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Resumo

Brito, Miguel Mendes de; Colcher, Sérgio. Aprendizado Pro-
fundo aplicado a Segmentacao de Texto. Rio de Janeiro, 2019.
65p. Dissertagdo de Mestrado — Departamento de Informética, Pon-
tificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

O Processamento de Linguagem natural é uma area de pesquisa que
explora como computadores podem entender e manipular textos em lin-
guagem natural. Dentre as tarefas mais conhecidas em PLN esta a de rotu-
lar sequéncias de texto. O problema de segmentacao de texto em sintagmas
¢ um dos problemas que pode ser abordado como rotulagem de sequén-
cias. Para isto, classificamos quais palavras pertencem a um sintagma, onde
cada sintagma representa um grupo disjunto de palavras sintaticamente
correlacionadas. Este tipo de segmentacao possui importantes aplicagoes
em tarefas mais complexas de processamento de linguagem natural, como
analise de dependéncias, tradugao automatica, anotacao de papéis semanti-
cos, identificacao de oracoes e outras. O objetivo deste trabalho é apresentar
uma arquitetura de rede neural profunda para o problema de segmentacao
textual em sintagmas para a lingua portuguesa. O corpus usado nos experi-
mentos é o Bosque, do projeto Floresta Sintd(c)tica. Baseado em trabalhos
recentes na area, nossa abordagem supera o estado-da-arte para o portugués
ao alcancar um Fz—; de 90,51, que corresponde a um aumento de 2,56 em
comparagao com o trabalho anterior. Além disso, como forma de comprovar
a qualidade do segmentador, usamos os rétulos obtidos pelo nosso sistema
como um dos atributos de entrada para a tarefa de anélise de dependéncias.

Esses atributos melhoraram a acuracia do analisador em 0,87.

Palavras-chave

Procesamento de Linguagem Natural; Aprendizado Profundo;

Aprendizado de Maquinas;  Segmentacao Textual.
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Abstract

Brito, Miguel Mendes de; Colcher, Sérgio (Advisor). Deep Learn-
ing applied to Text Chunking. Rio de Janeiro, 2019. 65p. Dis-
sertacdo de Mestrado — Departamento de Informatica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Natural Language Processing is a research field that explores how
computers can understand and manipulate natural language texts. Sequence
tagging is amongst the most well-known tasks in NLP. Text Chunking
is one of the problems that can be approached as a sequence tagging
problem. Thus, we classify which words belong to a chunk, where each chunk
represents a disjoint group of syntactically correlated words. This type of
chunking has important applications in more complex tasks of natural
language processing, such as dependency parsing, machine translation,
semantic role labeling, clause identification and much more. The goal of this
work is to present a deep neural network archtecture for the Portuguese text
chunking problem. The corpus used in the experiments is the Bosque, from
the Floresta Sintd(c)tica project. Based on recent work in the field, our
approach surpass the state-of-the-art for Portuguese by achieving a Fj—y
of 90.51, which corresponds to an increase of 2.56 in comparison with the
previous work. In addition, in order to attest the chunker effectiveness we
use the tags obtained by our system as feature for the depedency parsing

task. These features improved the accuracy of the parser by 0.87.

Keywords

Natural Language Processing; Deep Learning; Machine Learning;

Text Chunking.
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1
Introducao

1.1
Visao Geral

O surgimento da internet e, consequentemente, sua adogdo massiva ao
redor do mundo, trouxe consigo um aumento exponencial na producao de
dados. Um estudo (11) apresentado em 2012 estima que mais de 90% cento dos
dados em circulacao no ano de 2011 foram produzidos nos dois anos anteriores.
Segundo a Domo (12), somente a rede social Twitter produziu uma média de
473.400 mensagens por minuto em 2018. Mais espantosa ainda é a quantidade
de mensagens de texto enviadas, com uma média de 12.986.111 por minuto.

O processamento de grandes quantidades de dados, por si s6, é um grande
desafio devido a necessidade de recursos computacionais adequados. Tao desa-
fiador quanto, é a necessidade de filtrar, categorizar e extrair conhecimento a
partir de dados nao estruturados, como os textos produzidos em redes sociais
e aplicativos de mensagem instantdnea. O Processamento de Linguagem Natu-
ral (PLN) é a area de pesquisa que se preocupa, justamente, em como tornar
textos em linguagem natural manipulaveis e entendiveis por computadores.

Os problemas estudados em PLN estendem-se desde os problemas lin-
guisticos até os de aplicacao mais direta, como os sistemas de perguntas e res-
postas e sumarizacgao de textos. Dentro do conjunto dos problemas linguisticos,
existe uma classe de tarefas que se propoe a classificar sequéncias de palavras!.
Exemplos de tais tarefas sdo a andlise morfossintética?, reconhecimento de en-
tidades nomeadas®, anotacao de papéis semanticos? e a segmentacio textual
em sintagmas®. Cada uma dessas tarefas varia em niveis de complexidade. Por
exemplo, a tarefa de anotagdo de papéis semanticos é muito mais complexa
que a analise morfossintatica.

O problema de segmentacao de texto consiste em particionar uma sen-

tenca em grupos de palavras sintaticamente relacionadas. Além disso, tais gru-

L Sequence Tagging

2 Part-of-speech Tagging

3 Named Entity Recognition
4Semantic Role Labeling

5 Text Chunking
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Capitulo 1. Introducio 13

pos sao disjuntos, logo, uma palavra nao pode pertencer a mais de um grupo
simultaneamente. E muito comum em PLN que tarefas mais complexas sejam
resolvidas em etapas encadeadas. Fazem parte dessas etapas problemas menos
complexos, que, por sua vez, fornecem informagoes linguisticas importantes.
Por exemplo, o problema de segmentacao textual pode se beneficiar de in-
formacao de andlise morfossintatica, assim como o problema de anotagao de
papéis semanticos pode se beneficiar de informagoes de segmentos de texto,
que em inglés é conhecido por text chunking, ou apenas chunking.

Os primeiros sistemas de Processamento de Linguagem Natural eram
baseados em regras formais, que se propunham a descrever as caracteristicas
linguisticas do problema. Todavia, isso nem sempre ¢é possivel, pois uma lingua
humana nao é plenamente formal. Além disso, pessoas estao sempre “burlando”
as regras para atender suas necessidades de comunicagao (13). Dessa forma,
faz-se necessario atacar o problema de segmentacao textual de outra maneira,
como por meio de abordagens centradas em dados, com o uso de técnicas de
Aprendizado de Maquina.

O Aprendizado de Maquina (AM) é uma éarea de pesquisa que se propoe
a estudar algoritmos capazes de aprender automaticamente, ou seja, sem serem
explicitamente programados (14). Uma grande vantagem desses algoritmos é
que seu objetivo é otimizar um critério de desempenho usando dados como
exemplo (15). Em outras palavras, o aprendizado é o processo de otimizagao
de um modelo, definido por parametros, a partir de dados usados para o
treinamento. Como resultado, a abordagem de problemas de PLN por meio
de algoritmos de AM mostrou-se um grande sucesso e vem sendo usado até
hoje.

Uma outra vantagem de se aplicar algoritmos de AM para problemas
linguisticos ¢ o fato dos modelos serem agnoésticos ao idioma da tarefa. Isso
implica que uma técnica pode ser adaptada com poucas modificacbes para
outros idiomas, bastando apenas um conjunto de dados anotados para a
etapa de treinamento. Como forma de incentivar a avango de pesquisas em
Processamento de Linguagem Natural, em especial, por meio de Aprendizado
de Maquina, em 1997 é lancada a Conference on Computational Natural
Language Learning (CoNLL). A CoNLL é uma competigdo anual onde uma
determinada tarefa linguistica é o tema central. No ano 2000, seu tema central
foi a tarefa de segmentacdo textual® para a lingua inglesa. A partir dessa
competicao, varias abordagens por meio de Aprendizado de Maquina foram
propostas para esse problema e a tarefa tornou-se um benchmark. Além disso,

tarefas subsequentes passaram a incluir informagoes de chunk como atributos

Stext chunking
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em seus conjuntos de dados, evidenciando a sua importancia.

Apesar da CoNLL-2000 ser a referéncia em pesquisas sobre segmentacao
de texto em inglés, a lingua portuguesa, por muitos anos, careceu de estudo
semelhante. A maioria dos estudos sobre chunking focavam em apenas uma
classe de sintagma, a nominal. Em 2011, Ferreira (1) propos uma heuristica
para extrair segmentos do corpus Bosque a partir de informagoes sintaticas
completas. Seu objetivo era o de analisar o impacto que suas defini¢oes de
chunk teriam em tarefas mais complexas, como anilise de dependéncias’ e
identificacdo de oracoes®. Além disso, em seu trabalho, Ferreira propos dois
modelos de Aprendizado de Maquina para a extracao automatica de segmentos
de textos. Até onde sabemos, este trabalho é o mais semelhante ao realizado
em 2000 para o inglés.

Com o avango das pesquisas, recentemente, a area de Aprendizado de
Maéquina sofreu uma grande mudanca de paradigma. Até poucos anos, técnicas
convencionais de AM dominavam o estado-da-arte em diversas tarefas. Apesar
dos bons resultados até entdo, tais métodos possuem uma limitagdo que
os impede de generalizar em problemas caracterizados por dados de alta
dimensao (16). Nao somente isso, esses métodos possuem grande dificuldade
de descobrir estruturas latentes a partir de dados brutos. A solucao para essa
limitacao veio por meio do que se conhece hoje como Aprendizado Profundo.

Em PLN, era muito comum que uma engenharia de atributos fosse feita
de antemao para se empregar algoritmos tradicionais de AM. Tais atributos
inclulam particularidades linguisticas do idioma alvo. Em 2011, Collobert
et al. (17) investigou o uso de redes neurais profundas para problemas de
rotulamento de sequéncias, entre eles a segmentacao de texto. Seu objetivo
era o de avaliar a efetividade dessas redes a partir de dados com pouca ou
nenhuma informacao linguistica. Apesar de resultados promissores, o trabalho
mostrou que ainda nao é possivel resolver tarefas linguisticas mais complexas
sem nenhuma engenharia de atributos.

Mesmo as redes profundas obtendo resultados melhores que técnicas con-
vencionais, atributos como POS tags e segmentagao sao capazes de melhorar
bastante o desempenho de redes neurais. Apesar disso, seu trabalho inspirou
muitos pesquisadores a usarem técnicas de Aprendizado Profundo para pro-
blemas de PLN, que, por sua vez, vieram a bater o estado-da-arte em diversos
problemas.

"dependency parsing
8clause identification
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1.2
Proposta

O objetivo deste trabalho ¢é investigar técnicas de Aprendizado Profundo
para o problema de segmentacao de texto em portugués. Até onde sabemos,
nao existe nenhum outro trabalho que empregue tais técnicas para o portugués.
Para isso, inspirado nos trabalhos de segmentagao em inglés, propomos uma
arquitetura neural e comparamos os resultados obtidos com o estado-da-
arte tanto para o portugués quanto para o inglés. Além disso, aplicados os
segmentos obtidos pela nossa rede e avaliamos seu impacto na tarefa de anélise

de dependéncias.

