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Resumo

Oliveira, Leonardo Barbosa de; Colcher, Sérgio. Resolugdo de Cor-
referéncia utilizando arvores latentes com representacao con-
textual. Rio de Janeiro, 2020. 122p. Dissertacao de Mestrado — De-
partamento de Informatica, Pontificia Universidade Catoélica do Rio de
Janeiro.

A tarefa de resolucao de correferéncia consiste em identificar e agrupar
trechos de um texto de acordo com as entidades do mundo real a que se
referem. Apesar de ja ter sido abordada em outras conferéncias, a CoNLL
de 2012 é um marco pela qualidade das bases de dados, das métricas e
das solugoes apresentadas. Naquela edi¢cao, o modelo vencedor utilizou um
perceptron estruturado para otimizar uma arvore latente de antecedentes,
atingindo a pontuacao de 63.4 na métrica oficial para o dataset de teste em
inglés. Nos anos seguintes, as bases e métricas apresentadas na conferéncia
se tornaram o benchmark para a tarefa de correferéncia. Com novas técnicas
de aprendizado de maquina desenvolvidas, solu¢oes mais elaboradas foram
apresentadas. A utilizagdo de redes neurais rasas atingiu a pontuagao de 68.8;
a adi¢do de representagao contextual elevou o estado da arte para 73.0; redes
neurais profundas melhoraram o baseline para 76.9 e o estado da arte atual,
que é uma combinacao de varias dessas técnicas, estd em 79.6. Neste trabalho
¢ apresentado uma analise de como as técnicas de representacao de palavras
Bag of Words, GloVe, BERT e SpanBERT utilizadas com arvores latentes de
antecedentes se comparam com o modelo original de 2012. O melhor modelo
encontrado foi o que utiliza SpanBERT com uma margem muito larga, o qual
atingiu pontuacao de 61.3 na métrica da CoNLL 2012, utilizando o dataset
de teste. Com estes resultados, mostramos que é possivel utilizar técnicas
avancadas em estruturas mais simples e ainda obter resultados competitivos
na tarefa de correferéncia. Além disso, melhoramos a performance de um
framework de codigo aberto para correferéncia, a fim de contemplar solugoes

com maior demanda de memoria e processamento.

Palavras-chave
Arvores Latentes; Representacdo Contextual;  Resolucdo de Correfer-
éncia; BERT; Clusterizacao; SpanBERT.
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Abstract

Oliveira, Leonardo Barbosa de; Colcher, Sérgio (Advisor). Coreference
resolution using latent trees with contextual embedding. Rio
de Janeiro, 2020. 122p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de
Informatica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

The coreference resolution task consists of to identify and group spans of
text related to the same real-world entity. Although it has been approached
in other conferences, the 2012 CoNLL is a milestone due to the improvement
in the quality of its dataset, metrics, and the presented solutions. In that
edition, the winning model used a structured perceptron to optimize an
antecedent latent tree, achieving 63.4 on the official metric for the English
test dataset. During the following years, the metrics and dataset presented
in that conference became the benchmark for the coreference task. With new
machine learning techniques, more elaborated solutions were presented. The
use of shallow neural networks achieved 68.8; adding contextual representation
raised the state-of-the-art to 73.0; deep neural networks improved the baseline
to 76.9 and the current state-of-the-art, which is a combination of many of
these techniques, is at 79.6. This work presents an analysis of how the word
embedding mechanisms Bag of Words, GloVe, BERT and SpanBERT, used
with antecedent latent trees, are compared to the original model of 2012. The
best model found used SpanBERT with a very large margin, achieving 61.3 in
the CoNLL 2012 metric using the test dataset. With these results, we show
that it is possible to use advanced techniques in simpler structures and still
achieve competitive results in the coreference task. Besides that, we improved
the performance of an open source framework for coreference, so it can manage

solution that demand more memory and processing.

Keywords
Latent Trees;  Contextual Embedding;  Coreference Resolution;

BERT; Clustering; SpanBERT.
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1
Introducao

Enquanto os primeiros computadores ainda estavam sendo criados, Alan
Turing ja se perguntava como seria uma maquina capaz de pensar. Em seu
famoso Teste de Turing [1] um ser humano entrevista dois individuos. Um
deles é uma maquina e o outro é um ser humano. Se o entrevistador nao
conseguir distinguir entre os entrevistados, considera-se que a maquina passou
no teste e, portanto, pode-se considerar que possui algum grau de inteligéncia.

Esse exemplo aneddtico mostra como o processamento de linguagem
natural (NLP) é antigo na computagao e como ele é complexo. Criar um sistema
que seja capaz nao so de captar os sinais enviados por um humano mas também
interpreta-lo e criar uma resposta com o mesmo nivel de abstracao pode ser
confundido facilmente com um ser consciente.

Independente de ser o caso de o Teste de Turing realmente detectar ou nao
inteligéncia, ele ainda é um objetivo que linguistas e cientistas da computacao
vem buscando desde a sua formulagao. Como formalizar a linguagem humana
e como criar sistemas que consigam utilizar essa linguagem para entender e se
comunicar conosco sao topicos frequentes de pesquisa.

A solucao para esse tipo de problema tem tido uma abordagem mais
ou menos constante, com diferentes tipos de automatizagao e interferéncia
humana. Assim como outros problemas em engenharia da computagdo, o
processamento da linguagem natural normalmente é subdividido em tarefas
menores e mais especificas, de forma que cada uma possa ser evoluida em
seu préprio tempo e depois recombinadas em uma solugdo completa. A figura
1.1, retirada de [2], ilustra bem um sistema genérico de NLP. Nos primeiros
trabalhos na area, os componentes representados eram mais distinguiveis entre
si. Alguns poderiam ter solugdes que eram basicamente um sistema de regras
derivado por especialistas, enquanto outros poderiam ter uma abordagem
estatistica. Com a evolugao das redes neurais, esses componentes muitas vezes
nao estao tao separados e acabam sendo absorvidos em um tinico elemento de
aprendizado profundo® que consegue resolvé-los todos de uma tnica vez, os
chamados sistemas de ponta-a-ponta?.

Uma vez os problemas divididos, é preciso criar formas de medir a eficién-
cia de uma provavel solugao. Para isso normalmente se constréi um conjunto
de dados® que possui uma informacdo a ser aprendida e uma resposta ano-

!deep learning

2end-to-end
3dataset
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Figura 1.1: Sistema genérico de linguagem natural

tada junto a cada informacao. Esse é o processo conhecido como aprendizado
supervisionado e tem sido o mais utilizado para se resolver problemas de NLP.

O esforco necessario para se criar esse corpus com um tamanho e
qualidade suficientes para se conseguir ter uma amostra do que é representativo
de toda uma lingua nao é pequeno. Por esse motivo, sdo comuns iniciativas
publicas ou privadas de entes com interesses em NLP para criar corpora
e métricas, combinando-as em uma competicdo aberta. Agéncias como a
Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) e empresas como
Google, Facebook e Alibaba sao alguns dos maiores patrocinadores desse tipo
de pesquisa.

Exemplos dessas competigoes sdo as Message Understanding Conferences
(MUC) que teve sete edigoes entre 1987 e 1997 e as Conference on Computa-
tional Natural Language Learning (CoNLL) que possui edigoes anuais desde
1997. Apesar de terem o nome de conferéncia, elas funcionam de modo seme-
lhante, com os participantes submetendo solugdbes a um ou mais problemas
propostos. A cada edigao, além dos problemas, sao definidos um conjunto de
textos com anotagoes especificas de cada tarefa e um conjunto de métricas
que serao utilizadas para se avaliar as solugoes apresentadas. Entre as tarefas

propostas, temos:

— Reconhecimento de entidades nomeadas (NER): detectar em um
texto quais palavras representam uma pessoa, organizacao, local, data

ou hora, um valor monetario ou um percentual.

— Segmentagao (Chunking): dividir um texto em partes sintaticamente

correlacionadas.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812781/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1812781/CA

Capitulo 1. Introducio 16

— Correcao de erros gramaticais: detectar construcoes gramaticais

invalidas e sugerir corregoes.

— Resolugao de correferéncia: agrupar termos que se referem a uma

mesma entidade do mundo real.

Esses exemplos ilustram como a interpretacao completa de um texto pode
ser automatizada em algumas partes. Apesar de nao ser simples combina-las
de forma a se criar um programa que consegue entender completamente uma
ordem ou mesmo responder perguntas a partir de um texto, é possivel perceber
que os humanos resolvem essas tarefas em um nivel mais ou menos consciente
quando se deparam com tarefas semelhantes.

O objetivo das tarefas propostas vai além de uma solucdo para um
problema em especial. Para se resolver cada uma delas acaba fazendo-se
necessario resolver uma série de outras subtarefas, que muitas vezes nao
sao problemas para seres humanos. Por exemplo, é preciso definir como
representar o texto no programa. Apesar de trivial ao nosso sistema auditivo,
essa transformagcao nao tem uma solugao Unica em uma maquina que trabalha
apenas com bits. E preciso escolher se serdo representados cada um dos
caracteres do texto, inclusive as pontuagdes e espacos em branco, se cada
palavra tem uma representacao tinica ou alguma outra solugao diferente.

Além disso, as solugoes aplicadas a um texto muitas vezes podem
ser extrapoladas para outros dominios. Uma vez que se consegue capturar
informagoes de um contexto a partir de uma sequéncia logica de elementos
como em NLP, é possivel aplicar a solucao em uma grande familia de problemas
que possuem a caracteristica de serem séries temporais. Existem trabalhos
que utilizam solugoes nascidas em problemas de traducao de texto em areas
médicas, como em [3], ou em finangas, como em [4]. Ambos os trabalhos
utilizam arquiteturas de redes neurais recorrentes que foram inicialmente
criadas para resolver, entre outras coisas, problemas de NLP [5] como corregao

gramatical e decidir se duas frases ocorrem em sequéncia em um texto.

1.1
Motivacao e Objetivo

A tarefa de correferéncia consiste em identificar os trechos de um texto
que fazem referéncia a entidades do mundo real e depois agrupa-los de modo
que cada entidade esteja representada por apenas um grupo de trechos. Por
exemplo, no texto Vocé e eu fomos ao laboratorio. Naquele local realizamos
alguns experimentos, a tarefa de correferéncia deve identificar e agrupar os

trechos [Vocé e eu, nds/ e [laboratdrio, naquele local].
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Essa tarefa foi apresentada de maneira formal na sexta edigao da MUC
[6], sendo que atualmente sao utilizados tanto a base de dados como as métricas
propostas pelas CoNLL de 2011 [7] e 2012 [8].

A tarefa de correferéncia é complexa e normalmente exige informacoes
do mundo externo para poder ser completamente resolvida. As solugoes
encontradas na literatura sdo bem diversas, variando de sistemas de regras
com consulta a bancos de conhecimento até redes neurais com bilhdes de
parametros.

Assim como em outros problemas de NLP, as solucoes finais sao com-
postas de partes que podem ser substituidas e é frequente nos trabalhos se
encontrar a aplicacao de uma nova técnica, algumas vezes provenientes até de
outros dominios, em alguma parte de uma solugao ja conhecida.

