento predito ¢ menor que o argumento
original também podem ser considerados em outros trabalhos, caso seu nticleo de
pesquisa seja mantido nos resultados finais.

Exemplo:

Real {O presidente da Repiblica}sanciona {o projetode Lei da Terceirizacao}.

Predito O {presidente} da Repiblica sanciona o projeto de { Lei da Terceirizacao}.

Neste caso, se considerarmos presidente como o niicleo do argumento, nenhuma

informagao foi perdida.

5.1.6 Classificacao de Argumentos

A classificacao de argumentos é responsavel por etiquetar os argumentos previamente
delimitados com uma das etiquetas validas para o PropBank-BR.

Também nesta etapa, para esta dissertagao, foi definida qualquer abordagem
de inferéncia final sobre os dados gerados. Exemplos de inferéncia consistem em:
1) Juncao de argumentos contiguos com etiquetas similares, 2) Nao repetigao de
etiquetas, entre outras.

As caracteristicas utilizadas para esta etapa da APS sao derivadas das informacoes
inerentes do préprio sequenciamento de palavras, do chunk cujo qual a palavra esta
inserida, do predicado alvo e do argumento cujo qual a palavra pertence. O processo
de extragao é descrito no algoritmo [o]

Exemplo de entrada: “Nem todos passam por as duas fases.”

Exemplo de features:

e

]
]
B

Figura 5.13: Exemplo de features para etapa de Classificacao de Argumentos.

Exemplo de resultado:
Nem ag todos ag passamy poras asas duasas fasesas .o

Neste exemplo, um dos argumentos foi classificado de forma indevida, enquanto
o outro foi etiquetado corretamente. A troca das etiquetas A0 e Al acontece com
certa frequéncia nos resultados. Possivelmente, a identificagao do tempo verbal da

frase poderia reduzir este padrao de erro.
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Algorithm 5 Extragao para etapa de Classificacao de Argumentos
1: procedure ARGUMENTIDENTIFICATIONFEATURESEXTRACTION (STRING TO-
KEN, SENTENCE SENTENCE)

2: String posTag < get POST ag(token, sentence);

3: String tokenRole < getTokenRole(token, sentence);

4: String chunkType < getChunkType(token, sentence);

5: String chunk Position < getChunk Position(token, sentence);

6: String chunkSize < getChunkSize(token, sentence);

7: String headW ord < get HeadW ord(token, sentence);

8: String headW ordPOSTag <+ getHeadW ordPOST ag(token, sentence);

9: Predicate target Predicate < getTarget Predicate(token, sentence);
10: Integer predicate Distance < get Predicate Distance(token, target Predicate);
11: String argument HeadW ord < get Argument HeadW ord(token, sentence);

12: String argument HeadW ordPOST ag < get ArgumentHeadW ord POST ag(token, sentence
13: String argumentSize < get ArgumentSize(token, sentence);

14: String realClass < getRealClass(token, sentence);
15: return(token, posTag, tokenRole, chunkType, chunk Position,

chunkSize, headW ord, headW ordPOST ag, target Predicate, predicate Distance,
argument HeadW ord, argument HeadW ord POST ag, argumentSize, realClass);

5.2 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas todas as etapas que descrevem a proposta de
anotador semantico para o portugués. Cada etapa gera um modelo proprio a partir
do conjunto de treinamento do PropBank-BR que pode ser posteriormente utilizado
para a anotacao semantica de um texto puro. Também foram descritas todas as
features utilizadas na proposta e a forma em que cada uma foi empregada. Foram
abordados exemplos de resultados corretos e errados, assim como outros que, apesar
de serem considerados incorretos, podem ser aproveitados dependendo da situacao
em que sao empregados (identificagdo de argumentos)

Fica claro que o sistema é capaz de executar a anotacao de textos puros inseridos
diretamente pelo pesquisador que queira reutilizar o modelo gerado em seus trabalhos.
Cada uma das etapas gera as informacoes utilizadas na etapa posterior, e assim,
tarefa de APS completa é abarcada pela proposta de sistema.