1.3
Contribuicoes

Em nossos experimentos, nossa arquitetura foi capaz de melhorar o Fj—;
em um dos datasets em até 5,96 pontos. Por ultimo, como forma de atestar
a qualidade do segmentador, usamos as anotacoes obtidas para enriquecer
os conjuntos de dados da tarefa de andlise de dependéncias, que foi o tema
da CoNLL-X, em 2006. Em nossos experimentos, os chunks obtidos pelo
segmentador foram capazes de melhorar o desempenho dessa tarefa em até
0,87 pontos UAS.

1.4
Organizacao

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 definimos
a tarefa de segmentagao de texto, apresentamos sua motivagao, discutimos as
principais abordagens para a segmentacao em inglés e, também, em portugués;
por tltimo, apresentamos o corpus usado e também a heuristica proposta
por Ferreira (1) para a extragao dos chunks. No Capitulo 3, apresentamos
os conceitos tedricos em que este trabalho se embasa. Discutimos os conceitos
do Aprendizado de Maquina, do Aprendizado Profundo e também debatemos
sobre redes neurais profundas. O ultimo topico desse capitulo discute sobre a
importancia da representacao de textos por meio de vetores de palavras. No
Capitulo 4, relatamos a metodologia aplicada para a resolucao da tarefa. Nele,
¢ dada uma visao geral sobre os conjuntos de dados empregados, discutimos
a representacao textual adotada e a arquitetura proposta. O proximo capitulo
discute os experimentos conduzidos e os resultados obtidos, tanto para a
tarefa de segmentacao quanto para a andlise de dependéncias. Por tltimo,
no Capitulo 6 concluimos a dissertacao e apresentamos possiveis direcoes a

serem seguidas para a melhoria deste trabalho.
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2
Segmentacao de Texto

Neste capitulo, apresentamos uma definicao formal para o problema de
segmentacao de texto, sua motivagao e os trabalhos relacionados que empregam

técnicas de Aprendizado de Méquina para a segmentacao automatica de textos.

2.1
Definicao

A tarefa de segmentacao de texto consiste em dividir um texto em
conjuntos disjuntos, e nao recursivos, de palavras sintaticamente correlacio-
nadas (18). Isso significa que uma palavra nao pode pertencer a dois grupos,
ou chunks, diferentes. Com isso, devido a esta caracteristica nao recursiva, seg-
mentos classificados como sintagmas nominais, por exemplo, podem ser usados
com propésito de geragao de indices (19). A Figura 2.1 exemplifica a divisao
de uma sentenca em segmentos.

Esse tipo de segmentacgao, que também é conhecida como parsing super-
ficial', possui importantes aplicacoes em tarefas mais complexas de Proces-
samento de Linguagem Natural. Abney (20) considera esta tarefa como uma
precursora do parsing completo?, pois fornece uma base para outros niveis de

andlise como a identificagdo de estruturas do tipo verbo-argumento.

2.2
Motivacao

Tarefas de Processamento de Linguagem Natural tém ganhado cada vez
mais importancia em nossa sociedade e inclui uma diversidade de tépicos que,
por sua vez, se preocupam em processar e entender linguas humanas (21). De
maneira geral, Kalita et al. (21) classificam as tarefas de PLN em dois grupos,
ou subareas. De todas as tarefas envolvendo PLN, algumas podem nao ter um
disting¢ao clara sobre qual subarea elas pertencem. A primeira subarea esta
mais ligada a linguistica e ataca problemas como a modelagem de linguagem,
que estuda as associagoes entre palavras; processamentos morfologicos, sinté-

ticos e semanticos. A segunda subarea envolve aplicagoes mais diretas, como

Lshallow parsing
2 full parsing
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P

lvp E | [np a vinganca |
lpp por | [xp a morte |
lpp de | [xp 0 seu lider | [xp Ayyash | .

LEGENDA:

NP: Noun Phrase
VP: Verb Phrase
PP: Prepositional Phrase

Figura 2.1: Divisao em segmentos.

extracao de entidades nomeadas (22), traducdo de textos (23), sumarizagao
automatica (24), classificagdo de documentos e outras, como agrupamento de
documentos textuais. Em muitos casos, o sucesso das aplicagoes mais dire-
tas vai depender de informagoes linguisticas que sdo atacados pela primeira
subdrea.

Segundo Hammerton et al. (25) nem todas as aplicagdes de PLN neces-
sitam informacoes sintaticas completas e detalhadas. Na maioria dos casos,
um parser completo prové mais informagoes que o necessario, em alguns ca-
sos pode ser insuficiente. Exemplos de aplicacdes que pouco se beneficiam das
informagoes sintaticas completas sao as tarefas de recuperacao da informacao,
sumarizagao automatica e sistemas de perguntas e respostas. A razao disto é
que nessas tarefas é importante saber informagoes sintatico-semanticas como
agentes, objetos, localizacao e suas relagoes. Dessa maneira, é necessario um
parser capaz de fornecer informacgoes sintaticas que nao seja tao detalhado
como o parser completo.

A tarefa de segmentacdo de texto, também conhecida por parsing su-
perficial, é justamente o tipo de tarefa intermediaria que fornece informacoes
sintaticas de maneira limitada, porém, muito util para aplicagoes mais comple-
xas. Collins (26) mostra que um parser superficial é capaz de reduzir o espaco
de busca em parsers profundos. Outra aplicacao da tarefa é em sistemas de
perguntas e respostas, para processar eficientemente grandes quantidades de
textos potencialmente mal-formados (27).

A utilidade da segmentacgao de texto sintagmas se estende além das tare-

fas de aplicacao. Problemas de linguistica também se beneficiam dos atributos
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extraidos de um parser superficial. Fernandes et al. (28) mostram que a tarefa
de identificagdo de oragoes por meio de Aprendizado de Maquinas apresenta
melhores resultados quando usam atributos de chunk como entrada. Ja Cres-
tana et al. (29) usam-os para melhorar a tarefa de anélise de dependéncias.
Mais recentemente, Lacroix (30) usou sintagmas nominais como atributos para

a tarefa de Universal Dependencies (31) obtendo bons resultados.

2.3
Segmentacdo de texto inglés

Um dos primeiros trabalhos a empregar técnicas de Aprendizado de
MAaquina para a tarefa de segmentacdo de texto em sintagmas® foi o de
Ramshaw e Marcus (32). Nesse trabalho, os autores criaram um extrator
automatico de sintagmas usando a técnica de Transformation-Based Learning
(TBL), inicialmente proposta por Brill (33), para o inglés. Para usar a TBL
de forma efetiva, eles relacionaram cada palavra do corpus com sua etiqueta

4 correspondente, assim como o tipo do chunk. Com isso,

morfossintatica
torna-se possivel abordar o problema de segmentacao como um problema de
classificagdo. Para treinar o extrator, Ramshaw e Marcus usaram o corpus do
Wall Street Journal que compoe o Penn Treebank (34).

O problema de segmentacao de texto ganhou notoriedade a partir da
CoNLL-2000 (18). Nesta conferéncia, pesquisadores foram estimulados a de-
senvolver algoritmos para resolver este problema para a lingua inglesa. Para
isso, os organizadores definiram uma tarefa compartilhada provendo conjuntos
de treino e teste para os participantes. Os vencedores desta competi¢ao foram
Kudoh e Matsumoto (35), ao proporem um modelo baseado em Maquinas de
Vetores de Suporte.

Até meados de 2011, os melhores resultados para o problema de chunking
utilizavam métodos estatisticos como Modelos Escondidos de Markov, Mode-
los de Entropia Maxima (36) e Conditional Random Fields (CRF) (37). Em
2011, Collobert et al. (17) propuseram um modelo baseado em Redes Neu-
rais Convolutivas, sendo a tltima camada um CRF, para quatro problemas
de rotulamento de sequéncias, dentre eles o problema de chunking. Esta abor-
dagem foi a primeira a atacar o problema por meio do que se conhece hoje
como Aprendizagem Profunda, ou Aprendizado Profundo. Nesse trabalho, os
autores reportam um Fz_; de 94,32% para a tarefa, esta métrica corresponde

a uma média harmonica entre a precisao e a sensibilidade. Apesar de nao su-

3text chunking
4part-of-speech tag
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perar o estado-da-arte, esse trabalho inspirou outros pesquisadores a atacarem

problemas de rotulamento de sequéncias por meio de redes neurais profundas.

2.4
Segmentacdo de texto em portugués

Apesar de ser um tépico bastante estudado na lingua inglesa, sendo a
tarefa da CoNLL-2000 o benchmark principal em diversos trabalhos sobre
segmentacao de texto, poucos trabalhos sobre esse topico existem para a
lingua portuguesa. Destes, a maioria concentra-se em estudar a segmentacao
em sintagmas nominais (38), (39). Em (38), o autor aplica a técnica de
Transformation Based Learning para segmentacao de texto portugués. Outro
trabalho nessa linha é o de dos Santos et al.(40), nele os autores constroem
um corpus anotado para sintagmas nominais chamados sintagma nominal
reduzido para, entdo, usar TBL para extracao automatica. Ja (39) aproveita
as caracteristicas da TBL e a combina com Cadeias Escondidas de Markov
e técnicas semi-supervisionadas para extrair sintagmas nominais a partir de
poucos exemplos rotulados. Milidia et al. (39), assim como dos Santos (41),
usa a técnica de Entropy Guided Learning para segmentar sintagmas nominais.

Com isso, o trabalho mais proximo ao da CoNLL-2000 para a lingua
portuguesa é o de Ferreira (1). Nesse trabalho, o autor propée uma heuristica
capaz de extrair trés tipos de sintagmas diferentes a partir do corpus Bosque,
do projeto Floresta Sinté(c)tica. Para avaliar a qualidade de sua heuristica, o
autor usa seu modelo como uma etapa anterior em dois pipelines de tarefas
mais complexas, a saber: analise de dependéncias e identificacao de oragoes.
Seus resultados mostram que o modelo é capaz de melhorar a qualidade das
duas tarefas citadas. Até onde sabemos, nao existe nenhum trabalho que
emprega redes neurais profundas para o problema de segmentacdo de texto

em portugués.

2.5
Corpus Bosque

Nesta se¢ao, descreveremos o corpus utilizado neste trabalho. Ele é
proveniente do projeto Floresta Sintd(c)tica que, por sua vez, trata-se de
um treebank publico para a lingua portuguesa construido em parceria entre
a Linguateca 1 e o projeto VISL 2 (42) nos anos 2000. Atualmente, o projeto
possui quatro corpora provenientes de diversas fontes, sao eles: Bosque, Selva,
Amazonia e Floresta Virgem.

O primeiro deles, o Bosque (43), é tido como o mais correto, pois é

passado por processos de revisao constante desde de 2007, onde inconsisténcias
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sdo corrigidas e novas etiquetas adicionadas. Segundo os responsaveis pelo
projeto, este corpus é aconselhado para pesquisas que priorizam a qualidade
dos resultados (43). Ele é composto por uma variedade de textos escritos tanto
em portugués brasileiro como na variante europeia, originarios de diferentes
fontes. Todos estes textos possuem anotacao sintatica obtida automaticamente
pelo parser PALAVRAS (44).