Com os avangos em aprendizado profundo em diversas areas do apren-
dizado de maquinas, como os trabalhos de [9], [10], [11] e [12] , é natural que
as solugoes mais recentes se valham de algoritmos que utilizam uma quanti-
dade muito grande de dados para treinar uma quantidade muito grande de
parametros. Por exemplo, o modelo ELMo [13] possui cerca de 93 milhoes de
parametros e o modelo BERT [12] possui 340 milhdes de pardmetros. A des-
vantagem desse tipo de solucao é o custo computacional. Ainda que esse tipo
de recurso esteja se tornando cada vez mais acessivel, a escalada do niimero de
parametros nao parece estar acompanhando a queda nos precos. Nao sao raros
trabalhos que reportam resultados utilizando algumas dezenas de placas de vi-
deo (GPU) que custam alguns milhares de ddlares cada. Por exemplo, o modelo
BERT [12] foi treinado utilizando 16 maquinas com 8 placas de TPU de 64BG
cada uma por 4 dias. Esse hardware é atualmente exclusivo do ambiente da
Google e no momento da publicacdo deste trabalho o custo é de US$1.35 por
hora/méaquina, totalizando US$2073.60 apenas para fazer a otimizagao final
do modelo.

Nos tltimos anos houve um desenvolvimento significativo em NLP, em
especial na forma de representar as palavras. Trabalhos como [13], [12] e
[14] introduziram e avancaram no conceito de representagdo contextual de
palavras. As modificagoes desses trés trabalhos trouxeram avangos em diversas
tarefas de NLP, como classificacio de validade de sentencas ° [15], avaliagio
de similaridade entre sentengas ® [16] e andlise de sentimento 7 [17].

A mais notéavel talvez seja a evolucao da tarefa de perguntas e respostas
denominada SQuad [18]. Nesta tarefa um ser humano tem um F1 score de

4https://cloud.google.com /tpu/pricing
5CoLA

6STS-B
7SST-2
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91.2 e, antes desses modelos serem apresentados, o estado da arte chegavam
a 84.4. Os modelos apresentados pelos trabalhos [13], [12] e [14] conseguiram
atingir 85.8, 93.2 e 94.6 respectivamente. Ainda que esse avango tenha sido
conseguido utilizando-se deep learning, a maioria deles produz artefatos que
podem ser utilizados por solu¢des mais simples, sem a necessidade de grandes
investimentos. O modelo BERT [12] e SpanBERT [14] por exemplo, disponibi-
lizam os seus modelos ja pré-treinados para download em repositério aberto.
A partir desses modelos ja treinados é possivel fazer uma transferéncia de co-
nhecimento para um modelo especializado em outras tarefas e apenas fazer um
ajuste fino. De acordo com os trabalhos, esse ajuste fino demanda uma base
menor e maquinas menos exigentes.

A motivagdo deste trabalho é verificar se as técnicas que conseguiram
tantos avangos conseguem ajudar uma versao menos exigente de uma tarefa
complexa. Se essas técnicas forem eficientes sera possivel criar uma forma
automatica de caracterizar um trecho de texto e nao mais depender de uma
geracao manual, que exige mao de obra especializada em linguistica e pode nao
conseguir criar todas as caracteristicas necessarias para se cumprir a tarefa.

A partir desta motivacao este trabalho tem como objetivo verificar a
eficiéncia de métodos automaticos de geracao de features das arvores
latentes para a tarefa de correferéncia. Para atingir esse objetivo sera
utilizada uma solugdo para a resolucdo de correferéncia baseada em arvores

latentes e serao verificadas quatro formas de representar as palavras:
1. Bag of Words
2. GloVe
3. BERT
4. SpanBERT

Como referéncia sao utilizados os trabalhos de [19] e [20].

Os experimentos mostram que o melhor modelo é o que utiliza a repre-
sentagao contextual do SpanBERT. Este modelo tem score 61.26 no dataset
de test. Este resultado é comparavel ao segundo colocado na CoNLL 2012,
indicando que a substituicdo por features automaticas é possivel.

As contribuigoes deste trabalho sao:
— Uma forma de utilizar representacoes contextuais criadas por modelos
complexos em uma estrutura de arvore latente para resolver correferéncia

— Melhorias no framework criado por [20] para contemplar solugoes que

precisam de mais memoria e processamento
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1.2
Organizacao do Texto

Este trabalho esta dividido em sete capitulos, além desta introducao.

No capitulo 2,6 feito um apanhado geral da historia da resolucao de
correferéncia e alguns modelos notérios que tratam do problema. Também sao
analisados trabalhos que propoem formas de se representar as palavras em um
modelo de aprendizado de maquinas.

No capitulo 3 é detalhado o que é a resolucao de correferéncia e como
ela foi definida na CoNLL 2011 e 2012. Sao descritos o dataset e as métricas
adotadas pelas conferencias para esta tarefa em especifico.

No capitulo 4 é explicado como funciona o algoritmo de arvore latente e
as subtarefas auxiliares que foram utilizadas durante a CoNLL 2012 por [21]
e posteriormente por [19] e [20].

No capitulo 5 sao explicados em detalhe como funcionam os algoritmos
de representacao de palavras que foram testados neste trabalho.

Utilizando os elementos explicados dos capitulos anteriores, o capitulo 6
mostra como as diversas partes se combinam para se realizar os testes propostos
por este trabalho. Também sao abordadas as adaptacoes e melhorias feitas em
cima de outros trabalhos ja existentes.

No capitulo 7, sao reportados os resultados encontrados, além de uma
justificativa experimental para a escolha dos hiperpardmetros e uma andalise
de erros.

No capitulo 8, é feita uma revisao geral do problema e das solugoes
analisadas. Também é relatada uma série de melhorias e avangos, que pode

ser realizada em trabalhos futuros.
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Trabalhos Relacionados

A tarefa de resolucao de correferéncia ja é tratada de diversas maneiras ha
muitos anos. Este capitulo apresenta uma evolugao historica da tarefa desde as
primeiras solugoes baseadas em arvores de decisao até a ascensao dos modelos
baseados em redes neurais profundas. Na parte final serao explicadas algumas
familias de solugoes e também os trabalhos feitos na area de representacao de

palavras.

2.1
Historia da Resolucao de Correferéncia

A resolucdo de correferéncia existe como um problema de linguistica
ha muito tempo. Quando o tema comecou a ser tratado como um problema
computacional, as solucoes vieram em formato de sistemas especialistas, ou
seja, sistemas que simplesmente automatizavam um conjunto de regras que
era definido por um grupo de especialistas na area. Trabalhos como [22], [23]
e [24] foram alguns que implementaram essas regras. Esse tipo de solugao
apresentava uma forte dependéncia de conhecimentos especificos e o conjunto
de regras raramente poderia ser utilizado em mais de uma lingua. Além da
falta de dados e de uma formalizacao de métricas de avaliagao, as técnicas de
aprendizado de maquina ainda eram incipientes na época.

Somente em 1995 a sexta edicao da Message Understanding Conferen-
ces [6] apresentou uma abordagem mais definitiva do problema. Com forte
incentivo da DARPA, a conferéncia apresentou um corpus anotado e métricas
mais adequados ao problema. O dataset era composto de apenas 30 artigos,
retirados de jornais. Ainda que um avanco relativo nessa edi¢ao, a analise dos
resultados dos proprios organizadores [25] mostra que a tarefa ainda nao estava
bem definida e que mais estudos seriam necessarios.

Na edicao seguinte o MUC-7 também tratou de correferéncia e as solugoes
eram, em sua maioria, sistemas baseados em regras. Os primeiros trabalhos que
mudam de paradigma sao [26], [27] e [28]. Eles introduzem a ideia de se ter
um sistema de pares entre possiveis mengoes e classificar cada um desses pares
utilizando uma arvore de decisao. Essa classificacao é feita a partir de algumas
caracteristicas do par, como o nuimero de palavras entre as mengoes ou se
uma meng¢ao é um pronome ou nao. Com um numero grande de mengoes, os
autores aumentaram a chances de se ter duas mengoes proximas que eram

correferentes.
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Entre os anos de 2002 e 2005, o programa Automatic Content Extrac-
tion (ACE) [29] disponibilizou uma série de corpora consideravelmente maiores
que o do MUC-6. Por exemplo o conjunto de 2004 continha mais de 300.000
palavras no conjunto de treino em trés linguas diferentes. Apesar do tama-
nho, esses novos conjuntos de dados nao dispunham de muitas anotagoes de
correferéncia.

Com uma base maior, modelos baseados em aprendizado de maquina
comecaram a surgir. Muitos se concentravam em avaliar a relagdo entre os
pares de mengoes e poucos se ocupavam em representar a entidade como um
todo. Os primeiros trabalhos nessa diregao foram [30] e [31], seguidos por [32]
e, finalmente [33].

Apesar de o programa ACE oferecer uma base maior, a avaliacdo e
comparacao entre os diversos modelos ainda nao era clara. Apesar de se
ter métricas definidas, ndo havia uma implementacao de referéncia e nem
mesmo em qual dos datasets disponiveis elas deveriam ser avaliadas. Em [34]
é feita uma revisao desses primeiros anos e o autor conclui que é necessario
melhorar essas comparagoes. Em 2011 e 2012 a CoNLL [7], [8] finalmente
definiu um padrao para os experimentos, incluindo uma implementacao padrao
das métricas e um dataset com anotagoes de tamanho consideravel. Na edi¢ao
de 2011, a maioria dos participantes utilizaram solucoes de pares de mencoes,
nos moldes de [28], mas o vencedor foi o modelo apresentado em [35] que
era baseado em regras. Na edi¢do de 2012, o vencedor foi o trabalho de [19]
que adotava uma abordagem diferente, definindo arvores de antecedentes que
representavam as entidades nos documentos.

Com essa mudanca de abordagem, novos modelos surgiram utilizando
a ideia de se representar o documento e suas entidades como estruturas. Em
[36] sdo utilizados grafos enquanto que em [37] também sdo utilizadas drvores
latentes e um conjunto de features ligeiramente diferente das apresentadas por
[19].

Em 2017 o trabalho de [38] adotou uma abordagem nova. Até entdo
a maioria dos modelos separam a tarefa de detectar as mencgoes da tarefa
de efetivamente criar os agrupamentos. Neste trabalho o autor propde uma
solugdo ponta a ponta, ou seja, tanto a deteccao de quais palavras integram
uma menc¢ao quanto a que grupo elas pertencem sao resolvidas por um tnico
algoritmo. Essa abordagem definiu um novo estado da arte e também a base
de como os modelos seguintes seriam construidos. Apesar da melhoria, este
trabalho ainda utilizava um modelo que avaliava apenas os pares de mengoes.
Em [39] o modelo foi melhorado de forma a se ter uma distribuicdo de

probabilidades que pode ser comparada a abordagem de estruturas latentes.
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Atualmente o melhor modelo de resolucao de correferéncia é o proposto
por [14]. Esse modelo combina em uma solugado ponta a ponta o objetivo de
detectar as entidades e uma representagao de palavras baseadas em contexto.
Este trabalho conseguiu definir nao sé o estado da arte da tarefa de correfe-
réncia como em outras 14 tarefas de NLP.

Este trabalho é o iltimo de uma sucessao de incrementos significativos
na area que, juntos, acabaram por forcar a redefinicao de um conjunto de
tarefas chamado GLUE [40]. Este conjunto de tarefas guia a evolucao da
NLP agrupando diversas tarefas e datasets que podem ser utilizados por
pesquisadores como uma referéncia de quais sao os problemas que um sistema
que se propoe fazer uma interpretagao de linguagem deve resolver. A tarefa
de correferéncia depois de tantos avangos e melhorias foi incluida na defini¢ao
de tarefas nomeadas SuperGLUE [41] devido a sua importancia e aos novos

avancos.