Mais exemplos de resultados estao disponiveis no apéndice desta dissertacgao.
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Capitulo 6

Resultados

Define-se como método cientifico como ”um conjunto de regras basicas utilizadas no
desenvolvimento de uma investigacao a fim de produzir conhecimento dito cientifico,
com a obtencao de resultados os mais confidaveis possiveis, seja na producao de novos
conhecimentos, bem como na correcao e integragao de conhecimentos ja existentes.”.
Dentro das conhecidas etapas do método cientifico, a experimentacao verifica se
uma hipodtese é verdadeira a partir de experimentos controlados, cujos dados sao
medidos e seus resultados anotados.

A partir da obtengao do sistema NLPNET de Fonseca [4], tnico encontrado
e disponivel para testes, esta capitulo inicia-se com a investigacao dos resultados
citados por Fonseca para comparagao com o proposto nessa dissertacao.

Apoés a avaliacao, o capitulo trata sobre a comparacao entre os resultados.

6.0.1 Avaliacao do NLPNET

Antes de mais nada, deixa-se claro que o objetivo desta analise nao é
rebater os resultados do autor do NLPNET, e sim elucidar os resultados
obtidos a partir de instrugoes fornecidas em seu site[], as quais indicam
as etapas necessarias para sua configuragao e para a anotacao de papéis
semanticos a partir de textos purosE].

Para garantir a imparcialidade dos dados, os experimentos realizados sao avaliados,
principalmente, de acordo com o script oficial utilizado na competicao CoNLL-2004
[21]. Este script, escrito em perl, foi utilizado por todos os competidores a fim de
testar seus resultados finais de anotacao. O script esta disponivel para downloadE]

por qualquer pessoa.

nile.icme.usp.br/nlpnet /

2Textos puros devem ser entendidos como sequéncias de palavras simples, sentencas, anotacoes
auxiliares, como sintaticas ou semanticas.

3http://www.lsi.upc.edu/ srlconll/st04/st04.html
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Outras formas de comparagoes também foram utilizadas, como o préprio script

de avaliacao disponibilizado por Fonseca.

Identificacao de Predicados

Para a identificacao de predicados as avaliacoes foram realizadas a partir do mo-
delo pré-gerado e disponibilizado para download. Seus resultados foram céalculados
utilizando o script disponibilizado por Fonseca e pelo script da CoNII-2004.

A partir das duas avaliagoes, esperava-se encontrar o valor declarado pelo autor
de 89,9 pontos na medida F para esta tarefa.

Nesta avaliagao, sem re-treinos envolvidos, o resultado obtido apontaram 93,16
pontos na medida Fj, ou seja, o modelo apresentado por Fonseca possui pontuacao
maior que a declarada em sua dissertagao para a identificacao de predicados, quando
avaliado por seu proprio algoritmo.

Ja no script da competicao seu resultado apresenta 93,10 na medida Fj. A tabela

resume os valores obtidos.

Tabela 6.1: Avaliacoes quanto a identificacao de predicados por Fonseca - 2013

Valores Precisao Cobertura B
Descritos pelo Autor 88,62% 91,21% 89,90
Script de Fonseca 92,21% 94,14% 93,16
Script da
P 96,00% 90,38% 93,10
CoNLL-200/

A analise dos resultados permite observar que, mesmo que os valores obtidos
pelos dois scripts de avaliagao nao sejam os mesmo, ambos apresentam melhores

valores que os declarados por Fonseca em sua dissertagao de mestrado [4].

Identificagcao de Argumentos

A segunda tarefa realizada pelo autor consiste na delimitagao dos argumentos do
predicado para posterior avaliagao. Novamente, as avaliacoes dos resultados serao
obtidas pela execucao dos dois scripts supracitados.

Como o NLPNET nao identifica chunks de palavras automaticamente, nao ¢é
possivel avaliar os resultados declarados pelo seu criador quanto essas informagoes
foram inseridas para aprendizagem da rede neural. Desta forma, serao somente
comparados os resultados sem chunks sintaticos.