No total, o Bosque é composto por 9.368 frases construidas a partir
dos primeiros 1000 extratos dos corpora CETENFolha, com textos escritos
em portugués brasileiro; e CETENPblico, que possui textos em portugués
europeu. O corpora CETENFolha foi criado a partir de textos obtidos do
jornal Folha de Sao Paulo. Enquanto o CETENPblico foi construido a partir
de textos extraidos do jornal PUBLICO. A Tabela 2.1 descreve as estatisticas
do Bosque.

Ntmero de tokens 226.758
Numero de sentencas 9.368
Média de tokens por sentenca 24,2
Nimero de sintagmas nominais (NP) 61.537
Nimero de sintagmas verbais (VP) 21.747

Numero de sintagmas preposicionais (PP)  32.949
Nuamero de sintagmas adjetivais (ADJP) 9.608
Nimero de sintagmas adverbiais (ADVP)  6.505

Tabela 2.1: Estatistica do corpus Bosque

O Bosque, assim como os demais corpora do projeto Floresta Sinta(c)tica,
estd disponivel em diversos formatos, a saber: arvores deitadas (AD), formato
CG, formato PennTreeBank, SQL, SimTreeML e outros. Além dos arquivos
nos formatos citados, o projeto fornece uma documentagao detalhada sobre
cada um deles. As Figuras 2.2 e 2.3 exemplificam a frase "O 7 e Meio é um
ex-libris da noite algarvia" codificada nos formatos AD e PennTreeBank,

respectivamente.
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Al

STA:fcl

=SUBJ:np

==>N:art(’o’ <artd> M S) 0
==H:prop(’7_e Meio’ M S) 7_e_Meio
=P:vp

==MV:v-fin(’ser’ PR 3S IND) é
SC:np

=>N:art(’um’ <arti> M S) um
=>N:ec(’ex-’) ex-

=H:n(’libris’ M P) libris

=N<:pp

===H:prp(’de’ <sam->) de

===P<:np

====>N:art(’o’ <-sam> <artd> S) a
====H:n(’noite’ <np-def> F S) noite
====N<:adjp

Figura 2.2: Exemplo de uma sentenca no formato Arvore Deitada (AD)

(FRASE CP1-2 (STA:fcl (SUBJ:np (>N:art:o:M_S::artd: 0)
(H:prop:7_e_Meio:M_S: 7_e_Meio))
(P:vp (MV:v-fin:ser:PR_3S_IND::: &))
(SC:np (ON:art:um:M_S::arti: um)

(>N:ec:ex-:::: ex-)

(H:n:1libris:M_P::: libris)

(N<:pp (H:prp:de:::: de+)
(P<:np

(>N:art:o:S::artd: a)
(H:n:noite:F_S::np-def: noite)
(N<:adjp
(H:adj:algarvio:F_S::: algarvia)))))
(GODD)

Figura 2.3: Exemplo de uma sentenca no formato PennTreeBank

2.5.1
Codificacao dos tipos de sintagmas

A proposta de Ramshaw e Marcus (32) de atribuir a cada token um rétulo
correspondente ao seu tipo de sintagma tornou possivel tratar o problema de

segmentacao de texto como um problema de classificagdo. Conforme descrito
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nas secoes anteriores, ao associar um roétulo a um token, é possivel criar um
modelo de Aprendizado de Maquina que tem como objetivo predizer o sintagma
do qual um token faz parte.

Para que essa abordagem funcione corretamente, é necessario nao so-
mente designar ao token o rétulo do seu sintagma mas também informagoes
sobre as fronteiras de cada sintagma. Por exemplo, é possivel que exista uma
sequéncia de tokens que pertencem a sintagmas diferentes porém possuem ti-
pos iguais. Seria impossivel, entao, distinguir os dois grupos sem que fosse
adicionada alguma informacgao sobre os limiares dos mesmos. Para solucionar
esse problema, Ramshaw e Marcus definiram uma forma de codificar os rotu-
los de maneira a distinguir sintagmas consecutivos (32). Os autores chamaram
essa codificacao de IOB, e ela foi usada em seu trabalho sobre segmentacao de
sintagmas nominais.

A codificacdo proposta por Ramshaw e Marcus funciona da seguinte
maneira: todos os tokens pertencentes a um sintagma sao rotulados como I-
CHUNK, onde CHUNK é um tipo de sintagma como NP, VP e etc. Todos
os simbolos que nao possuem classificagao sintagmatica, como pontuagao, sao
rotulados como O. Por tltimo, sempre que dois sintagmas da mesma classe
ocorrem seguidamente, o primeiro token do segundo grupo em diante recebe
o rotulo B. Devido a sua flexibilidade, essa abordagem funciona independente
do tipo do sintagma.

Ao longo dos anos, outras codificagdes surgiram, como a [0B2, IOE1,
IOE2 e IOBES. A primeira foi utilizada pela primeira vez na tese de doutorado
de Ratnaparkhi (45) e posteriormente escolhida como codificagdo oficial da
CoNLL-2000. Essa codificagao é muito semelhante a IOB1, se diferenciando
pela forma como determina as fronteiras entre os segmentos. Nela, todo chunk
se inicia com o rétulo B e os demais tokens pertencentes ao chunk recebem o
rotulo I. Assim como a IOB1, palavras que nao pertencem a nenhum sintagma
sao classificados como O.

A segunda e a terceira codificacdo se assemelham bastante a I0BI1
e I0OB2. Elas sao apresentadas no trabalho de (46) e tem como objetivo
determinar o final de cada chunk. Ou seja, na codificacdo IOE1, a ultima
palavra de um sintagma que precede outro sintagma do mesmo tipo recebe a
marcacao E. Ja na IOE2, toda ultima palavra de um chunk recebe o rétulo E.

Por tltimo, a codificacaio IOBES, usada no trabalho de (17), usa a
marcacao S para determinar sintagmas que possuem apenas uma palavra; B
para demarcar o inicio de um sintagma composto de miltiplas palavras; I para
marcar os tokens no interior de um sintagma e; por fim, E para marcar o fim

de um sintagma. Para exemplificar essas codificagoes, a Tabela 2.2 mostra a


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1713276/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1713276/CA

Capitulo 2. Segmentacdo de Texto 23

sentenca "E a vinganca por a morte de o seu lider Ayyash." rotulada

usando todas as codificacoes citadas.

Token POS IOB1 IOB2 IOE1 IOE2 IOBES
£V VP B-VP LVP EVP S-VP
a  ART NP B-NP NP INP B-NP

vingaca N NP INP INP ENP ENP
por PREP |LPP BPP LPP EPP SPP
a  ART NP B-NP NP INP BNP

morte N NP NP [LNP E-NP ENP
de PREP |LPP B-PP LPP E-PP S-PP
o  ART NP BNP LNP INP BNP
seu  PROADJ|LNP INP INP LNP ILNP
lider N NP LNP ENP ENP ENP
Ayyash NPROP |B-NP B-NP E-NP E-NP S-NP
0 0 0 0 0

Tabela 2.2: Exemplo dos estilos de marcacao 10B1, I0B2, IOE1, IOE2 e
IOBES.

2.5.2
Heuristica para extracao de sintagmas

Em 2011, Ferreira (1) prop6s uma heuristica para extracao de chunks do
corpus Bosque, pois 0 mesmo nao prové uma anotagao de chunk para cada
token. Para isso, o autor inspirou-se na mesma técnica empregada na tarefa
compartilhada da CoNLL-2000. A estratégia consistia em determinar que um
segmento, ou chunk, ¢ composto por todos os tokens consecutivos dentro do
mesmo né mais profundo da arvore sintatica (1). Como todos os tokens sdo nés
terminais da arvore, um token pertence a um chunk derivado do seu sintagma
pai mais préoximo. A Figura 2.4 ilustra um exemplo semelhante aos exemplos
presentes no Bosque.

Nesta figura, o sintagma preposicional “de a escola” gera dois segmentos
distintos. O primeiro deles, “de”, é do tipo PP, pois o né sintagmatico mais
profundo da &arvore que inclui este token é preposicional. J4 o segundo é
um segmento NP, que é composto pelas palavras “a escola”, pois o né mais

profundo é um sintagma nominal.

2.5.3
Definicoes de segmentos

O objetivo de Ferreira (1) com a extragdo dos segmentos a partir do
corpus Bosque era o de melhorar o desempenho de tarefas mais complexas,

mesmo que essas defini¢coes nao fossem exatamente corretas do ponto de vista
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LEGENDA

fcl: ORAGAO FINITA

np: SINTAGMA NOMINAL
VP: SINTAGMA VERBAL

PP: SINTAGMA PREPOSIONAL

Ele entrou em o oOnibus de a escola

—t —t 4 4+ 4
NP VP PP NP PP NP

-

Figura 2.4: Saida obtida pela heuristica extratora de segmentos. Adaptado de
Ferreira (1).

linguistico. Com isso, uma de suas contribui¢oes foi a de definir diferentes
defini¢des de chunks para o Bosque. Em seu trabalho, foi determinado que uma
definicdo se caracterizava por um subconjunto de tipos de segmentos obtidos a
partir de tipos de sintagmas selecionados. Por exemplo, a definicao (NP, VP)
sO considera os sintagmas nominais e sintagmas verbais. Dessa forma, uma
sentenga extraida do corpus que possua um né na arvore rotulado como PP
tera esse rétulo desconsiderado. Assim, o chunk recebera o rétulo do sintagma
ancestral mais proximo. Para ficar mais claro, a Tabela 2.3 ilustra a extragao
de segmentos usando duas definigdes, (NP, VP) e (NP, VP, PP). Observe que
na definicao (NP, VP), o token “de”, que tem como né pai um sintagma PP,

recebe o rétulo do ancestral mais préoximo diferente de PP, ou seja, o rétulo

NP.
Palavra POS (NP, VP) (NP, VP, PP)
Ele pron-pers B-NP B-NP
entrou v-fin B-VP B-VP
em prp O B-PP
0 art B-NP B-NP
onibus n I-NP I-NP
de prp I-NP B-PP
a art B-NP B-NP
escola n I-NP I-NP
O O

Tabela 2.3: Sequéncias de chunks obtidos pela heuristica para duas defini-
goes (1).

O corpus Bosque possui anotagoes de parsing completo de cinco tipos

de sintagmas: Sintagmas Nominais (NP), Sintagmas Verbais (VP), Sintagmas
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Preposicionais (PP), Sintagmas Adjetivais (ADJP) e Sintagmas Adverbiais

(ADVP). Com isso, Ferreira propos trés diferentes defini¢oes:
1. (NP, VP)
2. (NP, VP, PP)
3. (NP, VP, PP, ADJP, ADVP)

A Tabela 2.4 exibe as estatisticas para cada uma definicao obtida pela

heuristica.
Definicao NP VP PP ADJP ADVP
(NP, VP) 74.104 21.236 - - -
(NP, VP, PP) 68.166 21.232 34.321 -

(NP, VP, PP, ADJP, ADVP) 68.536 21.235 34.129 9.586 6.440

Tabela 2.4: Sequéncias de chunks obtidos pela heuristica para duas defini-
goes (1).
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Conceitos Teoricos

Neste capitulo descreveremos os conceitos tedricos em que se baseia
este trabalho. Apresentaremos o Aprendizado de Méaquina e um dos seus
subcampos, o Aprendizado Profundo. Este ultimo vem ganhando bastante
atencao recentemente devido aos seus resultados extraordinarios, superando
drasticamente o estado-da-arte em diversas tarefas. Todo esse sucesso nao é
por menos, uma das caracteristicas responsaveis ¢ a capacidade que modelos
compostos de multiplas camadas tém de aprender multiplos niveis de abstragao
(16).