2.2
Familia de Modelos

As diversas solugoes apresentadas ao longo dos anos cobrem um grande
espectro de técnicas de aprendizado de maquinas. Poucas utilizam técnicas de
aprendizado nao supervisionado como em [42] e [43] ou mesmo aprendizado
por reforgo, como em [44] e [45]. A grande maioria dos trabalhos utilizam uma
abordagem mais comum de aprendizado supervisionado em que se parte de um
conjunto de dados como MUC, ACE ou CoNLL e tenta se obter as respostas
anotadas. Neste trabalho serdo tratadas solugoes deste tipo.

Como uma forma didatica de organizagao, a literatura normalmente
agrupa os trabalhos em quatro grandes familias de solugoes. Os trabalhos
nem sempre estao perfeitamente encaixados em uma delas e frequentemente

se inspiram em solugoes de outras familias. Os trabalhos sao organizados em:

— Pares de mencgoes: a solugao se baseia em determinar para cada

possivel par de mengoes em um documento se ele é ou nao correferente.

— Ranqueamento (Mention Ranking): para cada mengao, um conjunto de
possiveis pares sao ordenados e o par mais provavel de ser correferente é

utilizado.

— Baseado em entidades (Entity-based): a solugdo se baseia em tentar
representar a entidade como um todo, utilizando todo o documento para
tomar a decisao.

— Estrutura de antecedentes: a solucao define uma estrutura ou uma
distribuicao de probabilidade de como os antecedentes de uma anafora

se agrupam.
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2.2.1
Pares de Mencoes

As solugoes baseadas em pares de mengoes foram as primeiras abordagens
a utilizar aprendizado de maquina e foram as principais metodologias adotadas
nos trabalhos até a CoNLL de 2011 e 2012. A maioria dos trabalhos desta
familia formulam o problema principal como uma classificacdo binaria. Ou
seja, dado um par de mengoes extraidos do texto, um classificador é utilizado
para definir se o par pertence ou nao ao mesmo grupo.

Em [28], o classificador utilizado é uma &rvore de decisdao [46]. Ela é
construida utilizando doze caracteristicas simples sobre o par, como o niimero
de palavras entre elas, se as duas possuem o mesmo texto ou se uma delas é
um pronome. Os pares sao gerados utilizando-se uma heuristica para tentar
diminuir o nimero de exemplos negativos, ou seja, que nao sao correferentes.
Uma vez que os pares correferentes sao definidos, o agrupamento é feito
selecionando os pares cuja mengoes estiverem mais préoximas umas das outras
dentro do texto (closest first).

Uma forma diferente de se agrupar as mengoes é sugerida por [47]. Nela
os pares recebem pontuacoes e é escolhido o par com melhor pontuagao (best
first). Apesar de os autores mostrarem que esse formato tem um resultado
melhor no dataset da MUC, em [48] é mostrado que o inverso acontece nos
dados da ACE. Uma outra diferenga no trabalho de [47] é que ele utiliza um
mecanismo para remover pares que certamente estao errados. Esse mecanismo
é uma série de regras linguisticas que podem ser aplicadas, por exemplo, para
que duas mengoes serem correferentes é preciso que elas tenham o mesmo
género e grau, uma vez que indicam a mesma entidade real.

Uma outra variagdo do trabalho [28] é mostrada em [33] e [49] com
a utilizacdo de um perceptron [50], que é o elemento béasico de uma rede
neural. Os autores de [33] também aumentaram consideravelmente o niimero de
caracteristicas do par, utilizando um total de 41 features, incluindo informagoes
externas ao texto, como aquela que identifica se uma mencao é sindénimo ou
antonimo da outra, retirada de uma base de conhecimento léxico chamada
WordNet [51].

Também sao encontrados trabalhos que utilizam Support Vector Ma-
chines (SVM) [52], uma técnica que cria um separador linear em um espago
multi-dimensional, como em [48] e sistemas baseados em memoria, como em
[53]. Em sistemas baseados em memoria, os exemplos positivos sdo memoriza-
dos e a cada novo par de mengao é feito uma comparac¢ao com que ja se tem
em memoria para se decidir se ele é ou nao correferente.

Alguns outros trabalhos seguem a linha de [33] e adicionam informagoes
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do mundo real em seus modelos. Esse tipo de relacionamento pode ser
encontrado também em bases na Wikipedia como YAGO2 [54], Freebase
[55] ou WikiNet [56] que, apesar de serem menos precisas, possuem uma
ampla cobertura de conhecimento. Além dessas opcoes, é possivel extrair
informagoes de forma automatica. Em [57] os autores criam uma taxionomia
a partir da Wikipedia utilizando uma rede de categorias e depois criam
caracteristicas para os pares de mengoes baseadas nessa taxionomia. Em [48]
algumas caracteristicas sao baseadas na base YAGO.

De forma geral, esses modelos possuem uma mesma fraqueza: por se
concentrarem em olhar pares especificos, solugoes mais globais acabam nao
sendo consideradas. Mesmo quando ¢é utilizado um agrupamento do tipo best
first, essa etapa é feita de forma separada, em uma sequéncia de passos

(pipeline) e o aprendizado fica comprometido.

2.2.2
Ranqueamento

Uma das primeiras formas de se tentar tratar os problemas das solucoes
baseadas em pares de mencgoes foi a utilizacdo do modelo com candidatos
gémeos apresentado por [30]. Nele, para cada anafora é gerado um par
de antecedentes. Um preditor indica qual dos dois antecedentes tem maior
chance de ser correferente com a mencao. A mencdo que ganhar a maioria
das comparagoes ¢ escolhida como antecedente. Nessa abordagem todos os
possiveis pares de antecedentes sdo considerados durante a fase de inferéncia,
mas apenas dois candidatos sdo usados na fase de predi¢ao. Para reduzir essa
lista é empregado um complexo sistema de competicao que é definido a priori.

Para melhorar essa abordagem, [58] propoe criar uma forma de aprender
vetores associados a cada antecedente de forma que uma pontuacao que seja
funcao desse vetor possa ser usada para ranquear todos os candidatos. Nesta
solugao todas as mengoes acabam tendo algum antecedente associado, o que
nao é verdade para a maioria dos casos. Para minimizar esse problema, os
autores propoem aplicar antes um classificador que determina se cada mencgao
possui ou nao antecedentes, ou seja, sdo anaféricas, e utiliza no mecanismo de
ranqueamento apenas aquelas que forem classificadas como tendo antecedentes.

Uma outra forma de se resolver essa questao de que muitas mencgoes nao
sdo anaféricas é a introdu¢ado de uma mencao vazia (dummy), como explicado
por [59]. Essa mencao nao existe na realidade e ¢ adicionada em todas as listas
de antecedentes. Assim, o vetor associado a ela deverd ser aprendido de forma
que mengoes anaforicas a tenham como antecedente, eliminando a necessidade

de se ter um classificador adicional.
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Outros trabalhos utilizam abordagens semelhantes a este com algumas
variagoes nas formas de gerar os vetores de caracteristicas e como gerar os
exemplos para o classificador. Muitos modelos usam features baseadas nos
trabalhos de [47] e [33]. Em [60] é argumentado que uma combinacao de
features léxicas e uma heuristica linguistica pode atingir resultados expressivos
na ConLL 2012.

Uma primeira abordagem que tenta fugir um pouco de se ter que
estabelecer quais as features dos pares devem ser usadas é mostrada em
[61]. Neste trabalho é utilizado uma rede neural [62] que aprende um vetor
de features que consegue resolver a subtarefa de dizer se um par é ou nao

correferente.

2.2.3
Modelos baseados em entidades

Ainda que diversos trabalhos que utilizam o ranqueamento se mostrem
competitivos, eles ainda trazem um problema conceitual em sua abordagem
que é a falta de informagoes globais. Uma forma de se resolver esse problema é
a construgao iterativa dos agrupamentos. Em [31] para cada anéfora é decidido
a qual entidade parcialmente construida ela serd associada. Em [32] j& adiciona
informacoes entre os pares de entidades.

A maioria dos modelos baseados em entidades considera cada par de
mencao e cada entidade parcial de forma isolada durante o treino: cada
um deles sera considerado um exemplo positivo ou negativo para o sistema
de aprendizado. Em outros modelos, como em [63] e [64], as entidades sao
construidas a partir da uniao de outras entidades parcialmente construidas.
Desta forma, pode-se levar em consideragdo as informagoes entre as duas
entidades ao mesmo tempo. Na figura 2.1 é possivel ver um exemplo retirado de
[31] de como é uma representagao dessas entidades. Nesse exemplo, os niimeros
entre colchetes representam uma entidade parcial. As linhas continuas indicam
as entidades com foco e as mencoes marcadas com * sdo aquelas ativas.

O método de aprendizado adotado por essas familias de modelos é
parecido com a familia de pares de mengoes, mas com um conjunto diferente de
features. Por exemplo, [31] verifica se a palavra principal da men¢ao é a mesma
de alguma das mencoes ja associada a alguma entidade e também a distancia
entre as mencoes sera a menor distancia da mencao e todas as mengoes de uma

entidade.

2.2.4
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Figura 2.1: Exemplo de representacao de uma arvore Bell para trés mencoes

Estruturas de Antecedentes

Uma forma de se tomar a decisao sobre a entidade sem ter que criar
caracteristicas globais é criando uma estrutura de antecedentes. Um dos
trabalhos que colaboraram para dar atengao a essa abordagem foi [19] com
a proposta de arvores de antecedentes. Esse modelo foi o vencedor da CoNLL
2012 [8]. A estrutura foi proposta inicialmente por [65], mas neste trabalho o
algoritmo aprendia um conjunto de arvores, cada uma correspondendo a uma
entidade. Em [19] hd apenas uma arvore por documento, com uma mengao
vazia na raiz e cada ramificacdo a partir desta sendo uma entidade. Uma
outra diferenga entre esses trabalhos é que em [65] o grafo é nao direcionado,
enquanto em [19] ele é direcionado do antecedente para a anafora. Como cada
mencao s6 pode estar associada a um antecedente, o grafo se reduzirda a uma
arvore.

Outros trabalhos como [66], [37] e [67] utilizam essa mesma estrutura. Na
maioria desses é utilizado um perceptron estruturado como definido em [68]
e [69]. Nesse mecanismo o perceptron deve aprender um vetor de pesos que,
quando multiplicado por um vetor de caracteristicas de cada arco, permite
ordend-los, associando uma mengao ao seu antecedente. Se a associagao for
errada, ha uma funcdo de custo que definird como o vetor de pesos deve ser
modificado.

Em 2017 o trabalho de [38] introduziu o conceito de ranqueamento de
trecho (span-ranking). Nele os trechos do texto que definem uma mengao sao
aprendidos ao mesmo tempo que os vetores de caracteristicas associados a cada
trecho. Ao juntar as duas subtarefas de identificar mengoes e agrupa-las em
um s6 algoritmo, esse trabalho é um dos primeiros que apresenta uma solugao
realmente ponta a ponta.