Os resultados obtidos estao declarados abaixo na tabela [6.3]
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Tabela 6.2: Avaliagbes quanto a identificagao de argumentos por Fonseca - 2013

Valores Precisao Cobertura 2
Descritos pelo Autor 76,42% 72,44% 74,38
Script de Fonseca 69,07% 67,78% 68,42
Script da
P 69,08% 64,18% 66,54
CoNLL-200/

A tabela mostra que os valores obtidos pelos dois scripts de avaliacao se aproxi-
maram, enquanto o declarado pelo autor esta aproximadamente 6 a 8 pontos acima.
Tal reducao de resultado podera impactar o resultado final da anotacao de papéis
semanticos, uma vez que o erro agregado pode se propagar entre as subsequentes
tarefas.

Classificagao de Argumentos

Novamente, somente os resultados sem o auxilio das informagoes sintaticas sao
analisados, desta vez, nao s6 pela falta de reconhecimento automatico do sistema,
bem como pela inexisténcia desta abordagem por [4]. Espera-se que os valores obtidos

aproximem-se de 88,14%.

Tabela 6.3: Avaliacoes quanto a identificacao de argumentos por Fonseca - 2013

Valores Acuréria
Descritos pelo Autor 88,14%
Script de Fonseca 85,30/

Nesta avaliacao, somente o script do autor foi executado, devido ao fato que,
para poder avaliar esta etapa no script da competicao seriam necessarias alteragoes
dentro do sistema de Fonseca. Para nao correr riscos de alterar os resultados, e desta
forma prejudicar a pontuagao do autor, optou-se por pela nao execucao do segundo

script.

Tarefa Conjunta

A tarefa conjunta é dita pela execucao das tarefas de identificagao de argumentos
e por sua classificagao. Desconsidera-se nesta tarefa a identificacao de predicados,
assim, desta forma, esses sao extraidos automaticamente da base de dados.

Para a tarefa conjunta, somente o script oficial da competigao sera utilizado, pois

Fonseca [4] ndo disponibilizou um avaliador préprio para esta tarefa.

66



Esperava-se que, ao analisar os resultados sem a utilizagao da informagao sintatica
dos constituintes, a pontuacao de 65,13 pontos da medida Fj fosse obtida. Todos os

valores estao descritos na tabela abaixo.

Tabela 6.4: Avaliagoes quanto a tarefa conjunta por Fonseca - 2013

Valores Precisao Cobertura 3
Descritos pelo Autor 67,06% 63,31% 65,13
Script da
crip 59,35% 53.02% 58,68
CoNLL-200/

Novamente, os resultados apresentam uma baixa de aproximadamente 7 pontos

nos resultados finais.

APS Completa

Por fim, a tarefa completa de anotacao de papéis semanticos é avaliada. Neste cendrio,
a identificagao de predicados precede as etapas da tarefa conjunta. Os resultados

estao descritos na tabela [6.5]

Tabela 6.5: Avaliagoes quanto a tarefa conjunta por Fonseca - 2013

Valores Precisao Cobertura ) 3
Descritos pelo Autor 66,95% 58,10% 62,21
Seript d
cripk oa 59,44% 55,22% 57.25
CoNLL-200/

Os resultados apontam nova perda, agora de aproximadamente apenas 5 pontos,
na medida F;.

Ao final de todas as analises realizadas, os valores obtidos por Fonseca, sem
nenhum conhecimento sintatico como dados de entrada, estao descritos na seguinte
tabela:
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Tabela 6.6: Resultado de Fonseca apés avaliacao no script oficial da competicao

CoNLL-200/.
Tarefa Precisao | Cobertura ) 3 Acuracia
Identificacao de
) 96,00% 90,38% 93,10 -
Predicados
Identificacao de
¢ 69,08% 64,18% 66,54 i
Argumentos
Classificacao de
Heas i i i 85,30%
Argumentos
Conjunta 59,35% 58,02% 58,68 -
APS Completa 59,44% 55,22% 57,25 -

Quando comparados ao trabalho apresentado nesta dissertagao, os valores serao
retirados da tabela [6.8

6.1 Resultados Obtidos

Esta secao é referente aos resultados obtidos quanto a proposta tratada nesta
dissertacao.

As descrigoes das métricas utilizadas para medicao dos resultados, precisao,
cobertura, acurdcia e F-1, podem ser encontradas em [101].

E importante atentar que, para um mesmo conjunto de entrada, o algoritmo do
Linear-Chain CRF produz o mesmo resultado. Como as divisoes utilizadas por [4] ja
estao definidas, nao realizou a analise de testes estatisticos. Além do fato de nao se
re-treinar o modelo do NLPNET e cometer erros de parametrizagao.