Além dos conceitos mais gerais, serdo discutidos em mais detalhe as redes
neurais, que sao exemplos de modelos de multiplas camadas. Algumas variacoes
dessas redes sao especialmente tuteis para problemas envolvendo sequéncias,
como é o caso das Redes Neurais Recorrentes. Por ultimo, serd apresentado o
conceito de Representacao Textual e como a forma como o texto é modelado

ajuda a melhorar os resultados nos problemas abragendo textos.

3.1
Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina é uma sub-area da Inteligéncia Artificial que
preocupa-se em construir programas de computador que aprendem automati-
camente com a experiéncia. Formalmente, diz-se que um programa de compu-
tador aprende com a experiéncia E com relagao a alguma classe de tarefas T e
medida de desempenho P, se seu desempenho em tarefas em T, como medido
por P, melhora com a experiéncia E (47).

Essa tecnologia ja é parte integrante do dia-a-dia da sociedade moderna,
estando presente em agentes conversacionais (48), nos filtros de spam (49),
nos sistemas de recomendacdo (50), e muitos outros. E tdo versitil que estd
inclusive na palma de nossas maos por meio dos smartphones.

Suas aplicagoes sdo das mais variadas e tém sido usadas para tradugao
de textos (51), reconhecimento de objetos (52), sistemas de perguntas e
respostas (53), predicdo de séries temporais (54) e outros mais. Todavia,
técnicas convencionais de Aprendizado de Maquina, como SVMs, K-Means,

Arvores de Decisao e etc, possuem limitagoes importantes. Apesar de serem
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estudadas hé anos, essas técnicas nao obtém bons resultados sem que haja uma
engenharia de atributos manual para o treinamento desses algoritmos (16).
Em outras palavras, técnicas convencionais de AM tém dificuldade de
aprender atributos automaticamente a partir de dados brutos. Esse tipo
de aprendizado é conhecido como Aprendizado de Representagoes' (55) e é

possivel por meio de técnicas mais complexas, como as redes neurais.

3.2
Aprendizado Profundo

Os métodos convencionais de Aprendizado de Maquina possuem outras
limitagoes além da incapacidade de aprender caracteristicas automaticamente.
Eles nao generalizam bem quando aplicados a determinados problemas como
reconhecimento de falas, identificacao de objetos e classificacdo de imagens.
Isto porque generalizar novos exemplos onde os dados sdo de alta dimensao é
uma tarefa exponencialmente dificil (56).

Nesse cendrio, os mecanismos empregados pelos métodos tradicionais
de AM para generalizar novos exemplos sdo incapazes de aprender funcgoes
complexas em espacgos de alta dimensao. O desenvolvimento do Aprendizado
Profundo surgiu, entdo, com a motivacdo de superar tais limitacoes. Isso
é possivel pois modelos compostos de diversas camadas podem aprender
representacoes de dados com multiplas camadas de abstracao (16).

O que torna esse tipo de aprendizado especial é o fato das técnicas
de Aprendizado Profundo conseguirem descobrir estruturas complexas em
grandes conjuntos de dados por meio do algoritmo backpropagation (16). O
objetivo do backpropagation é auxiliar no ajuste dos parametros internos das
redes neurais. Tais parametros sao usados na computagao das representagoes

em cada camada a partir das camadas anteriores.

3.3
Redes Neurais Artificiais

Com origem nos trabalhos de McCulloch e Pitts no ano 1943 (57), as
redes neurais surgiram como uma modelagem matematica do comportamento
de um neurdnio biolégico. Nessa modelagem, um neurénio possui dois estados
possiveis, o de ativo e inativo. O neurdnio torna-se ativo quando sua saida
supera um limiar estabelecido. A partir da evolugdo desse conceito outras
modelagens foram surgindo, como as Redes Neurais Feedforward, também

conhecidas como Perceptron de Multiplas Camadas 2

'Representation Learning, ou Feature Learning.
2Multi-layer Perceptron.
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Esse tipo de rede neural é a base para diversas aplicagdoes comerciais,
que por sua vez se utilizam de diversos tipos especializados desse conceito.
Exemplos classicos sao as Redes Neurais Convolutivas, muito utilizadas no
reconhecimento de objetos; e as Redes Recorrentes, usadas em aplicagoes de
processamento de linguagem natural (56).

O objetivo de uma rede feedforward é aproximar uma fungao f (55).
Em uma tarefa de classificagdo, por exemplo, a fungdo f(x) = y mapeia a
entrada x para a categoria y. Dessa maneira, objetivo ¢ aprender parametros
0 que resultam na melhor aproximacao de f(x;0) = y. Esse tipo de rede
recebe esse nome pois a informacao de entrada @ flui através de f, tendo
como saida a classificagao y. Outra propriedade importante é o encadeamento
dessas fungoes por composicao, isto é, uma rede de multiplas camadas é
representada por f(x) = fO(f@(fM(x))), onde fI) é a primeira camada,
f@ 6 a segunda camada e f©® a terceira. A imagem 3.1 exibe uma Rede
Feedforward com quatro camadas, sendo uma de entrada, uma de saida e duas

camadas escondidas.

hidden layers

output layer

input layer

Figura 3.1: Exemplo de Perceptron de Miltiplas Camadas (2).

3.3.1
Redes Neurais Recorrentes

As Redes Neurais Recorrentes, ou simplesmente RNNs, sdo um tipo de
especializado de rede feedforward, como discutido na secao anterior, especial-
mente usadas em problemas de natureza sequencial (56), como dados textuais
e séries temporais. Devido a sua versatilidade, as RNNs conseguem lidar com
sequéncias de valores xi,Xs, -, X, fixos e também variaveis, inclusive para

sequéncias muito longas.
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A caracteristica central das RNN é que suas conexdes possibilitam reter
a memoria das entradas anteriores, que permanecem no estado interno da
rede e influenciam os resultados da saida, como exemplifica a imagem 3.2.
Isto é especialmente importante quando os dados de entrada tém relagoes de
dependéncia entre si. Existem diversas variacoes de redes recorrentes como
as RNNs tradicionais, Redes Elman (58), Redes Jordan (59), LSTM? (60), e
GRU* (23).

W, & © o
t 1T 1

oy S S Cf
& & o . ¢

Figura 3.2: Exemplo de uma rede recorrente “desenrolada”. (3).

L
>

v

Quando comparadas ao Perceptron de Multiplas Camadas, a principal
diferenca é que nesse tltimo os vetores de entrada sdo mapeados para vetores
de saida. Tais vetores sao ambos de tamanho fixo, ou seja, dado um vetor de
entrada com tamanho fixo, a saida da rede sera também um vetor de tamanho
fixo. J& uma RNN pode mapear um histérico inteiro de entradas anteriores
para cada saida (5).

A Figura 3.3 deixa mais claras as diferengas entre as RNNs e os MLPs.
O primeiro diagrama demonstra um problema onde a entrada e a saida sao
fixas, como o problema de classificacao de imagens. O segundo representa um
problema onde a entrada ¢ fixa e a salda possui tamanho variavel, um exemplo
de problema nessa linha ¢ o de legendagem de imagens. O préximo diagrama
representa um problema onde a entrada e a saida possuem tamanho variavel,
como o problema de tradugao de textos. Por tultimo, os problemas onde a
entrada e a saida sdo sequéncias fixas, como na classificacdo de videos onde
cada quadro é rotulado.

Formalmente, Chung et al. (61) definem uma RNN tradicional como uma
rede que recebe como entrada uma sequéncia X = (Xi,Xg, -+ ,Xy) € possui
um estado escondido h;, que é atualizado periodicamente de acordo com a
equacao (3-1), onde ¢ é uma fungao nao-linear que pode ser obtida através da

composicao da funcao sigmoid com uma transformacao afim. A saida da RNN

3 Long Short-Term Memory
4 Gated Recurrent Unit
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Figura 3.3: Problemas envolvendo dados sequenciais. (4).

f 1

é uma sequéncia de tamanho varidvel definida por y = (y1,y2,...,¥r).

0, t=0
ht — (3—1)
¢ (hy_1,%4), caso contrario

A atualizagao dos estados escondidos recorrentes é implementada como
ht =g (WXt + Uhtfl) y (3—2)

onde g é uma funcao suave e limitada, como uma funcao sigmoéide logistica ou

uma funcao tangente hiperbdlica. A imagem 3.4 descreve a estrutura interna

& W, ®
| t

A

- — 1
A A

|
® ® ®

Figura 3.4: Exemplo de uma célula de uma RNN. (3).

Apesar dessa interessante caracteristica de modelar sequéncias de tama-
nho ilimitado, a RNN tradicional possui uma limitacao importante que, por
sua vez, dificulta sua capacidade de aprender. Em problemas onde a entrada
¢ caracterizada por longas dependéncias, o algoritmo usado para a correcao
dos parametros internos nao se comporta bem. A razao para isso é que a RNN
mantém um vetor de ativagdo para cada timestep e, ao propagar o resultado,

o célculo do gradiente desses valores tende a explodir ou esvair (62).
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A imagem 3.5 descreve o processo do esvaimento do gradiente® (5). A
tonalidade dos nds da rede indica a sensibilidade da entrada ao longo do tempo.
Os tons mais escuros apontam uma sensibilidade maior para aquela entrada.
A medida em que o tempo passa, essa sensibilidade diminui, pois as novas
entradas sobrescrevem as ativagoes da camada escondida. Dessa maneira, a

rede perde a memoéria das primeiras entradas.

saida ’ . O Q Q

A

o @—@—C )
o @ O O O O

Tempo 1 2 3 4 5 6 7

Figura 3.5: O problema do esvaimento do gradiente. Adaptado de Graves,
2012 (5).

3.3.2
Long Short-Term Memory

Para mitigar o problema de esvaimento do gradiente, Sepp Hochreiter
e Jirgen Schmidhuber (60) proporam a rede Long Short-Term Memory. A
LSTM é considerada como um tipo de RNN, pois é bastante semelhante a
RNN tradicional, com notéaveis diferencas que a torna mais apropriada para
problemas onde a entrada apresenta longas dependéncias.

Uma diferenca importante se da no conceito de blocos de memoria
conectados. Cada um desses blocos possui um ou mais blocos de memoria
auto conectados, assim como trés unidades multiplicativas (5). Essas unidades
permitem que as células de memoria armazene e acesse informacgoes de periodos
passados muito distantes. Dessa maneira, as novas entradas nao sobrescrevem
o estado atual da célula quando a porta de entrada esta fechada, o que torna
essa informagcao disponivel mais adiante.

A Figura 3.6 descreve o processo de preservagao do gradiente. Como
na Figura 3.5, os nés mais escuros indicam maior sensibilidade, enquanto os
mais claros indicam menor sensibilidade. Na imagem, as portas que regulam a

propagacao de informacao sao representadas pelos simbolos O e __. O primeiro

5Vanishing Gradient Problem
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simbolo indica que a porta esta aberta, ou seja, a informagao proveniente dessa
entrada sera propagada. O segundo simbolo indica que a informagcao nao sera
propagada. Dizemos que uma porta estd fechada quando sua saida é proxima
de zero; e aberta quando sua saida ¢ igual a 1. Com isso, a sensibilidade dos
blocos podem ser reguladas sem afetar o estado atual da célula, o que faz com

que a LSTM seja mais apropriada para problemas de longas dependéncias.