Na figura 2.2 é possivel ver o exemplo mostrado por [38]. Nele uma
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General Electric Electric said the the Postal Service  Service contacted the the company

Mention score (sp)
Span representation (g)

Span head ()

Word & character
embedding ()

General  Electric said the Postal Service  contacted the company

Figura 2.2: Exemplo de span-ranking
Primeiro passo na resolugao de correferéncia, mostrando a
representacao dos trechos e o score das mencgoes. Trechos com
scores baixos sao eliminados para se manter um niimero pequeno
de elementos a serem tratados.

sentenca possui todas as suas palavras avaliadas e os trechos de até trés
palavras sdo ranqueados. Apds esse passo ainda é preciso limitar o conjunto
dos elementos, eliminando aqueles com score baixo.

Esse aprendizado aplica um tipo especial de rede neural recorrente
(RNN) chamada de Long Short-Term Memory (LSTM) [5] que é bem eficaz
em problemas de modelagem de linguagens [70] e tradugao [71]. A partir
deste modelo, técnicas de aprendizado profundo (Deep Learning) passaram
a dominar as solugoes propostas para correferéncia e outras tarefas de NLP.

Em 2018, a introducao da técnica ELMo de representacoes contextuais
mostrada por [13] criou uma revolucao em diversas tarefas de NLP e a corre-
feréncia nao ficou de fora. Neste trabalho os autores utilizam uma arquitetura
baseada no trabalho de [38], mas substituem a LSTM tnica por uma dupla de
LSTMs que trabalham de forma paralela, uma em cada dire¢do do texto. No
mesmo ano, o trabalho de [39] conseguiu melhorar ainda mais a mesma arquite-
tura de ranqueamento de trechos utilizando diversas iteragoes para determinar
a representacgao de cada possivel trecho como uma mengao. Como essa tarefa é
computacionalmente cara sdo adotadas heuristicas para se diminuir o nimero
de antecedentes que serao considerados a cada iteracao.

Apesar de essa abordagem de span-ranking parecer um tanto distante da
proposta de [19], o trabalho de [39] diz que span-ranking pode ser visto como
uma forma de prever uma arvore de antecedente em que o antecedente previsto
é o pai de um trecho e cada arvore é um agrupamento previsto. Ao se refinar de
forma iterativa a representacao dos trechos e a distribuicdo dos antecedentes,
a distribuicao conjunta de se detectar todos os trechos implicitamente modela

todos os caminhos dirigidos em uma arvore de antecedentes.
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Seguindo essa mesma linha de trabalhos, a aplicagdo da préxima geragao
de representagao contextual trazida pela técnica BERT em [12] em um traba-
lho de correferéncia foi apresentada por [72]. A arquitetura e premissas sao 0s
mesmos daquelas apresentadas em [39], com a substituigdo da representagao
dos trechos pelo BERT. Neste trabalho é feito uma transferéncia de conheci-
mento do modelo disponibilizado por [12], mas com um refinamento posterior
utilizando o dataset do OntoNotes 5.0 [73]. Este modelo j& possui requisitos
computacionais bastante elevados, com os autores mencionando que sao neces-
sarias placas de video como pelo menos 32GB para se fazer o treinamento.

O atual estado da arte em correferéncia é o trabalho de [14] que propoe
uma modificacao na forma como o BERT é treinado, mas que ao final utiliza a
mesma arquitetura que [72]. Este trabalho também elevou o estado da arte em
outras tarefas de NLP e junto de trabalhos como [12] e [13] foi responsavel pela
definicao de um novo parametro de comparacao de tarefas de NLP chamado
SuperGLUE [41].

2.3
Representacao de Palavras

Um problema comum a todas as tarefas de NLP é como transformar
um texto em alguma representacao computacional que possa ser utilizada por
um algoritmo. Uma das formas mais simples é associar cada palavra a um
numero. Normalmente chamada de saco de palavras (Bag of Words - BoW),
a ideia é mencionada por [74] e possui algumas variagoes. O nome deriva do
fato de que um documento pode ser representado apenas por suas palavras,
nao importando a ordem em que aparecem ou mesmo o seu significado.

No trabalho, o autor ja aponta algumas limitacdoes do modelo, mas
argumenta que documentos semelhantes devem ter distribuicdes de palavras
semelhantes. Por exemplo, se forem consideradas as palavras inteiras ou em
partes (grams) de dois textos técnicos sobre um mesmo assunto, é esperado
que as frequéncias dos elementos sejam proximas. Em solugoes que utilizam
BoW normalmente é definido uma lista de palavras, comumente referido como
dicionario ou vocabulario, e cada documento é representado por um vetor de
tamanho fixo, com cada posi¢ao representando quantas vezes uma palavra do
dicionério ocorre naquele documento.

Como mencionado por [75], no BoW cada documento pode ser visto
como um ponto em um espaco d—dimensional, com d sendo o nimero de
palavras do dicionario. Como é de se esperar essa solugao acaba criando um
espaco de muitas dimensées. Como mencionado por [76], é a maldi¢do da

dimensionalidade. Em [74] j4 sdo apontadas algumas formas simples de
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This is a sample terxt. Nothing here is used.
' !

1 0
1

=lo|leo -—

=R E=Ri=NE=

Figura 2.3: Exemplo de BoW
Exemplo de como seria a representacao de um texto com apenas 4
palavras em seu vocabulario. Palavras fora do vocabulario nao
possuem uma representacao

diminuir o nimero de dimensoes ao se utilizar a lematizagao e derivagao das
palavras. Por exemplo, reduzir os verbos ao infinitivo e utilizar substantivos
sempre no singular e no masculino.

Um exemplo ficticio é mostrado na figura 2.3. Nela o vocabulério consiste
em apenas 4 palavras. Cada uma delas serda uma posicao no vetor. Para facilitar
a visualizacao, as células com 0 apds o elemento 1 foram suprimidas.

Um problema normalmente mencionado com o simples BoW ¢ o fato de
que expressoes acabam sendo descaracterizadas. Por exemplo, o termo Federal
Reserve nao é capturado de maneira adequada pelas simples ocorréncias de
suas palavras. Uma solu¢ao comum ¢é considerar sequéncia de termos como os
elementos a serem contabilizados. Essa técnica é denominada n-grams e ela é a
base de uma familia de solugdes chamada de modelos de linguagem (Language
Model). Nesse tipo de solugao o objetivo é tentar prever qual a probabilidade
de uma sequéncia de palavras, ou n-gramas.

Por exemplo, em [77] é feita uma comparagao utilizando duas ou trés
palavras e implementa um modelo de linguagem para um reconhecedor de voz
utilizando 3-grams. A ideia da solugdo apontada pode ser simplificada como
sendo uma forma de reduzir a probabilidade de estimativas menos confidveis
dadas as frequéncias observadas e redistribuir a “probabilidade liberada” por
todos os n-gramas que nao ocorrem no texto, suavizando a distribuicao. Em
[78] também sao utilizados 3-grams, porém é realizada uma comparagao para
determinar se os elementos devem ser palavras ou classes de palavras. Essas
classes de palavras seriam grupos semanticos aprendidos utilizando um corpus
de forma a se tentar particionar as palavras de maneira que cada grupo tenha a
menor entropia. Os resultados do trabalho, contudo, mostram que nao parece
existir diferenga entre essas abordagens. Em [79] sdo mostrados outros valores
de n-grams e combinagoes de truques que podem gerar bons resultados

Uma outra técnica de suavizagao é proposta por [80], onde é utilizado o

niumero de eventos raros de uma populagao grande para derivar uma estimativa
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sem viés das probabilidades desses eventos. Baseado nessa andlise, a melhor
estimativa de probabilidade para um 3-gram que ocorre apenas uma vez em
todo o conjunto de treino de tamanho N nao é 1/N, mas sim apenas uma
fracdo disso. Com essa nova estimativa, a contagem de cada evento raro é
descontada para chegar na estimativa sem viés e a soma da massa descontada
¢ alocada nos eventos que nao ocorreram.

Uma outra forma de representar as palavras em um documento é a Ana-
lise de Seméntica Latente (Latent Semantic Analysis - LSA), apresentado por
[81]. Nele é criada uma matriz de ocorréncias das palavras nos documentos de
forma que cada linha corresponde a uma palavra, cada coluna um documento
e cada célula, o nimero de vezes que a palavra ocorre no documento. Através
de algumas operagdes o nimero de linhas é reduzido de forma a se manter
a similaridade entre os documentos utilizando uma anélise de componentes
principais [82]. Ao final, cada documento é representado pelo vetor coluna das
palavras e cada palavra é representada pelo vetor linha. A similaridade entre
documentos pode ser calculada como sendo o cosseno do angulo formado entre
eles.

Em [83] é apresentada uma extensio desse método chamado de Analise de
Semantica Latente em Multi-visoes que aplica o conceito para diversas fontes
de dados a0 mesmo tempo. Como indicado por [84], esse método consegue fazer
um bom levantamento estatistico de informagoes, mas nao vai bem na tarefa
de fazer analogia de palavras, indicando uma estrutura sub-6tima.

Segundo [85], hoje em dia é possivel treinar modelos estatisticos baseados
em n-grams utilizando virtualmente toda a informacao disponivel, que seria
algo da ordem de trilhoes de palavras. Mas essa técnica parece ja ter chegado
ao maximo de sua performance, e para conseguir avancar é necessario utilizar
técnicas de aprendizado de maquina. Em [86] ja eram utilizadas redes neurais
para aprender representacoes de distribui¢ao, mas ainda sem grandes impactos.
Em [76] é utilizada uma rede neural com todos os neurdnios entre as camadas
interconectados (feedforward) e uma camada de projecao linear com uma
camada oculta nao linear para aprender ao mesmo tempo a representacao
vetorial das palavras e um modelo de linguagem estatistico. Essa abordagem
também foi seguida por [87], mas com a diferenca que os vetores de palavras
eram aprendidos antes do modelo de linguagem.

Em [85] s@o apresentados dois novos modelos: Bag of Words continuo
(Continuous Bag of Words - CBOW) e skip-gram. No CBOW ¢ utilizada
uma rede similar a [76], mas sem a camada oculta e com a camada de
projecdo compartilhada entre todas as palavras. Além disso, no modelo sao

consideradas as quatro palavras anteriores e quatro palavras posteriores a
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cada termo para construir um classificador log-linear que fosse capaz de
identificar qual era a palavra do meio. A diferenca desse modelo para um
BoW normal é que este utiliza uma distribuicado continua para representar
os termos. O segundo modelo utiliza uma arquitetura similar, mas com um
objetivo diferente. Ao invés de tentar classificar uma palavra a partir de um
contexto local, o skip-gram tenta classificar palavras que estdao a uma distancia
de uma referéncia. Segundo o trabalho, aumentar a distancia entre as palavras
melhora o modelo, mas aumenta a complexidade da solucao. Essa segunda
arquitetura foi implementada na biblioteca word2vec.

O aprendizado da representacao das palavras e as tarefas finais foram
desacopladas em [88] e permitiu que [89] utilizasse todo o contexto de uma
palavra para aprender a representagao das palavras.