A seguir, os melhores resultados, para cada uma das etapas declaradas na secao

Bl

6.1.1 POS Tagging

O modelo criado para POS Tagging foi avaliado utilizando dois conjuntos distintos
de dados. Além do PropBank-BR utilizou-se a base denominada Mac-Morpho [102]
na sua terceira versao. Utilizou-se essa base de dados para que os resultados obtidos
pudessem ser comparado a outros trabalhos presentes na literatura para o portugués
brasileiro.

Diferentes trabalhos ja foram realizados para o POS Tagging de dados advindos
do portugues. Dentre eles citam-se os resultados estado-da-arte obtidos por Fonseca
[103] e por Santos [104]. Seus respesctivos valores, quando avaliados na base Mac

Morpho v3.0 sao apresentados na tabela [6.7]
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Tabela 6.7: Comparacao dos resultados de POS Tagging na base Mac-Morpho v3.0

Trabalho Acuréacia
Fonseca 97,33%
Santos 97.47%
Modelo Proposto 96,84%

Apesar de se assemelhar aos resultados obtidos por outros autores, ambos os
trabalhos apresentam valores maiores que o obtido neste trabalho. Porém, para
manter seu carater purista, optou-se por nao utilizar outros POS Taggers senao o
proposto nesse trabalho.

O modelo criado também foi avaliado para a base de dados PropBank-BR, porém,
pela inexisténcia de outros trabalhos avaliados nesta base, nao é possivel compara-los
a outros trabalhos. O resultado de acuracia final para o PropBank-BR, na base de

testes, foi de 97,32%.

6.1.2 Identificacao de Predicados

Por ser o tinico trabalho na literatura, para o portugués, que identifica predicados
automaticamente no PropBank-BR, o trabalho de Fonseca [4] é o tnico apto &
comparagao.

Conforme comentado na segao todos os resultados deste autor serao com-
parados utilizando os descritos na tabela [6.8]

Ao final das execugoes, o melhor resultado encontrado obteve resultados melhores
que o de Fonseca. A tabela abaixo resume os resultados obtidos. A avaliacao dos

resultados foi realizada utilizando o script oficial.

Tabela 6.8: Comparacao dos resultados para a identificacao de predicados.

Trabalho F
Fonseca 93,13
Modelo Proposto 95,12

Quando analisado em script préprio de avaliacao, o identificador de predicado
desenvolvido apontou 96,62 pontos na F}. Essa incompatibilidade de valores pode
ser atribuida aos dados originais conterem tags do tipo (C-*), as quais nao foram
consideradas neste trabalho como explicado na segao [2.3.2

Quando comparados aos resultados obtidos para o inglés, os resultados obtidos
apresentam-se competitivos, porém, vale a ressalva que o PropBank-BR somente

apresenta predicados verbais, enquanto outras bases apresentam também nominais,
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adverbiais e outros. Este fato pode influenciar positivamente os resultados alcangados

para o portugues.

6.1.3 Identificacao de Chunking Sintdtico

A identificacao de chunking sintatico seguindo a abordagem declarada nao foi
encontrada em nenhum outro trabalho na literatura, desta forma, a anotacao de
chunking nao foi comparada.

Como esta tarefa propriamente dita nao faz parte dos objetos mensuraveis pelo
sceript da competicao CoNLL-2004, um avaliador préprio foi criado. Um chunk foi
considerado correto somente se todas as palavras que o compoe foram etiquetadas
com o correto valor, ou seja, reconhecimentos incompleto ou sobressalente foram
considerados erros.

Os resultados obtidos estao presentes na tabela

Tabela 6.9: Resultados obtidos para a identificacao de chunking sintaticos.
Trabalho Acurécia F

Modelo Proposto 80,00 82,50%

6.1.4 Identificacao de Argumentos

Na etapa de identificacao de argumentos foram obtidos resultados pelas duas variantes
citadas: IOB e IOBES. Para descarte de erros agregados, todas as features de entrada
foram retiradas de forma gold da base de dados, desta forma, a avaliacao diz a
respeito apenas para a identificacao dos argumentos.