Saida

Entrada

NOEeees
100554

&9@
wqw
« OO —0

Tempo

Figura 3.6: Preservacao do gradiente em uma rede LSTM. Adaptado de Graves,
2012 (5).

Chung et al. (61) definem formalmente uma LSTM da seguinte forma:
cada j-th unidade de uma rede LSTM possui uma memoria CZ no tempo t;
diferentemente da RNN tradicional, que calcula uma soma ponderada a partir
de cada entrada e aplica uma fungao nao-linear sobre o resultado. A saida de

cada unidade é representada por hi , ¢ a unidade como um todo é definida como
h! = o] tanh (d) ,

onde o] é a porta que regula a quantidade de informacao contida na memoria
que sera exposta.

A porta de saida é computada como
=0 (WOXt -+ Uoht—l + ‘/OCt)j ,

onde o representa a fungao sigmoid.
A célula de memoria ¢ é atualizada por meio do “esquecimento” parcial

da memdria existente e pela adicdo de novas informacoes provenientes de ¢;:

d = flc_+ild, (3-3)
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J4 & 6 obtido através de:
& = tanh (W,x, + Uhy_1) .

A quantidade de meméria atual a ser esquecida é modulada pela “porta

"6 fJ. i4 a quantidade de meméria nova a ser adicionada é

»'7

de esquecimento

regulada pela “porta de entrada”” /. Todos estes célculos sdo obtidos por

meio das equagoes:

fl =0 (Wyx, + Ushy_y + Vie, 1),
Zi =0 (Wix; + Uhy_y + Vz'ct—1>j .

A Figura 3.7 descreve um bloco da rede LSTM.

& ® ®
t t

A
e B
—X @ X >
A lelel) A
>
J

| |
© ®© ©

Figura 3.7: Bloco de uma rede LSTM. (3).

3.33
Gated Recurrent Unit

Apesar do sucesso das LSTMs em solucionar o problema do esvaimento do
gradiente, algumas variagoes foram propostas apos a publicagao de Hochreiter
e Schmidhuber, como a proposta de Gers et. al. (63). Essas variagbes possuem
poucas mudancas em relagao a LSTM de Hochreiter e Schmidhuber, mantendo
praticamente a mesma complexidade em relagdio ao nimero de portas e
consumo de recursos computacionais. Como forma de mitigar esses problemas,
mas mantendo suas boas caracteristicas, Cho et. al. (23) propuseram as
Gated Recurrent Units, ou apenas GRUs, onde os autores demonstraram sua
aplicabilidade no problema de traducao textual.

A motivacao dos autores com a GRU, além da melhor eficiéncia e reducao

da complexidade em relacao as LSTMs, era de fazer com que cada unidade

forget gate
“input gate
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recorrente capturasse dependéncias adaptativamente de diferentes escalas de
tempo. Assim como na LSTM, as GRU possuem portas que modulam o fluxo
de informacao dentro de uma unidade. Sua implementacdo, porém, é mais
simples. A diferenca, entao, se dé pela nao existéncia de células de memoria
separadas (23).

Seguindo novamente a defini¢ao formal apresentada por Chung et al. (61),
uma unidade GRU é composta de uma camada de ativacdo h no tempo t. Esta
camada é uma interpolacao linear entre a ativacao anterior, denotada por h{_l

e a ativacdo candidata, representada por hl:
ht = (1= 2))hi_y + 2 i, (3-4)

onde a porta de entrada z/ tem a funcao de decidir o quanto a unidade vai
atualizar sua ativacdo ou conteudo. A atualizacao é calculada por meio da

equagao (3-5).
z =0 (W.x + Uhy_) . (3-5)

De maneira semelhante a uma célula LSTM, as equagoes anteriores fazem
uma soma linear entre o estado existente e o estado recentemente computado.
A excecao, porém, se dd no controle do grau em que o estado é exposto. No
caso da GRU, ela nao possui um mecanismo para esse controle, com isso, expoe
o estado completo sempre.

A ativacao candidata hl é calculada de maneira similar a de uma unidade
recorrente tradicional, onde r; é um conjunto de reset gates e ©® é uma

multiplicacao de elemento por elemento.
il'g = tanh (WXt + U (I't ® ht_l))j s

Quando a porta 77 é proxima de zero, ela permite que a unidade esqueca
o estado computado anteriormente. Em suma, é como se a unidade estivesse
lendo o primeiro simbolo da sequéncia de entrada. Essa operacao é semelhante

a operagcao realizada pela porta de atualizagao, sendo rg definida como:
T'g =0 (WrXt + Urht_l)j .

Por fim, a Figura 3.8 descreve uma unidade GRU.
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Figura 3.8: Unidade de uma rede GRU (3).

3.4
Conditional Random Fields

Como discutido anteriormente, problemas envolvendo sequéncias de
texto, como analise sintatica e segmentacao de texto, eram abordados, em
geral, de duas maneiras distintas. A primeira consistia na construcdo de mo-
delos de aprendizado de maquina generativos, como as cadeias escondidas de
Markov. Ja a segunda abordagem via os problemas de rotulamento de sequén-
cias como uma sequéncia de problemas de classificacao, ou seja, o rotulo de
uma palavra pode depender das classificagoes anteriores (64).

Nos modelos generativos, o objetivo é maximizar a probabilidade con-
junta no conjunto de dados de treinamento. Um problema associado a isso é
que este objetivo nao esta diretamente ligado as métricas de interesse da tarefa.
Ja os modelos sequenciais sao treinados para minimizar uma funcao de custo
associada ao erro no rotulamento que, por sua vez, acarreta em erros cada vez
menores a medida em que mais dados de treinamento sao usados.

Cada uma dessa abordagem possui pros e contras, ideal seria um modelo
que extraisse o melhor de cada uma. Na pratica, esse modelo existe e é
conhecido como Conditional Random Fields (CRFs). Os CRFs surgiram em
2001, por meio do trabalho de Lafferty et al. (37), que mostrou que eles
superavam os modelos baseados em HMM para a tarefa de andlise sintatica.
Desde entao, os CRFs foram aplicados para outras tarefas de rotulamento de
sequéncias, como o parsing superficial (64), com grande sucesso.

Nao demorou muito até os CRFs serem usados em conjunto com as redes
neurais profundas para problemas de rotulamento de senquéncias. Até onde
sabemos, o primeiro trabalho a combinar uma rede neural com um CRF como
camada de saida foi o trabalho de Collobert et al. (17). Nesses cendrios, os
CRFs sao usados para modelar as dependéncias entre os rétulos a partir da
saida da camada escondida h anterior. A ideia de usar CRF para este fim se da

pela caracteristica do problema de chunking, onde um rétulo especifico possui
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forte dependéncia do anterior. Por exemplo, em uma sequéncia, nao é possivel
que um roétulo I-NP seja precedido por I-VP usando-se o sistema IOB2. J4 um
rotulo B-NP tem grande chance de ser precedido de I-NP.

Formalmente, definimos essa relagdo da seguinte forma: seja Y(h) o
espaco das sequéncias de rotulos para a camada h. A probabilidade condicional

de uma sequéncia de rétulos y, dado um estado escondido h é definida como

exp f(h,y

plylh) = by
Zy’ey(h) exp f(h> y )

onde f é a fungdo que designa uma pontuagao para cada par h ey (9).

(3-6)

A funcao f(h,y) é definida para cada posicao t, através da multiplicagao
do estado escondido hy’ com um vetor de pesos w,,. Este vetor, por sua vez,
é indexado pelo rotulo y;. O objetivo dessa operacao é obter a pontuagao da
designagao do rétulo y; na posigao t. Com isso, f(h,y) é definida formalmente

CcOo1mo

T T
f(h’ Y) = ngj;;hilﬁu + Z Aytflayﬁ
t=1 t=1

Note que f(h,y) também é definida em termos da matriz A. Seu ob-
jetivo é considerar a correlacao entre os rotulos. Dessa maneira, definimos a
matriz A como uma matriz de similaridade de pontuagao entre os pares de ro-
tulos. O treinamento corresponde a maximizagao da probabilidade condicional

logaritmica

logp(y/h) = f(h,y) —log > exp f(h,y), (3-7)
y’'€Y(h)
J& a determinagao do conjunto de rotulos de saida é definida da seguinte

forma:

y* = argmax f(h,y’). (3-8)
y'€Y(h)
A equagado 3-8 é calculada eficientemente através do algoritmo de Vi-
terbi (9).

3.5
Representacao Textual

Para que possam produzir resultados satisfatérios, os dados de entrada
dos algoritmos de Aprendizado de Maquina precisam ter uma representagao
bem definida. No caso de problemas que envolvem imagens, a entrada pode

ser um vetor com os valores de intensidade dos pixels, que é considerada uma
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representacao densa dos dados. Problemas que envolvem texto, por outro lado,
eram, até a algum tempo atréas, costumeiramente representados por meio dos
modelos de Bag-of-Words e Frequéncia do Termo—inverso da Frequéncia nos
Documentos®.

Representagoes textuais, como a BOW e TF-IDF, possuem algumas
grandes limitagoes. Uma delas é o consumo de meméria para representar
textos com grande vocabulario. Por exemplo, no modelo bag-of-words tem-
se um vocabulario fixo de tamanho N e um texto é representado por meio da
codificacao “one-hot” por um vetor de tamanho N. Essa representacao trata
cada palavra como um simbolo atémico, sem a nocao de contexto presente
na representacgao. Outra limitagdo, e mais importante em tarefas de linguistica
computacional, é o fato desses modelos nao capturarem informagoes mais ricas
do texto, como informacoes seméanticas e outras informacoes de contexto.

Como forma de encontrar uma melhor representacao que considerasse,
entre outras coisas, o contexto, Bengio et al. (65) propuseram um modelo
neural distribucional de vetores de palavras”. A hipdtese dos autores baseava-
se na caracteristica que as palavras tém de compartilhar significado seméantico
quando ocorrem simultaneamente no mesmo contexto. Nesse trabalho, os
autores representam cada palavra como um vetor no espaco R", onde n é
parametrizavel, podendo assumir valores como 30, 60, 100 e etc.

Para obter essa representacao densa das palavras, os autores usaram uma
Rede Neural Multi-camadas. O objetivo é prever a ocorréncia de uma palavra
dadas as anteriores. O modelo proposto por Bengio et al. generaliza bem pois é
esperado que palavras similares possuam representagoes vetoriais semelhantes.
Apesar de bastante inovadora, a idéia nao pode ser explorada em sua maxima
capacidade pois necessitava de grande quantidade de textos que, por sua vez,
requeriam grande poder computacional nao disponivel na época para processé-

los.