Uma proposta bem sucedida é chamada de Global Vectors (GloVe) e foi
definida em [84]. O argumento principal dos autores é de que o ponto inicial
de aprendizado de um vetor de representagao deve ser a relagdo P;k/P;k, onde
Pk é a probabilidade de que a palavra k apareca em um contexto da palavra i,
e nao as probabilidades em si. O argumento é defendido inicialmente através de
um exemplo: considere as palavras ¢ = ice e j = steam. Para palavras k que sao
relacionadas a ice e ndo a steam, espera-se que a relagao P;k/Pjk seja grande.
De forma andaloga, palavras k relacionadas a steam, mas nao a ice fardo com
que a a razao seja pequena. Palavras que nao sao diretamente relacionadas
com nenhuma das duas fardo com que a razao P;k/Pjk seja préximo de 1.
Assim, a razao é capaz de separar palavras relevantes, que sao relacionadas
com as palavras de interesse de palavras irrelevantes, melhor do que a simples
probabilidade crua. Para resolver esse problema o algoritmo do GloVe utiliza
matrizes de co-ocorréncias, ou seja, ocorréncias de duas palavras em um mesmo
contexto, para treinar distancias entre vetores de palavras de forma que a
analogia entre elas seja mantida.

Na figura 2.4 é possivel ver um exemplo de como as palavras do exemplo
anterior seriam representadas. O tamanho e os valores de cada representacao
dependera de hiper-parametros do modelo e do conjunto de dados utilizado.
Uma diferenca desses vetores para aqueles criados com o BoW é que estes sao
densos e suas dimensoes possuem maior significincia.

Em [90], [91] e em [84] sdo utilizadas diferentes formas de se fazer o que é
comumente classificado como pré-treinamento de vetores de palavras. Ou seja,
é possivel utilizar um corpus grande de dados para se fazer um aprendizado
do tipo semi-supervisionado, como descrito em [90]. A diferenca é que, apesar
de se utilizar técnicas de aprendizado supervisionado onde héa algum tipo de

resposta correta, neste tipo de aprendizado essa tarefa é feita de maneira
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Trlis s a sarpple telxt. Nothing here i¢s used.
Y

0.75| -0.04 -0.87 0.81 -0.04
-0.19| 0.54 1.00 -0.61 0.54
0.29|  -0.22 0.74 0.73 -0.22
-0.54| 0.36 0.19 -0.67 0.36

Figura 2.4: Exemplo de GloVe
Representacao de algumas palavras criadas utilizando GloVe. O
tamanho do vetor depende de um hiper-parametro

automatica e nao é o objetivo principal do modelo. No caso da representacao
de palavras, o conceito se aplica por se criar tarefas com respostas conhecidas,
como definir qual a palavra que aparece em determinado contexto de maneira
supervisionada, mas que os dados sao gerados de maneira automatica e nao
supervisionada. O objetivo final ndo é saber classificar a palavra em si, mas
sim, obter alguma representacao que pode ser utilizada em outras arquiteturas.
Essa técnica é um tipo de aplicacdo do conceito chamado de transferéncia
de conhecimento, como definido em [92] e em [93]. [90] também comeca a
considerar que cada posicao de um vetor que representa uma palavra pode
ser considerado uma caracteristica (feature) diferente desta, ou seja, cada
dimensao do vetor poderia corresponder a uma interpretacao semantica ou
gramatical.

Em [94] é apresentado o algoritmo batizado de context2vec. Seu objetivo
¢ otimizar a representacao do contexto de uma palavra como um todo e
nao apenas a palavra. Até entao a representacao do contexto era feita de
maneira simples, utilizando-se apenas a representacdo de uma palavra-alvo
e, possivelmente, alguma ponderacao das palavras préximas a ela. Segundo
o trabalho, essa abordagem acaba sendo restritiva por nao modelar as inter-
dependéncias das palavras e seus contextos sequenciais. A solucao proposta
¢ uma rede neural baseada no CBOW [85], mas substituindo a média das
palavras por uma LSTM [5] bi-direcional.

No trabalho de [95] é utilizada uma técnica que ndo precisa de nenhuma
informagao além de um corpus com um tamanho suficiente. Nela ¢é utilizada
também um modelo de linguagem pré-treinado para calcular o uma represen-
tacao do contexto de uma palavra. Eles mostram que a ideia de se usar duas
representagoes, cada uma em um sentido do texto, é mais eficiente do que
utilizar apenas uma.

Um avango deste trabalho é o modelo chamado de Embeddings for
Language Model (ELMo) descrito por [13]. No ELMo as representagdes sao

geradas a partir de todas as camandas internas do bi-LSTM como definida
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Tqis Is a sample text. Nothing here is used.

/L ] l

-3.80 314 5.00 1.88 0.40
1.73 -2.51 0.14 -4.85 229
2.08 425 480 210 -383
1.88 072 278 -0.39 498
‘-R__‘______ _______fﬂ_,fi
Diferentes

Figura 2.5: Exemplo de Representacao Contextual
Representacao de algumas palavras criadas utilizando uma
representacao contextual. Cada ocorréncia possui uma

representacao

em [95]. Mais especificamente, o trabalho utiliza uma combinagio linear dos
vetores combinados com cada entrada para cada tarefa final. Essa modificacao
permitiu um avancgo significativo em diversas tarefas de NLP, incluindo uma
reducao de até 20% na taxa de erro. Um exemplo da aplicagao da técnica do
ELMo é o trabalho de [38] que atinge um novo estado da arte na resolugao de
correferéncia, uma das tarefas que nao foram tratadas no trabalho original.

Na figura 2.5 é possivel ver um exemplo de como sao as representacoes
contextuais. A principal diferenca é que cada ocorréncia de cada palavra possui
uma representacao especifica a ser aprendida de acordo com o seu contexto.
Na figura é possivel ver que a representacao da primeira ocorréncia de “is” é
diferente da segunda ocorréncia.

Seguindo essa linha de combinar um pré-treino nao supervisionado com
um ajuste fino supervisionado, [96] cria o Generative Pré-Training (GPT).
Seguindo a linha de [97] e [98], o GPT captura a representagdo de um
trecho de texto em sua representacao. Mas, enquanto trabalhos anteriores
se valiam de redes do tipo LSTM, o GPT faz uma escolha diferente e opta
por utilizar Transformers [11]. Essa nova arquitetura permite observar um
contexto consideravelmente maior do que os modelos anteriores. Durante a fase
de pré-treinamento o modelo tem como objetivo maximizar a probabilidade
de uma palavra ocorrer apds uma sequéncia de outras palavras de tamanho
pré-determinado. Durante a fase de ajuste fino, sao utilizados dois objetivos:
maximizar a probabilidade de se obter uma resposta pré-definida a partir de
uma sequéncia de palavras; e novamente o objetivo de modelo de linguagem
da primeira fase.

Um trabalho intencionalmente feito para ser parecido com o GPT foi o

BERT [12]. A diferenca principal sao duas tarefas auxiliares introduzidas no
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BERT durante a fase de pré-treino. Além disso, o BERT foi treinado em um
corpus bem maior, e cada etapa do treino possuia quatro vezes mais palavras
que o GPT. H& também alguns outros detalhes menores de hiperparametros
que, segundo [12], podem ter contribuido para uma melhor performance.
As duas novas tarefas introduzidas sao o modelo de linguagem mascarado
(Masked Language Model - MLM), no qual alguns elementos de um texto sao
mascarados e o modelo deve aprender a descobrir qual elemento foi escondido;
e uma tarefa em que sdo apresentadas duas frases e o modelo deve aprender
a classificar se a segunda frase ocorre logo apés a primeira (Next Sentence -
NS).

O BERT nao é apenas um modelo. Ele é uma arquitetura que possui
diversos hiperparametros que podem ser ajustados e novas partes anexadas.
Segundo essa légica vieram trabalhos como [99] no qual é feita uma extensiva
analise de como otimizar os diversos hiperparametros do BERT e ainda au-
mentaram o tamanho do dataset de treino. No trabalho de [100] é apresentado
uma forma diferente de se quebrar o texto em tokens melhor do que o trabalho
original de [12] e, consequentemente, diminuir o tamanho do modelo. Em [101]
sdo propostas modificagoes mais estruturais, como a substituicao dos Trans-
formers por um modelo parecido, mas bem maior chamado Transformer-XL,
apresentado por [102], e um novo objetivo de otimizagao.

Umas das mais recentes modificagbes propostas é a feita por [14] e
chamada de SpanBERT. O trabalho dos autores é bem extenso, com uma
reimplementagdo completa do BERT original e pequenos ajustes. O modelo
SpanBERT tem como motivagao tarefas que nao foram diretamente atacadas
pelo trabalho original, em especial a tarefa de resolucao de correferéncia. Nesse
novo modelo foram feitas duas grandes modificagoes: na tarefa de MLM, ao
invés de serem mascarados elementos soltos de um texto, sao mascarados
trechos seguidos de tamanhos variados; e a tarefa de NS foi substituida pela
tarefa de descobrir os tokens mascarados apenas utilizando os tokens nas
extremidades do trecho. Essa segunda tarefa foi chamada de Span Boundary
Objective (SBO). Com essas modificagoes o SpanBERT conseguiu atingir

pontuacoes superiores ao antigo estado da arte em diversas tarefas de NLP.
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Resolucao de correferéncia

A resolugao de correferéncia pode ser entendida como a tarefa de identi-
ficar e agrupar os termos de um texto que se referem a uma mesma entidade
no mundo real. Um exemplo é o da citagdo 1, retirada do trabalho [20]. Nela
estao destacados os trechos (mengoes) entre colchetes que representam alguma
entidade no mundo real; na parte de fora esta indicado a qual entidade cada
mencao se refere. A tarefa de resolucao de correferéncia equivale a indicar onde

estao os colchetes e qual a numeracao de cada um deles.

[Vicente del Bosquely admits it will be difficult for [him]; to select
[David de Gea)y in Spain’s European Championship squad if
[the goalkeeper]y remains on the sidelines at [Manchester United]s. (1)
[De Ged's|s long-anticipated transfer to [Real Madrid)y fell through on
Monday due to miscommunication between [the Spanish clubls and

[United)s and [he]y will stay at [Old Traf ford]s until at least January

Apesar de existir variagoes da tarefa que considerem frases verbais ou
causais como em [103], [104] e [105], ou mesmo relagoes mais fracas do que
a identidade de referéncia (bridging), como em [106] e [107], neste trabalho
serdo tratadas apenas as correferéncias de frases nominais (noun phrases) e
pronomes.

Este capitulo apresenta o problema da correferéncia de maneira formal
e explica alguns conceitos linguisticos que sao tuteis neste contexto. Nele
também ha um detalhamento do que foi a CoNLL 2011/2012 e quais foram
as métricas e os dados que foram definidos durante essas competicoes. Por fim

sera apresentado o atual estado na arte na tarefa de correferéncia.

3.1
Definicao Formal

Para se manter uma coeréncia durante todo o trabalho, serao utilizadas
as defini¢oes e terminologia de [20]. As defini¢oes a seguir foram ligeiramente

adaptadas para a realidade deste trabalho.

Definicao 3.1 Seja d um documento e My o conjunto de todas as frases
nominais e pronomes em d. Todos os elementos de My serdo chamados de

mencoes ou expressoes candidatas.
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As mencoes serao ordenadas de acordo com a sua posi¢ao no texto. Essa
ordenacao sera util quando for definida uma distancia entre as mengoes e

quando for definido o grafo na arvore de antecedentes.

Definicao 3.2 Dado duas mengoes m e n de My, € definido que m < n
se m inicia antes de n ou ambas iniciam no mesmo termo, mas m termina
antes de n. Mengoes nesta ordem serao descritas como my, Ma, ..., My Para as

k primeiras mencoes.