A avaliagao dos resultados foi realizada utilizando o script oficial.

Tabela 6.10: Comparacao dos resultados para a identificacao de argumentos.

Trabalho Precisao Cobertura ) 3
Fonseca 69,27% 67,72% 68,49
Modelo Proposto (IOB) 75,92% 73,51% 74,69
Modelo Proposto (IOBES) 75,09% 74,81% 74,95

Ambas as marcagoes geraram modelos com resultados semelhantes. As duas
apresentaram valores superiores ao de Fonseca.
Analogamente ao que foi medido para os chunks, um argumento é considerado

correto apenas se for identificado completamente, sem adicao ou remogao de palavras.
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6.1.5 Classificacao de Argumentos

Para a classificagao de argumentos, novamente os argumentos de entrada foram
assinalados de forma gold. A avaliagdo dos resultados foi realizada utilizando o script

oficial.

Tabela 6.11: Comparacao dos resultados para a classificacao de argumentos.

Trabalho Acuracia
Fonseca 85,30%
Modelo Proposto (Com repetigao de etiquetas) 78,92%
Modelo Proposto (Sem repeticao de etiquetas) 78,17%

Ainda outras propostas de inferéncia foram avaliadas, tais como utilizar veto-
rizagao de palavras para agrupar predicados semelhantes e extrair informagoes de
seus argumentos no auxilio da classificagao ou estender argumentos de mesma tag
para formulagao de um argumento tnico. Todos os resultados alcancados foram

piores que Fonseca em seu trabalho.

6.1.6 Tarefa Conjunta

A tarefa conjunta para o nosso modelo uniu os melhores resultados obtidos: iden-
tificacao de argumentos pela marcacao IOBES e classificacao dos argumentos com
repeticao valida de etiquetas.

Utilizando o algoritmo oficial da competicao CoNLL-2004, os resultados al-
cangados estao descritos na tabela [6.15]

Tabela 6.12: Comparacao dos resultados para a tarefa conjunta.

Trabalho Precisao Cobertura F;
Fonseca 59,35% 58,02% 58,68
Modelo Proposto (IOBES +
posto ( 61,61% 61,38% 61,50
Repeticao)

Os resultados estao, em carater mais descritivos estao apresentados na tabela

abaixo.

Tabela 6.13: Comparacao dos descritiva resultados para a tarefa conjunta.

Fonseca Modelo Proposto
Etapa Prec. | Cob. F Acu. | Prec. | Cob. Fy Acu.
Identificacao | 69,27%| 67,72%| 68,45 - 75,09%| 74,81%| 74,95 -
Classificacao - - - 85,67%| - - - 82,04%
Conjunta | 59,35%| 58,02%| 56,68 - 61,61%| 61,38%| 61,50 -
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Como descrito nas tabelas, a tarefa conjunto realizada pelo modelo proposto

apresentou resultados melhores que o de Fonseca.

6.1.7 APS Completa

A tarefa completa de anotacao de papéis semantica utiliza a configuracao da tarefa
conjunta e acresce a identificacao de predicados (e, para o caso desta dissertagao, as
etapas de POS Tagging e reconhecimento de chunks sintaticos).

Esta tarefa é referente & uma anotagdo para um novo texto puro (sentenga sem

anotagoes sintatica ou semanticas auxiliares). Os resultados, avaliados pelo script

oficial, estao descritos na tabela [6.14]

Tabela 6.14: Comparacao dos resultados para a tarefa de anotacao de papéis

semanticos completa.

Trabalho Precisao Cobertura F
Fonseca 59,44% 55,22% 57,25
Modelo P to (IOBES +
odelo Proposto ( 59,53% 56,53% 58,00
Repetigao)

Tabela 6.15: Comparacao dos descritiva resultados para APS completa.

Fonseca Modelo Proposto
Etapa Prec. | Cob. Fy Acu. | Prec. | Cob. F Acu.
Identificacao | 68,08%| 66,18%| 66,54 - 71,12%| 67,54%| 69,28 -
Classificacao - - - 86,06%| - - - 83,70%
Conjunta | 59,44%| 55,22%| 57,25 - 59,53%| 56,53%| 58,00 -

Novamente, as etapas s6 obtiveram valores menores na classificagao (apesar da
distancia absoluta estar diminuindo), porém melhores nas outras etapas. Desta
forma, apesar da diferenca ser de menos de 1 ponto na medida F}, o presente
modelo apresenta os melhores resultados para anotacao de papéis semanticos para o

portugueés, quando comparado ao modelo disponibilizado por Fonseca.