3.5.1
Word2vec

Seguindo a linha dos trabalhos anteriores sobre representagao distribuida
de palavras em espago vetorial, Mikolov et al. (6) propuseram dois modelos ca-
pazes de aprender representagoes de palavras de maneira eficiente. O primeiro
deles, chamado de Continuous Bag of Words'®, tem como objetivo prever uma
palavra alvo dado o contexto onde ela se encontra. Ja o segundo modelo, cha-
mado de skip-gram funciona da maneira inversa, ou seja, dada uma palavra

8term frequency-inverse document frequency, ou TF-IDF

9distributional neural word embedding model
CcBOW
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o modelo tenta prever o contexto no qual ela estd inserida. A obtencao dos
word embeddings é feita, entdao, por meio de uma rede neural simples com uma
camada escondida. Uma vez treinada, os pesos da camada escondida sao usa-
dos como os vetores de palavras. A dimensao desses vetores é justamente o
tamanho escolhido para a camada escondida. As Figuras 3.9 e 3.10 descrevem

os modelos CBOW e skip-gram, respectivamente.

INPUT ~ PROJECTION  OUTPUT LU e 2 05 B DL L [

w(t-2) wit-2)
wit-1) wi(t-1)
\‘SUM
Ll wi wit) ——-
w(t+1) 7( wit+1)
wi(t+2) wi(t+2)

Figura 3.9: Modelo CBOW (6). Figura 3.10: Modelo skip-gram (6).

Além das caracteristicas linguisticas capturadas pelos modelos, treina-
los era uma tarefa bem eficiente. De acordo com os autores, na época em que
foram publicados, tais modelos eram capazes de serem treinados em mais de
100 bilhoes de palavras em apenas um dia. Apesar de bem eficiente, no artigo
subsequente (66), os autores propuseram uma série de otimizagoes que nao
s6 melhoram o desempenho como a qualidade dos vetores de palavras. Uma
dessas otimizacdes é a Amostragem Negativall.

A motivacao por tras das otimizagoes propostas se baseia em algumas
caracteristicas do modelo inicial. Por exemplo, o modelo skip-gram se utiliza da
funcao softmaz para o calculo da distribuicao de probabilidade das palavras.
Uma das premissas do word2vec é que quanto maior a quantidade de dados
usada no treinamento, melhor serd o conjunto de vetores gerado. Todavia,
a medida em que o ntmero de palavras no vocabulario aumenta, torna-se
impraticavel o uso da softmax padrao. Para tanto, os autores consideraram
como alternativa o uso das técnicas Hierarchical Softmax e Negative Sampling.

Em mais detalhes, a Hierarchical Softmaz é uma aproximagao da softmax

tradicional proposta por Morin e Bengio (67). Sua grande vantagem é a

HUNegative Sampling
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avaliagdo de apenas log, (W) dos nés de saida da rede neural para a obtengao
da distribuigdo de probabilidade. J4 na Amostragem Negativa, a ideia é avaliar
apenas a palavra que faz parte do contexto da palavra de entrada e selecionar
aleatoriamente k palavras que nao fazem parte do contexto para a obtencao
das probabilidades. Ou seja, no total apenas k 4+ 1 nés de saida da rede neural
serao usados na correcao dos pesos por meio do backpropagation.

Além da melhora no desempenho e na qualidade do algoritmo, em seu
trabalho, Mikolov et al. apresentam algumas caracteristicas interessantes do
word2vec. Uma delas é a nocgao clara da captura de informacao rica do texto.
Por exemplo, ao realizarmos operacoes aritméticas com os vetores de pa-
lavras obtidos, é possivel notar alguns resultados como: vec(”Madrid”) —
vec(”Spain”) + vec(” France”) =~ vec(”Paris”). Esse resultado, sem duvidas,
demonstra o poder dos word embeddings para aplicagoes modernas de Proces-

samento Natural de Linguagens.

3.5.2
Wang2vec

Os word embeddings representaram um grande avango na area de Pro-
cessamento de Linguagem Natural, sendo o word2vec uma das implementacoes
que mais ganhou atenc¢do nos ultimos anos. Apesar de todas as suas vanta-
gens, como simplicidade e eficiéncia, esse método possui algumas limitagoes
que impactam determinadas tarefas linguisticas. Uma das limitagoes é o fato
do word2vec nao levar em consideracao a ordem em que as palavras aparecem
em uma sentenca, o que acarreta em um resultado sub-6timo em tarefas que
envolvem sintaxe, como part-of-speech e anélise de dependéncias (7).

Como forma de superar essas deficiéncias, Wang et al. (7) propuseram
uma modificagao no word2vec para levar em consideracao a ordem das palavras.
A alteragao proposta foi chamada de Structured Word2Vec, também chamada
de wang2vec em outros trabalhos. Em seu trabalho, os autores mostraram que
essas modificagoes resultaram em melhoras tanto para part-of-speech, quanto
para analise de dependéncias.

No caso do modelo skip-gram do word2vec, cujo objetivo é prever uma
janela de palavras de tamanho ¢ que tem como centro palavra wg, o modelo

|[V|xd

usa uma matriz O € R para prever todas as w_c,...,W_1,W_1, ..., W,

palavras. A proposta de Wang et al. (7) é definir um conjunto de ¢ x 2 matrizes
O_¢,...,0_1,0_1, ...,0, com tamanho O € RIVI*¢,

O objetivo de cada uma dessas matrizes é prever a saida para uma posi¢ao
relativa especifica em relagdo a palavra que estd no centro do contexto. A

matriz O,_; mais apropriada é selecionada na hora de realizar a predicao
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p(w,|w;). O nimero de operagoes aritméticas desse modelo é igual ao do
word2vec, pois a unica diferenca é a escolha da camada O para cada indice

de palavras. A Figura 3.11 ilustra o modelo skip-gram do wang2vec.

Structured Skip-Ngram

ENTRADA  PROJECAO SAIDA

O- W2

Figura 3.11: Exemplo do modelo skip-gram. Adaptado de Wang, 2015 (7).
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4
Metodologia

Neste capitulo apresentamos a metodologia usada na construcao do seg-
mentador de textos. Nele detalhamos o conjunto de dados usado no treina-
mento e avaliacdo do modelo, a representacao de textos usada e, por iltimo,

a arquitetura do segmentador.

4.1
Conjunto de Dados

Como ja descrito no capitulo 2, o dataset usado neste trabalho é o mesmo
concebido e empregado no trabalho de Ferreira (1). Ao todo, trés conjuntos
foram gerados a partir do corpus Bosque, sendo cada um correspondente a
uma definicao de chunk descrita no capitulo 2. Para esta geracao, o autor
preocupou-se em seguir a mesma metodologia aplicada na construcao dos
conjuntos de dados da CoNLL-2000. Cada conjunto apresenta-se em trés
colunas, sendo a primeira correspondente ao token, a segunda corresponde
a etiqueta morfossintatica e a tultima é a etiqueta correspondente ao tipo
de chunk no formato IOB2. A Figura 4.1 ilustra uma sentenca retirada do

conjunto de treino.

0 ART B-NP
segundo ADJ I-NP
dia N I-NP
tera ' B-VP
a ART B-NP
economia N I-NP
como PREP 0
tema N B-NP
comum ADJ B-ADJP
a PREP B-PP
as ART B-NP
trés NUM I-NP
sessdes N I-NP
0

Figura 4.1: Exemplo de uma sentenca no formato IOB2 extraida do conjunto
de dados.
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Ao contrario da CoNLL-2000, onde somente os conjuntos de dados de
treino e teste sao disponibilizados, o dataset em portugués esta dividido
em trés subconjuntos. O primeiro deles é o conjunto de treino, usado na
etapa de aprendizado. O segundo é o conjunto de validacao, que é usado no
desenvolvimento do modelo e tem extrema importancia: é a partir do conjunto
de validagao que os melhores hiperparametros do modelo sao escolhidos, além
disso permite a comparacao entre diferentes arquiteturas. Por tltimo, temos o
conjunto de teste, que é usado apenas uma vez na coleta das estatisticas finais
do modelo e estimacgao de seu poder de generalizagao em dados jamais vistos.

Cada subconjunto foi gerado de maneira aleatoria, ou seja, é feito um
embaralhamento de todas as sentencas do conjunto e, em seguida, ele é divido
em trés partes. A porcao destinada ao treino é composta por 70% das sentencas
do Bosque, 15% ¢é destinada ao conjunto de validagao e as 15% restantes sao
usadas como conjunto de teste.

Neste trabalho, avaliamos o desempenho da arquitetura proposta nos trés
datasets e os resultados obtidos sao usados na comparagao entre os modelos.

Por tltimo, como forma de garantir resultados mais proximos aos obtidos
em cenarios reais, Ferreira nao utilizou as etiquetas morfossintaticas presentes
no corpus. Para isso, utilizou um etiquetador morfossintatico (68) que apresen-
tava resultados compativeis com o estado-da-arte para gerar todos os conjuntos

de dados.

4.2
Representacao Textual

Como discutido no Capitulo 3, a escolha de uma boa representacao
textual pode contribuir consideravelmente para um bom desempenho do
modelo. Neste trabalho, representamos o texto usando vetores de palavras pré-
treinados gerados para a lingua portuguesa. A geracao desses embeddings se deu
a partir de um grande corpus do portugués brasileiro e europeu, provenientes
de fontes e géneros variados, sendo resultado do trabalho de Hartmann et
al. (69). Ao todo, dezessete corpus diferentes foram empregados, totalizando
1.395.926.282 tokens e quatro modelos produzidos. Todos esses modelos estao
disponiveis gratuitamente para download®.

Os vetores de palavras empregados nesta dissertagdo foram escolhidos
a partir de diversos experimentos. Apesar de termos um conjunto de valida-
¢ao separado, optamos por junta-lo com o conjunto de treino e realizamos
uma validagao cruzada. Em nossos experimentos, consideramos todos os qua-

tro modelos pré-treinados e disponiveis, a saber: word2vec, glove, FastText e

thttp:/ /nilc.icme.usp.br/nile/index.php /repositorio-de-word-embeddings-do-nilc


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1713276/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1713276/CA

Capitulo 4. Metodologia 43

wang2vec. Os embeddings de melhor resultado na validagao foram o modelo
CBOW do wang2vec com dimensao de tamanho 100, que corrobora os resul-
tados apresentados no trabalho original de Wang et al. (7) para tarefas que
envolvem sintaxe.

Além dos vetores de palavras, adicionamos informacoes sobre a forma
dos tokens que, ao todo, totalizam oito tipos. Esta estratégia é a mesma
utilizada no trabalho de Huang et al. (8), onde os autores mostram que esses
atributos sao capazes de melhorar o desempenho de seu segmentador. Para isso,
criamos um vetor binério de oito posig¢oes onde cada posi¢ao corresponde a um
atributo de forma. A primeira posicao indica se o token é do tipo numérico, a
segunda indica se o token é predominantemente numeérico, isto é, se a maioria
dos caracteres que o compoe é composto por nimeros; o proximo atributo
determina se a palavra estd totalmente em letras mintdsculas e a proxima
posicao vai indicar se a palavra esta totalmente em maitsculo. As trés tltimas
posicoes indicam se o token contém somente a primeira letra maitscula, se
contém um digito e, por ultimo, caso a palavra nao se encaixe em nenhuma
das situacoes descritas é considerada como other. Todas esses atributos de
forma, entdo, sdo concatenados com os vetores de palavras e enviados para o

segmentador.