Segundo [108], a relagdo de correferéncia entre duas mengoes é reflexiva,
simétrica e transitiva, e, portanto, ¢ uma relacao de equivaléncia. Desta forma
uma classe de equivaléncia contém todas as mencgoes que se referem a uma
mesma entidade. Utilizando essa relagao, é possivel entao definir correferéncia

da seguinte forma:

Definicao 3.3 A tarefa de correferéncia é a tarefa de criar um sistema que
consiga predizer as classes de equivaléncia de um documento d a partir do

conjunto M.

3.2
Linguistica
Ao longo do trabalho serao utilizados alguns termos linguisticos. Assim,

¢ importante ter claro a sua definicdo no atual contexto. Aqui as defini¢oes
foram retiradas de [109]

Defini¢ao 3.4 reference (n.) (1) In grammatical analysis, a term often used
to state a rela- tionship of identity which exists between grammatical units,
e.g. a pronoun refers to a noun or noun phrase. When the reference is to
an earlier part of the discourse, it may be called back-reference (or anaphora);
correspondingly, reference to a later part of the discourse may be called forward-
reference (or cataphora). In switch reference languages, the verb indicates
whether the subjects of successive clauses are the same or different. (2) See

referent.

Definicao 3.5 referent (n.) A term used in philosophical linguistics and
semantics for the entity (object, state of affairs, etc.) in the external world
to which a linguistic expression relates: for example, the referent of the name
Bill Clinton is Bill Clinton himself. The term is found both as part of a two-
term analysis of meaning (e.g. words things) and in three-term analyses (e.g.
words  concepts  things). In linguistics, care is usually taken to distinguish
knowledge of the world from knowledge of language: the extralinguistic notion
of reference is contrasted with the intralinguistic notion of sense, a property

arising from the meaning relations between lexical items and sentences.
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As defini¢oes 3.4 e 3.5 aparecem com frequéncia durante o estudo de
correferéncia. Enquanto a definigdo 3.4 de referéncia indica a ocorréncia de
uma relagao de identidade entre dois termos gramaticais, a definicdo 3.5 de
referente é uma entidade do mundo externo. O texto também cita a distin¢ao
que é feita entre a informacao restrita ao que é da linguagem e ao que é
do mundo externo. Um termo adicional que é citado por [20] é a referéncia

anaférica. Ainda segundo [109], temos:

Defini¢ao 3.6 anaphora (n.) A term used in grammatical description for the
process or result of a linguistic unit deriving its interpretation from some
previously expressed unit or meaning (the antecedent). Anaphoric reference is
one way of marking the identity between what is being expressed and what has
already been expressed. In such a sentence as He did that there, each word has
an anaphoric reference (i.e. they are anaphoric substitutes, or simply anaphoric
words): the previous sentence might have been John painted this picture in
Bermuda, for instance, and each word in the response would be anaphorically
related to a corresponding unit in the preceding context. Anaphora is often
contrasted with cataphora (where the words refer forward), and sometimes
with deixis or exophora (where the words refer directly to the extralinguistic
situation). It may, however, also be found subsuming both forwards- and
backwards-referring functions. The process of establishing the antecedent of
an anaphor is called anaphora (or anaphor) resolution, and is an important

research aim in psycholinguistics and computational linguistics

Nesta definicao de anafora 3.6, o autor indica uma relagao de interpre-
tagdo ou sentido. Ou seja, uma anéafora precisa de um antecedente para ser
entendido. Desta forma, é possivel perceber uma diferenca entre a definicao de
resolucao de andaforas e resolucao de correferéncia. Se um nome ocorre duas
vezes na mesma frase, como no exemplo da definicao 3.5, entdo ndo ha uma
relacdo anaférica entre as ocorréncias, ja que o entendimento delas é indepen-
dente. Porém, ha uma correferéncia, ja que ambas dizem respeito ao mesmo
ente real. Apesar dessa distin¢do, a maioria dos trabalhos utiliza os termos

anafora e antecedente segundo a definicao 3.6.

Definicao 3.7 Seja My o conjunto de mencgoes de um documento d. Dado
duas mengoes de My, m en com n < m, entdo m serd a andfora e n serd o

antecedente.

No trabalho de [20], os pares de mengoes sao geralmente marcados com
algo como pair(m,n), ou seja, a anafora é o primeiro pardmetro e o antecedente
é o segundo. Essa notagao é diferente do trabalho de [19], onde a notagao é

do tipo pair(n,m), com as mengoes na ordem natural. Como a implementagao
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deste trabalho segue mais a implementagdo de [20], serd seguida a notagao
pair(ana, ante). Ou seja, serd usado o padrao pair(m,n), mas com o cuidado

de nao deixar a referéncia ambigua.

3.3
CoNLL 2011/2012

As primeiras vezes que a tarefa de resolugao de correferéncia foi tratada
por uma competigdo de tamanho significativo foi nas MUC-6 [25] e MUC-
7 [110]. Apesar do esforco e do avango relativo que elas proporcionaram,
ainda havia a necessidade de datasets melhores e métricas mais bem definidas.
Foram as edi¢des de 2011 e 2012 da Conference on Natural Language Learning
(CoNLL) [7], [8] que conseguiram realmente atingir o objetivo de definir
propriamente a tarefa, incluindo um dataset e métricas.

A edicao de 2011 foi motivada por ainda nao existir uma competicao
que utilizasse os dados do OntoNotes [111] que, apesar de existir desde
2007, foi revisado e ampliado por [112] em 2011. A tarefa proposta segue a
definicao 3.3 e deveria utilizar os dados do OntoNotes 4.0, incluindo as outras
camadas existentes no dataset. Nesta tarefa, as mengoes que nao possuem um
antecedente (singletons) ndo devem ser identificadas.

Foram propostas duas versoes da tarefa: uma fechada e outra aberta. Na
versao fechada, apenas os dados fornecidos, a WordNet [51], que é um banco
de conhecimentos e uma tabela de género e nimero levantada por [113] podem
ser usados. Na versao aberta, qualquer recurso adicional poderia ser utilizado,
incluindo a Wikipedia e outros sistemas pré-existentes.

Em ambas as versoes foram fornecidos dados adicionais com anotagoes de
outras camadas, geradas de forma automatica, usando ferramentas ja prontas.
Além disso, foram fornecidas anota¢des manuais, chamadas de gold-standard.
Os participantes podiam escolher se utilizariam um ou ambos os tipos de dados
para treinar seus modelos.

Para as métricas foram escolhidas a MUC [114], B-CUBED [115], a CEAF
[31] e a BLANC [116], sendo que esta ultima nao foi incluida na métrica
final, que é a média das trés primeiras. Nesta competicao ja foi fornecida uma
implementagao de referéncias para todas as métricas.

Ao final da competicdo, a organizagao constatou em [7] que o melhor
resultado ainda era baseado em regras e que os sistemas participantes nao
tentaram utilizar toda a informacao presente no OntoNotes para conseguir
melhores previsoes. No total foram 18 participantes nesta edicao.

Na edicao de 2012, a CoNLL propoe a mesma tarefa do ano anterior,

com a diferenca de que foram acrescentados os dados em arabe e chinés, além
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Figura 3.1: Performance de oito participantes da CoNLL 2012
Avaliagao utilizando trés formas diferentes de se detectar as
mencoes

da versao 5.0 do OntoNotes. Neste ano, o niimero de participantes foi de 41 e a
maioria das melhores solucoes utilizaram hibridas, combinando partes baseadas
em regras e partes baseadas em alguma técnica de aprendizado de maquina.
O melhor modelo foi o de [19], tento a melhor média geral na tarefa fechada e
a melhor média no conjunto em inglés e arabe. Olhando apenas para a lingua
inglesa, os dois melhores trabalhos foram [19] e [20]. Nesta segunda edigao
a organizacao fez um trabalho bem elaborado de comparacao entre diversas
solugoes. Na figura 3.1 é possivel ver a comparagao da performance entre oito
participantes da competicdo. Essa performance foi avaliada no conjunto de

treino e foram feitas trés variacoes:

— No Boundaries: essa foi a modalidade oficial, em que os sistemas nao

recebiam nenhuma informagao sobre as mengoes.

— Gold Boundaries: nessa modalidade foram adicionadas as informagoes

de todas as possiveis mengoes que poderiam ser utilizadas.

— Gold Mention Boundaries: nessa modalidade foram adicionadas as
informagoes de todas e apenas as mencoes que estavam anotadas no

gold-standard.

Apesar de as modalidades que incluem as informacoes das mengoes ser
um tanto artificiais, elas mostram o quanto os sistemas poderiam ganhar
se fosse melhorado o mecanismo de detecgdo de mengdes. Em especial, a

modalidade Gold Mention Boundaries é um tanto artificial, ja que inclui uma
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parte da informacao da resposta, que é identificar e remover os singletons.
Segundo a organizac¢ao, mesmo assim valia a pena a analise, j4 que poderia
gerar alguma informacao de quao bom era o mecanismo de agrupamento das
solugoes.

A figura 3.1 mostra que simplesmente acrescentar a informacao de todas
as mengoes nao melhora a performance dos participantes mostrados na solugao
em inglés e arabe. Isso indica que as solugoes ja possuiam algum mecanismo
de deteccao de mengoes com um recall proximo de 100%. Para o chinés ja ha
uma melhoria. A anélise feita em [8] pondera que esse efeito se dé pelo fato de
a distribuicao das mencoes entre os géneros no dataset em chinés é diferente
e se houvesse mais mencgdes em outros géneros, provavelmente a performance

seria melhor.

3.4
Dataset - OntoNotes

Quando o OntoNotes foi criado em 2007 [111] j& existiam outros conjun-
tos de dados como o MUC e ACE. Mas, segundo [7] eles eram limitados em
tamanho escopo, limitando o progresso da pesquisa. O objetivo do OntoNotes

é descrito por [112] no trecho 2.

Our goal is to provide data in multiple languages and multiple genres
(...), richly annotated by a skeletal representation of the literal meam’ng@)

of sentences, so that a new generation of language understanding would

deliver new functional capability.

Esse objetivo de criar um conjunto de dados que seja nao s6 grande o
suficiente, mas também diverso e anotacoes de diversos tipos permitiu avancos
consideraveis em diversas areas de NLP. Ao adicionar varias camadas com
informagoes diferentes sobre um mesmo texto, os desenvolvedores dizem que
¢ possivel fazer verificagoes de consisténcia entre as anotacoes para posterior
corregoes manuais e é possivel procurar por relagdes entre as anotagdes, o que
pode ser objeto de pesquisa.

Na figura 3.2 é esquematizado como as diversas camadas de informacao
sao geradas e compostas para se chegar ao OntoNotes. O Treebank e o
PropBank sao formas de se representar a sintaxe e a semantica de um texto.
No OntoNotes eles foram inspirados pelos trabalhos [117] e [118]. Ambos

possuem uma representacao em arvore e os termos podem ser alinhados. Os
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Figura 3.3: Exemplo de um documento no formato CoNLL

desenvolvedores do OntoNotes fizeram algumas adaptagoes de forma que esse
alinhamento pudesse ser feito.

As anotagdes passaram por um cuidadoso fluxo de verificacoes e che-
cagens de forma que sempre houvesse um nivel de 90% de acordo entre os
anotadores.