6.2 Consideracoes Finais

Apoés a avaliacao do modelo NLPNET, utilizando principalmente o script fornecido
oficialmente pela competicao CoNLL-2004 Shared Tasks, o modelo apresentado nesta
dissertacao obteve melhores resultados em 2 das 3 principais tarefas da APS, além

da tarefa conjunta.
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Apesar da diferenca para a anotacao de papéis semanticos completa tenha obtido
melhores resultados, a diferenca nao é significativamente maior. Mesmo assim, o
objetivo deste trabalho foi alcangado, e desta forma, foi possivel criar um modelo

para APS alternativo para a anotacao de textos puros.
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Capitulo 7
Conclusao

Este projeto se prontificou a apresentar uma nova ferramenta para anotagao de
papéis semanticos para o portugués. A partir de textos anotados advindos da base
PropBank-BR, seu desenvolvimento foi embasado pela utilizacao do Conditional
Random Fields como modelo de resposta.

Como principal objetivo vislumbrado, o projeto em questao é capaz de
anotar semanticamente textos puros, ou seja, sentengas sem prévia anotagao
sintdtica/semantica. Como beneficio secundario, o projeto proposto é facilmente
transladado para qualquer outra lingua, necessitando somente que haja um recurso
léxico referente a esta escolhida.

Apébs apresentacoes e comparagoes com outros sistemas de anotacao para o
portugueés, principalmente o brasileiro, cada um com suas inerentes caracteristicas, o
trabalho apresentado obteve resultados proximos ao NLPNET (tnica ferramenta
disponivel para anotac¢ao de textos puros para o portugués), alcangando melhores
resultados em 2 de 3 etapas para a tarefa anotacao de papéis semanticos completo.

Outra caracteristica da abordagem proposta é a nao utilizacao de sistema externos,
a nao ser pela implementacao do CRF, para a APS. Desta forma, podemos considerar
o sistema purista, pois executa em seu espaco todas as etapas necessarias para a
anotacao.

Apesar do sistema apresentado ainda nao ter alcancado os significativos resultados
ja alcancados para o inglés, os trabalhos mais recentes para o portugues estao se
encaminhando para um estreitamente dessa diferenga, mesmo considerando o lack
de recursos quando sao comparadas as duas linguas.

As principais contribuicoes desta dissertacao sao:

e Proveu um anotador semantico para o portugues alternativo ao NLPNE'T, que
é capaz de anotar textos puros e ser reutilizado por pesquisadores em diversos
trabalhos.

e Gerou um modelo que obteve resultados melhores em quase todas as etapas,
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senao a classificacao dos argumentos.

e Analisou a qualidade do Conditional Random Fields dentro da area de APS para

o portugueés, fato que nao tinha sido realizado de forma completa anteriormente.

7.1 Trabalhos Futuros

Algumas consideracoes foram realizadas ao longo do trabalho para serem consideradas

em investigacoes futuras sobre o tema. A seguir estao listadas as principais delas:

e Aumento dos dados anotados para a formulacao de um corpus maior seguindo
as diretrizes do PropBank-BR. Uma vez que o tamanho da base em portugués
é muito menor para seu analogo em inglés, e a variacao polissémica é uma
caracteristica da lingua portuguesa, uma base menor pode ser a explicacao dos
resultados alcancados para essa lingua serem piores do que comparado a lingua

original.

e Enriquecimento das informacoes sintaticas para a APS. Diferentemente deste
trabalho que utilizou apenas informagoes de chunks sintaticos para a anotacao,
informacoes advindas de analises de arvores ou identificacao de oragoes podem
auxiliar na tarefa como um todo, principalmente na etapa de identificacao
de argumentos, que uma vez que seus limites parecem estar relacionados aos

limites dos constituintes, poderia ser bastante beneficiada.