4.3
Arquitetura da Rede Neural

4.3.1
BiLSTM-CRF

Em 2015, Huang et al. (8) propuseram um modelo baseado em uma Long
Short-Term Memory bi-direcional para problemas de rotulamento de sequén-
cias com um CRF? na tltima camada. Segundo os autores, trata-se do primeiro
trabalho a empregar uma BiLSTM-CRF para POS, NER e Chunking. Uma
grande vantagem desse tipo de modelo é que redes LSTM possuem acesso a
contextos passados e futuros (22), o que a torna efetiva para problemas de ro-
tulamento de sequéncias, pois um rétulo pode depender do resultado do rétulo
anterior. LSTM unidirecionais, por sua vez, possuem uma limitacdo, pois suas
camadas escondidas recebem informacao apenas do passado, como mostra a
Figura 4.2.

2Conditional Random Fields
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B-ORG B-MISC O

forward

:

rejects  German call

Figura 4.2: Rede LSTM unidirecional aplicada ao problema de NER. (8).

Como forma de mitigar essa limitacao, o ideal é que as camadas escon-
didas tenham acesso a tanto informacgoes de contexto do passado quanto do
futuro, que é o caso das redes LSTM bidirecionais. Neste tipo de rede, as ca-
madas escondidas tém acesso a informacoes de contextos historicos do passado

e do futuro, como exemplificado na Figura 4.3.

B-ORG B-MISC

s\ /3 A /3

EU rejects German call

Figura 4.3: Rede BiLSTM aplicada ao problema de NER. (8).

Por dltimo, a saida da rede é composta por um CRF. Problemas
de predicao estruturada®, como é o caso do rotulamento de sequéncias, se
beneficiam da correlagdo entre os rétulos vizinhos. Por exemplo, no problema
de chunking, ¢ muito mais provavel que uma tag B-NP seja seguida de I-NP
do que I-PP. O papel desta tltima camada, entao, é gerar a sequéncia com
maior probabilidade de ocorréncia a partir das informacoes latentes obtidas
pela rede LSTM.

4.3.2
BiGRU-CRF

Em 2016, Yang et al. (9) propuseram uma rede profunda hierarquica

para as tarefas de POS, Segmentacao de Texto e Reconhecimento de Entidades

3structured prediction
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Nomeadas. O grande diferencial dessa arquitetura para as anteriores é o uso da
camada BiGRU no lugar das BiLSTM e o uso de vetores densos de caracter.
O objetivo desses vetores é capturar informacoes morfolégicas e de contexto,
o que torna o modelo mais robusto e agnostico a linguagem. Nesse trabalho,
os autores conseguiram bater o estado-da-arte nas trés tarefas. A Figura 4.4

mostra a arquitetura em detalhes.

Co M Ceer Mo Il "oc ]

il o
1 1 1 1 il
JSRU ,LRU /FRU ; RU fRU

GRU GRU GRU GRU GRU

(OQO) ] [O]®] (OC)]

lives Canada

[OC)]

Doctor

| GR,';J e GRX < G'XJ < \(SI:\U | === Character Embeddings
Mik — -
| oRU } >{ aRD | >{ SHU | >| SHU | ke Character-Level GRU
A N ) N === Word Embeddings
([OO0] [OO0] [OO] [OO] ‘é";’;":e"e' CGRU
M i k e — ayer

Figura 4.4: BiGRU-CRF (9).

4.3.3
BiLSTM-BiGRU-CRF

A arquitetura da rede proposta neste trabalho foi fortemente baseada nos
trabalhos de Huang et al. (8) e Yang et al. (9). Neste ultimo, os autores pro-
puseram uma BiGRU-CRF com informacao a nivel de caracter concatenados
com vetores de palavras como entrada da rede. Nossa proposta combinou essas
duas arquiteturas resultando em uma rede neural LSTM bidirecional somada
a uma rede GRU bidirecional com a camada final composta de um CRF. A

Figura 4.5 ilustra a arquitetura implementada.
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B-NP I-NP B-VP B-ADVP 0]

LSTM |€&=— LSTM |€&=~ LSTM |€+ LSTM |€&= LSTM
X r Y X X X

LSTM LSTM LSTM p»{ LSTM p=»{ LSTM

® O

A reuniao termina amanha

Figura 4.5: BILSTM-BiGRU-CRF.

43.4
Analise de Dependéncias

A tarefa de Analise de Dependéncias tem como objetivo identificar as
dependéncias entre palavras dentro de uma sentenga (70). Mais precisamente,
baseado em uma gramaéatica de dependéncias, procura-se determinar que pa-
lavra governa cada palavra da sentenca. A palavra que governa uma outra
¢ chamada de pai e a palavra governada é chamada de dependente. Como
uma das formas de avaliar a qualidade do nosso segmentador, implementamos
um analisador de dependéncias semelhante ao proposto por Motta (70). A es-
tratégia para esta analise é treinar o analisador sem informagoes de chunk e
compara-lo com os resultados obtidos ao treinarmos com os atributos de chunk
obtidos pelo nosso segmentador.

O dataset usado neste trabalho é o mesmo disponibilizado na compe-
ticdo CoNLL-X para o portugués, tendo diversos atributos como anotacao
morfossintatica, atributos morfossintaticos adicionais, atributos de relacao de

dependéncia com o pai e outros.
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Experimentos

Neste capitulo apresentamos os experimentos conduzidos e os resultados
obtidos com o modelo proposto. Em seguida, os comparamos com o estado-da-
arte para os trés conjuntos de dados empregados nesta dissertagao. Por tltimo,
apresentamos os resultados da aplicagao dos atributos de chunk obtidos através
do modelo proposto como atributo de entrada para o problema de analise de
dependéncias.

Todos os experimentos foram executados em um servidor com a seguinte
configuragao: Intel(R) Core(TM) i7-5960X CPU @ 3.00GHz, 64GB RAM e
uma GPU Nvidia Tesla K40c.

5.1
Arquitetura da Rede

Conforme brevemente discutido no Capitulo 4, o modelo proposto é uma
rede BiLSTM-BiGRU-CRF, e foi desenvolvido com o auxilio da biblioteca
de Aprendizado Profundo Keras (71). Keras é uma biblioteca de alto nivel
escrita em Python, que utiliza outras bibliotecas como TensorFlow, CNTK,
ou Theano como backend. Isto é, ela prové uma interface uniforme que abstrai
toda a complexidade inerente das bibliotecas de mais baixo nivel que fazem
parte de seu backend. Dessa forma, seu objetivo é proporcionar rapidez de
experimentagao sem abrir mao do desempenho.

A arquitetura da rede é composta de camadas encadeadas, sendo a
primeira delas a camada de word embeddings. Essa camada é obtida através da
concatenagcao entre os vetores pré-treinados do wang2vec com um vetor binario,
que indica os atributos adicionais de forma, ou seja, se a palavra é um digito,
ou se é toda maitscula e etc. Em seguida, temos a camada bidirecional LSTM,
cada uma LSTM possui 100 neurénios na camada escondida, totalizando 200
neurdnios. A proxima camada é uma bidirecional GRU, ou simplesmente,
BiGRU; também totalizando 200 neurdnios na camada escondida, 100 para
cada GRU. A dltima camada da rede é um Conditional Random Fields, com
dimensao equivalente ao niimero de classes a serem previstas. Como o dataset
estd no formato IOB2, para cada classe de sintagma tem-se dois rotulos. Por

exemplo, o conjunto de dados referente a defini¢do (NP, VP) possui 5 classes de
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saida: B-NP, I-NP, B-VP, I-VP e O. Neste caso, a dimensao de saida do CRF
serd igual a 5. J& o dataset correspondente as definigoes (NP, VP, PP) e (NP,
VP, PP, ADJP, ADVP) possuem um total de 7 e 11 classes, respectivamente.

Apesar da existéncia de um conjunto de validacao ja separado, optamos
por combina-lo com o conjunto de treino e realizamos uma validacao cruzada k-
fold. Todos os modelos comparados e hiperparametros da rede foram escolhidos
através deste método. Essa técnica consiste em particionar o conjunto de dados
de treinamento em 10 partes mutuamente exclusivas, onde 9 sao usadas para
treino e a tultima para validagao. No total, sdo realizados 10 experimentos, cada
um usando uma particdo de validagao diferente. Ao final, calculamos a média

dos 10 experimentos. A Figura 5.1 descreve o processo de experimentacao.

fold 1 —

fold 2 —

fold 3 —

fold 4 —

fold 5 —
fold 6
fold 7
fold 8 —
fold 9 ——

fold 10 —

Figura 5.1: O processo de validagao cruzada 10-fold (10).

5.2
Métricas de Avaliacao

As métricas de avaliagao do segmentador de textos s@o as mesmas da
CoNLL-2000. Para a competicao foram estabelecidas trés medidas: precision,
recall e Fg—;. A métrica precision, ou precisao, é a porcentagem de sintagmas
que foram identificados corretamente. A recall, ou sensibilidade, é a porcenta-
gem de sintagmas presentes no conjunto de dados que foram identificados pelo
segmentador. Por tltimo, a métrica principal ¢ o Fg—;, que corresponde a uma

média harmonica entre a precisao e sensibilidade conforme a seguinte férmula:

2 - precision - recall

A —
=1 precision + recall
Para garantir a confiabilidade da avaliacao, todos os resultados foram obtidos
através do script oficial da CoNLL-2000.
Ja o problema de analise de dependéncias possui uma métrica diferente,
que foi estabelecida para a competicaio CoNLL-X. Ela foca na identificacao

dos pais dos tokens, e é conhecida como UAS'. Essa métrica corresponde

Lunlabeled attachment score
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a porcentagem dos tokens que tiveram o pai previsto corretamente pelo
classificador. Como trata-se de uma das tarefas da CoNLL-X, usamos o script

oficial disponibilizado pelos organizadores.

5.3
Resultados

Nesta secdo destacamos os resultados obtidos pelo segmentador nos
conjuntos de dados em portugués e comparamos também os resultados no
inglés. Por tltimo, destacamos os resultados obtidos para a tarefa de analise

de dependéncias com e seu atributos de chunk.

5.3.1
Segmentador de Texto - Portugués

Os resultados obtidos estao destacados nas Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 e
correspondem as defini¢goes (NP, VP), (NP, VP, PP) e (NP, VP, PP, ADJP,
ADVP), respectivamente. Como baseline usamos os mesmos valores descritos
no trabalho de Ferreira (1). Também seguindo a linha do trabalho antecessor,
optamos por incluir os resultados obtidos através da biblioteca OpenNLP (72)
como comparagao. O OpenNLP é uma biblioteca de codigo livre com diversos
algoritmos de aprendizado de maquina para o processamento de linguagem
natural. Dentre esses algoritmos estda um segmentador de texto que utiliza
métodos de maxima entropia. Os resultados do OpenNLP foram obtidos por
Ferreira usando os parametros de configuragdo: nimero de iteragoes igual a

100 e valor de cutoff igual a 5.

Modelo Precision (%) | Recall (%) | Fps=
Baseline 54,14 54,79 54,47
OpenNLP 80,44 79.32 | 79,88
ETL (1) 84,50 7799 | 81,11
BiLSTM-BiGRU-CRF (Este Trabalho) 86,90 87,25 87,07

Tabela 5.1: Desempenho do modelo para o conjunto de dados (NP e VP).