Para a CoNLL o OntoNotes é formatado em um estilo especifico, definido
pela competigdo. Esse formato pode ser visto na tabela 3.1, retirada de [8].
Esse formato é uma compilagdo de varias camadas do OntoNotes de forma a
organizar tudo em um tunico arquivo. Essa organizacao é feita utilizando-se
rotinas disponiveis pela organizacao da competicao. Um exemplo concreto de
como os dados ficam organizados pode ser visto na figura 3.3.

A figura 3.3 mostra um documento completo no formato CoNLL. E
possivel notar que cada sentencga tem um niimero diferente de colunas, sendo

que na ultima coluna estd a anotacao dos agrupamentos das mencoes. Nessa
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Coluna Tipo Descricao
1 ID do documento Variacao do nome do arquivo do documento
9 Parte Alguns arquivos sao divididos em partes nu-
meradas como 000, 001, 002, etc
3 Ntimero da Palavra Indice da palavra dentro da frase
4 Palavra A palavra em si
5 Parte do Discurso Parte do Discurso (POS) relativo a palavra
Estrutura da anélise sintatica separada em
colchetes, quebrando-se cada parte antes de
abrir o colchete e a palavra/parte do discurso
6 Trecho da andlise substituido por um *. A andlise completa
pode ser reconstruida substituindo-se o *
por ([posicao| [palavral) e concatenando-se os
itens em uma linha daquela coluna.
O lema do predicado é mencionado para as
7 Lema linhas nas quais ha um papel semantico ou
informacao de sentido da palavra. As demais
linhas sao marcadas com um -
. . Identificador do conjunto de Predicados (Fra-
8 ID do conjunto de Predicados meset ID) no PropBank relativo a coluna 7
9 Sentido da Palavra Sentido da palavra da coluna 4
10 Orador/Autor Nome do orador ou autor quando disponivel
1 Entidade Nomeadas Essa Coluna. identifica os trechos que repre-
senta as entidades nomeadas
19N Argumentos de Predicado Uma coluna Ppara cada a'rgumento da estru-
tura de predicados mencionado na coluna 7
.. Informacao da cadeia de correferéncia codifi-
N Correferéncia

cada em uma estrutura de paréntesis

Tabela 3.1: Formato CoNLL dos dados

estrutura de paréntesis, ha a marcagao de quando comeca e quando termina
uma menc¢ao bem como a qual grupo ela pertence. Nesse formato, cada parte
¢ um documento separado, mesmo que elas fagam parte de um mesmo texto
originalmente. Os nimeros dos agrupamentos sao definidos dentro de cada
arquivo, mas devem ser considerados como indicadores dentro apenas de cada
parte. E possivel notar também na figura que algumas palavras fazem parte
de mais de uma mengao. Neste caso hd a indicagao de todos as mengoes a que

ela faz parte.
3.5
Métricas

A métrica de avaliacdo de um algoritmo de resolugao de correferéncia

nao é bem definida. Atualmente a forma mais adotada é a descrita em [7] que
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Figura 3.4: Exemplo de calculo do recall na métrica MUC
Neste exemplo, os arcos escuros indicam as partigoes da resposta
<A - B, C — D >. Para este exemplo, o recall é de 2/3

utiliza a média do score F1 (média harménica entre precisao e acurdcia) de
trés métricas: MUC, B-CUBED e CEAF. Cada métrica avalia um aspecto da
tarefa principal.

A métrica Message Understanding Conferences (MUC) foi definida em
[114] e mede a eficiéncia da ligacdo entre as mengoes. Dado um conjunto de
equivaléncias S gerado a partir de ligagoes chave, o recall é definido pela
equagao mostrada em 3-2, sendo que p(S) é a particao de S que esté na resposta
sendo avaliada , ¢(.S) é o nimero minimo de ligagoes necessérias para se definir

S, m(S) é o nimero de links que estao faltando na resposta.

c(9)
(151 =1) = (pS)[ = 1)
S| -1

1S = [p(9)]
Recall = 7|S\ —1

Como exemplo, para o conjunto de ligagoes chave < A—B, B—C, B—D >
e uma resposta < A — B, C — D >, o conjunto de equivaléncia fica sendo
definido como S = ABCD. As partigoes relativas a resposta sao p(S) =
{{4, B} {C, D}}. O nimero minimo de ligagoes necessarias para se definir o
conjunto serd o tamanho da arvore geradora minima do grafo completamente
conectado entre todos os elementos, ou seja, |S| — 1. A figura 3.4 mostra como
seria avaliado este exemplo.

Os erros de precisao para a métrica MUC indicam quantas ligagoes foram
feitas fora do conjunto de ligagoes chave, como ilustrado pela figura 3.5. O
racional é entdo fazer o contrario do recall, definindo um conjunto S’ que é
um conjunto de equivaléncia definido pela resposta e p/(S’) é a partigao de S’

gerado a partir das ligagoes chave. De forma analoga entao, a precisao pode
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Key
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Figura 3.5: Exemplo de um erro de precisao

ser definida de acordo com a equagao

- m'(S")
Precisao =1 (9
C/<SI> _ m/(S/)

C'(S/)
(15 =1) = (pr(S) = 1)

15 =1
15" = [p'(S")]
15 =1

Precisao =

A segunda métrica, B-CUBED, se concentra mais nas mengoes. Ela foi
definida em [115] e tenta resolver alguns problemas que aparecem com o MUC.

O autor apresenta duas desvantagens da primeira métrica:

— O algoritmo ignora agrupamentos com uma unica entidade, ja que
esses agrupamentos nao possuem ligacoes e essas entao nao podem ser

avaliadas;

— Todos os tipos de erros sao iguais. O autor argumenta que alguns erros

deveriam ser mais punidos dos que outros.

Para contornar esses problemas, a ideia da métrica ¢é identificar a presenca
ou auséncia das entidades em relagdo a outras entidades produzidas pelas
classes de equivaléncia. Assim, a precisdo e o recall de cada entidade sdo
definidos de acordo com as equacoes em 3.5. Os valores finais sdo somados
como definido em 3-4, onde o parametro w; é um peso dado para cada entidade.

Para a CoNLL este valor é sempre 1.

namero de elementos corretos na saida contendo a entidade i ( 3- 3)

PreCISloni = namero de elementos na saida contendo a entidade i
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Recall final = g: w; * Recall;

o (3-4)
Precisaofinal = Z w; * Precision;
i=1

A terceira métrica, Constrined Entity Aligned F-measure (CEAF),
aborda o problema das entidades e foi definida em [119]. Existem duas va-
riagoes, dependendo do tipo de similaridade utilizada. A CEAF, utiliza a
similaridade das entidades e a CEAF,, utiliza a similaridade de mengoes. Na
CoNLL é utilizada a CEAF,. O algoritmo da métrica consiste em alinhar
entidade da resposta com, no maximo, uma entidade na anotacgao, tentando
encontrar o melhor mapeamento um-para-um utilizando uma métrica de si-
milaridade. Este é um problema de bi-particao maxima e pode ser resolvido
utilizando o algoritmo de Kuhn-Munkres. De forma simplificada, o recall e a
precisao sao definidos pela equacao 3-5, onde ¢(R, S) é uma medida de simila-
ridade entre um conjunto de mengoes na resposta R e o conjunto de mengoes

na anotagao S.

Recall = — (1, S)~
numero de mengoes em R
(3-5)
Presisin O(R,S)
recisao =

nimero de mengoes em S

Uma quarta métrica que é citada por [7] e [8] é a BiLateral Assessment
of Noun-Phrase Coreference (BLANC) [116]. Apesar de estar incluida na
implementagdo do avaliador da CoNLL e ser reportado a pontuacao dos
participantes no detalhamento dos resultados das duas edi¢oes da competigao,
ela ndo faz parte da pontuacao final que determina o vencedor. Essa métrica
¢ uma variacdo do indice Rand [120] feita especificamente para a tarefa
de resolucao de correferéncia. A motivacdo da criacdo dessa quarta métrica
é tentar compensar os erros das outras trés métricas que eram utilizadas
anteriormente. A métrica BLANC é baseada em dois tipos de decisao que
compara as solugoes anotadas (GOLD) daquelas feitas por um sistema (SYS).

As decisoes sao:
— Decisao de correferéncia, que é feita por um sistema de decisdo, que pode
ser:

Uma ligacao chamada de correferente entre duas mengoes correferen-

tes (¢); ou
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SYS Total
Correferente Nao correferente
Correferente re wn rc—+ wn
GOLD Nao Correferente we ™ we +rn
Total rc4 we wn +rn L
Tabela 3.2: Matriz de confusdo da métrica BLANC
Correferente Nao correferente
Precisao P = 10 P, = BLANC — P = w
Recall R, = rci‘;’m R, = % BLANC — R = %
_ 2P.R, _ 2P.Ry _ F.tF,
Fl Fe= 5 R Fn = 545, BLANC = 75

Tabela 3.3: Definicao da formula para BLANC

Uma ligagdo nao correferente entre duas mencoes nao correferente
(n).
— Decisao de corretura, que é feita por um sistema avaliador, que pode ser:

Um link correto (r) é aquele em que a decisao de correferéncia é a

mesma para GOLD e SYS, ou seja, o sistema esta correto naquele link

Um link errado (w) é aquele em que ha divergéncia entre GOLD e

SYS, ou seja, o sistema esta errado naquele link

Compondo-se os valores ¢, n, 7 e w é possivel derivar uma matriz de
confusdo como a tabela 3.2, retirada de [116]. Nela, é mostrado quatro novas
variaveis rc, wn, wc e rn que, quando somadas, devem compor todas os
possiveis links entre duas mengoes de um determinado documento (L), sendo
que L =N(N —1)/2, com N sendo o ntimero total de mengoes.

A partir das variaveis definidas na tabela 3.2 sao definidos os valores de
precisao (P), recall (R) e o score F1 (F) para cada tipo de erro. Essas definigoes
foram retiradas de [116] e estdo na tabela 3.3. Nessa tabela é possivel ver a
defini¢do da métrica BLANC bem como outras métricas intermediarias que
podem ser calculadas para um conjunto de decisoes de correferéncia.

Em [121] s@o descritos alguns problemas associados a essas métricas em
um cenario mais realista. O autor propoe entao uma nova métrica que resol-
veria os problemas da combinag¢ao das métricas atuais. Como o objetivo deste
trabalho é fazer uma comparacao com as solugoes ja existentes, manteremos

as métricas originais.
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Modelo Ano CoNLL Score
Joshi, et al. [14] 2019 79.6
Joshi, et al. [72] 2019 76.9
Kantor and Globerson. [122] 2019 76.6
Fei, et al. [45] 2019 73.8
Lee, et al. [39] 2018 73.0
Peters, et al. [13] 2018 70.4
Lee, et al. [38] 2017 68.8
Wiseman, et al. [64] 2016 64.2
Fernandes e Milidiu [19] 2012 63.4

Tabela 3.4: Estado da arte atual
Lista com trabalhos baseados em técnicas de aprendizado
supervisionado ou semi-supervisionado

3.6
Estado da Arte

O estado da arte da tarefa de resolucao de correferéncia foi modificado
de maneira significativa nos ltimos anos. Sua evolucao é rastreada por alguns

! e, no momento da publicacio deste trabalho, os quatro melhores

sites
trabalhos foram feitos no ultimo ano, o que significa uma melhora de mais
de 10% na métrica final nos ultimos 12 meses.