e Utilizacao do algoritmo Tree Conditional Random Fields. Por ser pouco utilizado
no contexto, optou-se pela utilizacdo do modelo linear do algoritmo (Linear-
Chain CRF), porém, uma das alternativas como modelo de solugao é a utilizagao
do TCRF. que pode promover melhores resultados para a identificagcao de

relacoes de longa distancia.

e Atribuir uma maior capacidade de questionamentos na etapa de inferéncia,

uma vez que todas testadas reduziram a capacidade de predi¢ao do algoritmo.

e Optar por uma vertente semissupervisionada para reduzir o problema de

escassez de dados.
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Apeéendice A
Exemplo de Resultados

No apéndice estao apresentados diferentes resultados para todas as cinco etapas
envolvidas. Para todos os resultados a primeira coluna refere-se ao token da sentenca,

a segunda refere-se ao valor real do resultado e a tltima ao valor predito.

A.1 POS Tagging

Mania M PROP
altera V-FIN V-FIN
comportamento M N
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A
PMD

Ii

psicose

maniaco-depressiva

)

-

=

uma
doencga
psiquiatrica
que

leva

a

uma
alteracdo
abrupta

de

o
comportamento

ART
PROP
PU

N
AD)
PU
V-FIN
ART
N
AD)
PRON-INDP
V-FIN
PRP
ART
N
AD)
PRP
ART
N

PU
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ART
PROP
PU

N
AD)
PU
V-FIN
ART
N
AD)
PRON-INDP
V-FIN
PRP
ART
N
AD)
PRP
ART
N

PU



José Arthur Giannotti

Marilena_Chaui

Gloria_Kalil
=

Jorge da Cunha Lima

faziam

parte

de
platéia-cabeca
que
acompanhou
anteontem

em

0

Masp

3

palestra

de
Claude_Lefort
apresentado
por

Sergio Cardoso

PROP
PU
PROP
PU
PROP
CONJ-C
PROP
V-FIN
N

PRP

N
PRON-INDP
V-FIN
ADV
PRP
ART
PROP
ART

N

PRP
PROP
V-PCP
PRP
PROP
PU
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PROP
PU
PROP
PU
PROP
CONJ-C
PROP
V-FIN
N

PRP

N
PRON-INDP
V-FIN
ADV
PRP
ART
PROP
ART

N

PRP
PROP
V-PCP
PRP
PROP
PU



Essa PRON-DET PRON-DET

epoca M N
marca V-FIN V-FIN
a3 ART ART
formacao M M

de PRP PRP
a ART ART
base N N

de PRP PRP
a ART ART
moral N N
samural N V-FIN
" PU PU
resultado N N

de PRP PRP
a ART ART
disciplina M N
fisica ADJ ADJ

e CONJ-C CONJ-C
mental ADJ M

de PRP PRP
0 ART ART
zen-budismo N PROP
A PU PU
de PRP PRP
0s ART ART
ditames N N

de PRP PRP
o ART ART
confuncionismo N N

e CONJ-C CONJ-C
de PRP PRP
o ART ART
espirito M M
militarista ADJ AD]
reinante ADj N

. PL PU

Em todos os exemplos, como os resultados demonstraram, a qualidade geral do

classificador foi alta. Somente alguns tokens sao classificados incorretamente.
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A.2 Identificacao de Predicados

Miranda false
- false
Em_relacao a false
mim false
1550 false
nao false
val false
dar true
absolutamente false
em false
nada false

false
Me false
indiciaram true
precipitadamente false
. false
acodadamente false

false

Nos dois casos acima, os predicados foram corretamente identificados.
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false
false
false
false
false
false
false
true
false
false
false
false

false
true
false
false
false
false



Ele false false

afirmou true true
que false false
pretende true false
reforcar true true
Sel false false
meio-campo false false
. false false
mas false false
nao false false
adiantou true true
3 false false
escalagao false false
de false false
3 false false
equipe false false

false false

Neste exemplo, o token pretende foi erroneamente desclassificado como predicado.
O exemplo acima é um dos poucos casos da base de dados onde dois tokens sequenciais

sao predicados reais.