Modelo Precision (%) | Recall (%) | Fp=1
Baseline 72,66 75,53 74,07
OpenNLP 86,19 85,66 85,92
ETL (1) 89,61 8541 | 87,46
BiLSTM-BiGRU-CRF (Este Trabalho) 89,48 91,07 90,27

Tabela 5.2: Desempenho do modelo para o conjunto de dados (NP, VP e PP).
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Modelo Precision (%) | Recall (%) | Fp=
Baseline 70,04 74,82 72,35
OpenNLP 86,83 86,67 | 86,75
ETL (1) 89,48 86,47 | 87,95
BiLSTM-BiGRU-CRF (Este Trabalho) 90,18 90,84 | 90,51

Tabela 5.3: Desempenho do modelo para o conjunto de dados (NP, VP, PP,
ADJP ¢ ADVP).

Os resultados mostram que a rede neural profunda proposta apresenta
uma melhoria importante em comparacao com técnicas mais classicas, como
o ETL e modelos de Maxima Entropia. Apesar de ser a definicdo mais dificil,
nosso modelo apresentou um ganho de 5,96 pontos para o dataset (NP, VP)
em relacao ao trabalho anterior. O segundo maior ganho foi no conjunto de
dados (NP, VP, PP), com um ganho de 2,81 pontos no Fz_;. Por ultimo, para o
conjunto de dados (NP, VP, PP, ADJP, ADVP), o modelo foi capaz de superar
em 2,56 pontos o melhor resultado disponivel na literatura para esse dataset.
Dessa forma, fica ainda mais evidenciado o poder do Aprendizado Profundo
para tarefas de linguistica computacional, como a segmentagdo de texto em
sintagmas.

Por ultimo, destacaremos as métricas de desempenho para cada tipo de
chunk de cada definicao obtidas pelo script de avaliagao da CoNLL-2000.

Tipo | Precision (%) | Recall (%) | Fs=1
NP 84,78 84,96 84,87
VP 94,45 95,46 94,95

Tabela 5.4: Desempenho do modelo por tipo de chunk para o conjunto de
dados (NP, VP).

Tipo | Precision (%) | Recall (%) | Fs=1
NP 85.93 8301 | 87,40
VP 94,83 95,37 95,10
PP 93,57 92,77 93,17

Tabela 5.5: Desempenho do modelo por tipo de chunk para o conjunto de
dados (NP, VP, PP).

Estas estatisticas mostram que o modelo apresenta dificuldade em clas-
sificar os chunks do tipo NP. Dessa maneira, tais erros possuem impacto im-
portante no resultado final do classificador pois os chunks do tipo NP sao os

mais numerosos, como mostra a Tabela 2.1.
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Tipo | Precision (%) | Recall (%) | Fs—
NP 87,77 89,02 88,39
VP 94,32 96,25 95,27
PP 94,91 92,86 | 93,88
ADJP 85,65 88,77 87,18
ADVP 84,90 84,99 84,95

Tabela 5.6: Desempenho do modelo por tipo de chunk para o conjunto de
dados (NP, VP, PP, ADJP, ADVP).

5.3.2
Segmentador de Texto - Inglés

Nesta subsecao destacamos os resultados do modelo para o inglés. A tnica
diferenga em relacao ao modelo utilizado para o portugués se da pela camada
de word embeddings. Para isso usamos o modelo proposto por (73). Conforme

destacado na Tabela 5.7, o modelo proposto neste trabalho apresentou um

desempenho melhor que os modelos BiLSTM-CRF e BiGRU-CRF.

Modelo Fg_y
SVM Classifier (35) 93,48
SVM Classifier (74) 93,91
Second order CRF (64) 94,30
HMM + voting scheme (75) 94,01
Conv network tagger (senna) (17) 94,32
BiLSTM-CRF (8) 94,46
BiGRU-CRF (9) 94,66
BiLSTM-BiGRU-CRF (Este Trabalho) | 94,68
Pointer Network + LSTM Decoder (76) 94,72
Semi-supervised (77) 96,36
Contextual Embeddings (78) 96,72

Tabela 5.7: Desempenho do modelo para o conjunto de dados da CoNLL-2000.

5.3.3
Analise de Dependéncias

Como forma de atestar a qualidade do segmentador, realizamos também
experimentos com a tarefa de andlise de dependéncias, usando como atributos
de entrada as informacgoes de chunk obtidas pelo nosso segmentador. Para isso,
treinamos um modelo sem os rétulos de chunk, e outros trés com informacoes
obtidas pelo nosso segmentador neural para cada definicdo de chunk. Esse

analisador foi implementado por meio de uma Maquina de vetores de suporte
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(SVM) e a modelagem baseou-se no trabalho de Crestana (29). A Tabela 5.8

descreve os resultados obtidos.

Modelo UAS | Melhoria
Sem Chunk 87,39 -
(NP, VP) 88,26 0,87
(NP, VP, PP) 88,02 0,63
(NP, VP, PP, ADJP, ADVP) | 87,84 0,45

Tabela 5.8: Impacto no desempenho na tarefa de Analise de Dependéncias ao
adicionarmos o atributo de chunk.

Os resultados mostram que o uso de informagoes de chunk melhoram o
desempenho desta tarefa independente dos tipos de sintagmas usados. Esses
resultados destacam ainda mais a importancia de um bom segmentador de

texto.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1713276/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1713276/CA

6

Conclusao

O Processamento de Linguagem Natural é um campo de pesquisa que
torna-se cada vez mais importante devido a grande quantidade de dados
sendo produzidos diariamente. Sua importancia é crucial para a facilitagao
da comunicacao entre pessoas como, por exemplo, por meio de sistemas de
traducao e agentes conversacionais. Apesar dos estudos iniciais compreenderem
técnicas baseadas em regras e légica matematica, pesquisas em PLN evoluiram
para abordagens cada vez mais centradas em dados.

Em cenarios onde tem-se abundancia de dados, o uso de algoritmos de
Aprendizado de Maquina torna-se bastante pertinente. Dessa maneira, técnicas
de Aprendizado de Maquina surgiram como uma evolu¢ao natural no Proces-
samento de Linguagem Natural. Apesar dos bons resultados, as limita¢oes dos
métodos tradicionais de AM impedem o avango necessario para a adogao em
larga escala de sistemas inteligentes. Parte dessas limitagoes, somente recente-
mente puderam ser solucionadas gracas a técnicas mais sofisticadas, capazes de
aprender estruturas intrinsecas a partir de dados de alta dimensao. Tais técni-
cas fazem parte do campo de pesquisa conhecido como Aprendizado Profundo,
nome dado pois seus algoritmos sao compostos de muitas camadas.

Apresentando grande sucesso na &area de processamento de imagens,
o Aprendizado Profundo nao demorou muito a ser aplicado a problemas
de linguistica computacional. Uma das caracteristicas mais interessantes é
a possibilidade dos algoritmos aprenderem caracteristicas a partir de dado
nao processado, ou seja, o modelo aprende atributos com pouca ou nenhuma
interferéncia manual. Apesar dessa grande vantagem, certos problemas, em
especial os linguisticos, ainda nao podem ser solucionados somente a partir de
dados nao processados. Dessa maneira, o uso de certos atributos linguisticos

sao essenciais para o desempenho de tarefas mais complexas de PLN.

6.1
Problema

Em geral, a abordagem adotada na resolugao de problemas complexos
de PLN envolve o encadeamento de tarefas menores em sequéncia, cada uma

agindo como uma etapa de pré-processamento. Cada tarefa contribui, até certo
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grau, com informagoes importantes para a melhoria do desempenho final do
problema alvo. Uma das tarefas é a segmentacao de texto em sintagmas, cuja
importancia ja foi comprovada em diversos problemas linguisticos. Isso se deve
ao fato de que informagoes sintaticas parciais que sao especialmente tteis como
atributos de entrada para sistemas de Aprendizado de Maquina. Esse tipo de
segmentacao se propoe a dividir uma sentenca em grupos nao disjuntos e nao
recursivos de palavras sintaticamente correlacionadas.

O uso de algoritmos de Aprendizado de Maquina para o problema de
segmentacao de texto data do inicio dos anos 90, com foco na lingua inglesa.
Inicialmente interessadas em apenas um tipo de segmento, o sintagma nominal,
as pesquisas evoluiram para abranger outros tipos de segmentos. Foi durante
a CoNLL-2000 que a tarefa evoluiu para um estudo mais completo e, desde
entdo, a segmentacao de textos em inglés tornou-se um benchmark importante.
Com poucas pesquisas no mesmo nivel da realizada para o inglés, o estudo
desta tarefa para o portugués limitava-se apenas aos sintagmas mais basicos,
como o nominal e o verbal. Até onde sabemos, o trabalho mais préximo ao da
CoNLL-2000 é resultado da dissertacao de Ferreira (1).

Assim como os demais trabalhos contemporaneos a sua época, Ferreira
usou técnicas de Aprendizado de Maquina convencionais para criar um segmen-
tador automatico. Até onde sabemos, nenhum outro estudo se propds a aplicar
algoritmos de Aprendizado Profundo para resolver o problema de chunking em

portugueés.

6.2
Proposta

Neste trabalho, propomos uma rede neural profunda para o problema
de segmentacao de texto em portugués. A arquitetura proposta foi baseada
em trabalhos similares para o idioma inglés. Como forma de comparacao,
reportamos os resultados de trabalhos anteriores para os mesmos conjuntos de
dados, além disso, comparamos os resultados com o obtido pela ferramenta
OpenNLP, que dispoe de segmentador baseado em técnicas de Entropia

Maxima. Por ultimo, apresentamos os resultados também para a lingua inglesa.

6.3
Contribuicoes

Com um desempenho muito superior aos trabalhos anteriores, os resul-
tados indicam que a abordagem por Aprendizado Profundo é o caminho a ser
seguido para a resolucao dessa tarefa. Além dos resultados obtidos tratando a

segmentacao de texto como tarefa fim, avaliamos seu uso como atributo para
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uma tarefa mais complexa. Em nossos experimentos, comprovamos a melhoria
no desempenho da tarefa de analise de dependéncias ao usar informagoes de

chunk obtidas pelo nosso segmentador.

6.4
Trabalhos Futuros

Como forma de melhorar ainda mais os resultados desta pesquisa, al-
guns aperfeicoamentos podem ser efetuados. O uso de redes recorrentes como
as LSTM e GRU foi o responsavel pelo estado-da-arte em diversas tarefas de
classificacao de sequéncias recentemente. Todavia, tais técnicas possuem algu-
mas limitacoes, nao somente em relagdo ao desempenho computacional, que
as fazem serem preteridas a outras arquiteturas, como as Redes Convolutivas.
Além do melhor desempenho computacional, pesquisas recentes indicam que o
uso de mecanismos como self-attention (79) ja sdo o estado-da-arte em varios
problemas de PLN.

Por fim, indicamos como trabalhos futuros para a segmentagao de texto
em portugués o uso de arquiteturas mais modernas, como as Redes Convo-
lutivas e mecanismos de atencdao. Outra direcao é a investigagdo de outras
variantes de vetores de palavras que nao foram explorados neste trabalho para
o portugués, como o Bert (80) e ELMo (81). Além disso, sugerimos a avaliagao

da aplicacao de segmentos textuais em outras tarefas complexas de PLN.
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