O false false
senhor false false
teme true false
ser false false
condenado false true
7 false false

Ja neste exemplo, o predicado foi atribuido ao token incorreto.
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A.3 Identificacao de Chunkings Sintaticos

Lm
programa
e

um

planejamento

para
se

atingir
certas
metas

Mesmo
criticado

ele

defende
SU3

posicao
claramente
em_favor _de
oS
evangelicos
=

de

SEL

ponto

de

vista
religioso

Os exemplos acima apresentam anotacoes corretas.

NP-B
NP-1
VP-B
NP-B
NP-1
PP-B
NP-B
VP-B
NP-B
NP-1
O

ADVP-B
VP-B

NP-B
VP-B
NP-B
NP-|
ADVP-B
PP-B
PP-|
PP-|

PP-B
PP-I
PP-|
PP-B
PP-|
PP-I
0
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NP-B
NP-I

VP-B
NP-B
NP-1

PP-B
NP-B
VP-B
NP-B
NP-I

ADVP-B
VP-B

NP-B
VP-B
NP-B
NP-|
ADVP-B
PP-B
PP-I
PP-|

PP-B
PP-l
PP-|
PP-B
PP-|
PP-I



Mesmo PP-B ADVP-B

entendendo VP-B VP-B
suas NP-B NP-B
explicagoes MNP-I MNP-I
sobre PP-B PP-B
o PP-I PP-I
programa PP-1 PP-1
de PP-B PP-B
governo PP-1 PP-1

' O 0
entendo VP-B VP-B
gue O O
ele NP-B NP-B
tinha VP-B VP-B
gue VP-i VP-
ter VP-l VP-l
um NP-B NP-B
programa NP-1 NP-I
de PP-B PP-B
governo PP-1 PP-1

' o o
que NP-B NP-B
Vai VP-B VP-B
dar VP-l VP-l
um NP-B NP-B
meio MNP MNP-1
de PP-B PP-B
cobrar VP-B VP-B
depois ADVP-B ADVP-B
: O O

Ja este exemplo apresenta uma das maiores causas de erros para a etapa, a troca

entre chunks preposicionais e adverbiais.

A.4 Identificacao de Argumentos

A identificacao de argumentos sofreu principalmente com acréscimo ou perda de

alguns tokens, o que foi considerado incorreto nos calculos dos resultados.
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O exemplo acima esta correto, ja o exemplo abaixo é considerado incorreto pois

W

o token “"nao foi predito. Possivelmente este é um erro da base de dados, pois em

muitos outros casos pontuacao sao desconsiderados como argumentos.

A
professora
Claudia_Morgado

25

de

3

academia
Competition

recomenda
exercicios
leves
CoOmo

e

corrida

om——EgomoeEggm——mmmmmm

o Wl =~ i 4 e B o e et

Ja o exemplo abaixo, apesar de encontrar integralmente o argumento, esta

incorreto, pois nao o encontrou de forma contigua.
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enm

o
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A.5 Classificacao de Argumentos

Os AD AD
iIrmaos AD AD
Osny_Silveira_Neto AD AD
e AD AD
Guilherme_Silveira AD AD
abrem v v
hoje AM-TMP AM-TMP
0 Al Al
bar Al Al
Horacio Al Al
em AM-LOC AM-LOC
0 AM-LOC AM-LOC
Itaim AM-LOC AM-LOC
O O
A O O
hidroginastica O O
e o O
uma O 0
alternativa 0 O
para O O
guem AD AD
nao AM-NEG AM-NEG
tem v Vv
acompanhante Al Al
O O

Os dois primeiros exemplos apresentam classificagoes corretas.
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O
importante
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levantar
bem

0

joelho

manter
0

rikmo

=
encostar
0
calcanhar
Bl

0

chao

a

cada
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=

diz
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Mesmo AM-ADV AM-ADV
criticado AM-ADV AM-ADV
: o 0
ele AD AD
defende W v
sua Al Al
posicao Al Al
claramente AZ A2
em_favor_de AM-PRD A2
0s AM-PRD A2
evangelicos AM-PRD A2
e AM-PRD A2
de AM-PRD A2
seu AM-PRD A2
ponto AM-PRD A2
de AM-PRD A2
vista AM-PRD A2
religioso AM-PRD A2

O O

Ja os dois exemplos acima, apresentam etiquetagoes incorretas.

A matriz de confusao abaixo apresenta os resultados totais para a etapa de

classificagao.
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