A tabela 3.4 mostra como se encontra o estado da arte atualmente. O
trabalho de [45] é o inico baseado em aprendizado por reforgo. Todos os demais
sao sistemas baseados em algum tipo de estrutura latente. Todos os trabalhos,
com excegao de [19], se baseiam em algum tipo de rede neural para resolver a

correferéncia ponta a ponta.

Yhttp : / /nlpprogress.com/english/core ference,esolution.html
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4
Arvores Latentes de Antecedentes

Neste capitulo é detalhado uma solucao para o problema de correferéncia
chamado Arvores Latentes de Antecedentes. Em sua maioria sdo tratadas
as formulacdes propostas por [19] e [20]. E descrito como sdo feitas as
detecgoes de mengoes, a geragao dos arcos candidatos e como sao definidas
as features basicas e induzidas. Por fim é detalhado o método de aprendizado

do perceptron estruturado.

4.1
Descricao Geral

Uma forma de se resolver a correferéncia é utilizando uma estrutura
latente que represente todo o documento. Essa abordagem foi utilizada com
sucesso por [19] na CoNLL 2012, sendo o modelo vencedor da competicao.
Como indicado por [39], as drvores latentes podem ser reinterpretadas como um
ranqueamento de trechos, que ¢é a técnica utilizada nos modelos mais recentes.

Uma vantagem de se ter uma estrutura que representa todo o documento
¢ poder resolver situagoes como a mostrada na figura 4.1 retirado de [20]. Nesta
figura cada né representa uma meng¢ao em um documento. Os arcos sao ligagoes
de correferéncia determinados por um sistema de classificagdo. As liga¢oes com
“4+7 sdo correferentes e as ligacdes com “—” sdo ndo correferentes. E possivel
notar um problema com essa soluc¢do porque a mencao my é correferente com
mg e my, mas nao é correferente com msy. Porém a mencgao mg é correferente
com my mas nao com m;. Um sistema que tomasse decisoes locais para cada
mengao teria que elaborar alguma heuristica para avaliar essa situagao. Em
um sistema que contemple todo o documento é possivel criar algum tipo de
nota para cada arco e, considerando todos eles, escolher os melhores.

As arvores latentes foram descritas inicialmente por [65] e foram adap-
tadas por [19]. Uma diferenca entre os modelos é que no trabalho de [65] sao
utilizados grafos nao direcionados, enquanto que em [19] os grafos sao direci-
onados. Segundo [19] a adocao da dire¢ao é mais apropriada no contexto de
resolucao de correferéncia ja que indicam algum tipo de dependéncia entre as
mencoes.

Essa alegacao é condizente com a definicao 3.6 de anafora onde ha uma
relacao de dependéncia semantica entre as mengoes. Porém, existem termos que
nao possuem uma dependéncia clara, por exemplo, quando ha duas ocorréncias

de um mesmo nome préoprio. Nestes casos onde a dependéncia nao é clara
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Figura 4.1: Exemplo mais complicado de relacionamento entre mengoes
Cada noé representa uma mencgao e cada ligagdao é uma relacao de
correferéncia. Ligac6es marcadas com “+” sao ligacoes

2

correferentes e ligagoes com “—” sao ligagdoes nao correferentes.

havera mais de uma versao de arvore latente para representar o documento.
De acordo com [19] isso ndo é um problema, ja que a &rvore é apenas latente
e nao ha uma preocupacao direta com a semantica representada por ela.

O termo latente é utilizado, segundo [19], porque nao existe uma anotacao
no conjunto de teste de como essas arvores sao organizadas. Elas existem
apenas de forma indireta entre a decodificacdo dos arcos em vetores de
caracteristicas e o agrupamento das mengoes.

Um exemplo de como seria a representacao de uma dessas arvores pode
ser vista em [37]. Se for considerado o trecho 3, onde as marcagoes em
colchetes indicam as mencoes, as letras a qual entidade ela se refere e a
numeragcao a ordem de ocorréncia no texto, uma possivel arvore latente pode

ser representada como na figura 4.2.

[DrugEmporiumliInc.]q1 said [GaryWilber]yy was named CEO of
[thisdrugstorechain]qe. [Help succeeds his father, Philip T. Wilber,
who founded [thecompanylqs and remains chairman. Robert E. Lyons (3)
III, who headed the [company|.s s Philadelphia region, was appointed

president and chief operating officer, succeeding [GaryWilber|ps

A construgao desta arvore pode ser resumida nos seguintes passos:

1. Deteccao de mencao: construgdo dos nos de um grafo para cada

mencao;

2. Geracao de pares candidatos: adicao de arcos direcionados a partir
de uma mengao para cada menc¢ao anterior, obedecendo um conjunto de

regras;
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Gary Wilherbl

Figura 4.2: Representacao de mengdes em uma arvore
Cada n6 é uma mencao. As setas partem de uma raiz artificial e
seguem para as mencoes. Cada ramificacao a partir da raiz
artificial é uma entidade no mundo real

3. Caracteristicas basicas: definigdo de um conjunto de valores (features)
que caracterizam um arco de forma que possa se identificar quais arcos

sdo correferentes (consistentes com a anotacao do dataset);

4. Inducgao de features: geracao de features induzidas a partir das features

basicas de modo a tentar capturar o contexto onde os valores aparecerem;

5. Aprendizado da arvore de antecedentes: aprendizado de como
extrair as arvores que conectam as mengoes correferentes a partir do
grafo de mengoes aplicando um algoritmo de perceptron estruturado com

margem larga.

No contexto de arvores latentes, os termos arco entre mencoes e par de
mencoes sao equivalentes. Apesar de par de mencao ser utilizado na literatura
em outros tipos de solugoes que nao envolvem estruturas latentes, em se
tratando de arvores de antecedentes todos os arcos sdo pares de mencoes.
Mesmo o arco entre a raiz artificial e as demais mengoes ¢ considerado
um par de mengodes, em que o antecedente é uma mencao artificial. Neste
trabalho, exceto se explicitado o contrario, os termos podem ser entendidos

como sinodnimos.
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4.2
Deteccao de Mencoes

A detecgdo de mengao em [19] é feita utilizando uma série de regras

derivadas inicialmente por [123]. As regras sao:

— frases nominais presentes ja fornecidas pela anotacao do OntoNotes;

pronomes, mesmo quando ocorrem em frases nominais;

— entidades nomeadas nas categorias Pessoa, Organizagao e Entidade Geo-

politica, mesmo ocorrendo em frases nominais;

marcagoes possessivas para manter coeréncia com as anotagoes da
CoNLL 2012.

Esse conjunto de regras é mais ou menos o mesmo utilizado em outros
trabalhos como em [37] e [20]. Em [35] sao adicionadas regras para remover
algumas ocorréncias da palavra “t” que nao estdo marcadas no dataset
original. Essas ocorréncias sao chamadas de “pleonastic it”, como em “It is
possible that”. Outras regras utilizadas estao descritas no documento da tarefa
compartilhada da CoNLL 2012 [8].

Em [20] o detector utilizado é uma reimplementaciao do detector imple-

mentado em [124] que é uma remodelagem de [35].

4.3
Geracao de Pares Candidatos

A geracao de pares candidatos é feita ligando-se cada mencgao a todos os
elementos de um sub-conjunto das mengoes que ocorrem antes dela. Formal-
mente, se for considerado um documento d com um conjunto de mengoes M,
o conjunto 4; dos pares candidatos que contém a mencao j como anafora é
definido pela equagao 4-1. A fungdo F' é um filtro aplicado sobre o conjunto de
forma a diminuir o nimero de possiveis pares gerados e, consequentemente, a
complexidade computacional. Em [19], a fungdo F' é implementada seguindo

as regras de [125]. Em [20] sdo utilizadas todas as anaforas.

A; = F({(anaj, ante;) }||7 > i; ana; € Mgy; ante; € Mg (4-1)

Se forem utilizados os conjuntos A; com ¢ > 0, ao final do processo de
selecao dos pares candidatos sera preciso criar um caso especial para quando
a mencao nao possui nenhum antecedente. Além disso, o resultado deste pro-
cesso serd uma floresta com cada arvore representando um agrupamento. Para
simplificar os dois processos, [19] utiliza uma mencao artificial mg que repre-

senta a raiz da arvore. Desta forma, todas as menc¢des possuirao exatamente
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Figura 4.3: Exemplo de pares candidatos

um antecedente. Mengoes cujo antecedente seja mg serao consideradas a raiz
da sub-arvore e, portanto, a primeira mencao de um novo grupo. Sendo assim,

a definicao de todos os possiveis pares candidatos é dada pela equacao 4-2

My
A=1J 4 U {(ana;,mo)} (42)

=1
Na estrutura de arvore la;entes apenas os links que correspondem a uma
correferéncia sao representados. Uma representacao de uma arvore latente com
seus pares candidatos pode ser vista na figura 4.3, retirado de [20]. O exemplo

¢ de pares candidatos pelo fato de a mencao ms possuir dois antecedentes.

Na implementagao da funcao de filtro F, [19] escolhe apenas as regras
mais gerais de [125] de forma a poder aplicd-las em um mecanismo multi-
lingual. Ao final, qualquer par de mengoes que atendesse a pelo menos uma

das seguintes regras era escolhido como antecedente:
1. Distancia: j —i >= k, sendo k um hiperparametro do modelo

2. Tipo de Entidade Nomeada: ambas as mencgoes sao entidades nome-

adas do mesmo tipo, e mais:

Pessoas: a palavra principal de uma mencao ¢ parte da outra, como

em Obama e Barack Obama

Organizacgoes: a palavra principal de uma mencao esta contida na

outra, ou é um acronimo da outra

3. Mesma palavra principal: a palavra principal das duas mengoes é a

mesma

4. Discurso raso: esta regra é um compéndio de algumas regras propostas
por [125] baseadas na mengdo e no orador. De forma simplificada, o
género e o grau dos oradores e das mencgoes devem seguir um certo

padrao.

5. Pronomes: a andfora é um pronome e o antecedente tem o mesmo

género, grau e animagao [126]
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6. Pronomes e Entidades Nomeadas: a andfora é um pronome e o

antecedente ¢ um pronome compativel ou entidade nomeada

As informagoes utilizadas para gerar essas regras estao disponiveis nos
dados da competicao. A maioria estd presente no proprio dataset do OntoNo-

tes, além de uma tabela de género e niimero gerada por [113].

4.4
Caracteristicas Basicas

De acordo com o relatério de resultados da CoNLL 2012 [8], muitos
modelos utilizaram conjuntos bem grandes de caracteristicas (features) dos

arcos e das mencoes. Muitas dessas features sdao semelhantes e podem ser

agrupadas em dois grandes grupos:

— Caracteristicas das mengoes: informacgoes especificas de cada men-
cao.
— Caracteristicas dos arcos: informagoes que dependem das duas men-

¢oOes para serem calculadas.

Essa divisao é explicitada por [20], mas ela pode ser encontrada também
nos trabalhos de [108] e [127], agrupadas de maneiras diferentes.

Em [19] sdo utilizadas um total de 71 features basicas, muitas com
caracteristicas bindrias, tais como se as o texto das mengoes ¢ o mesmo ou
se uma das mencgoes ¢ um nome proprio. Também sao encontradas algumas
caracteristicas bem especificas, como a concatenacao dos papéis semanticos das
mengoes para o mesmo predicado, se ambas estiverem na mesma frase. Uma
das caracteristicas utilizadas é a classificacao de arco correferente proposto por
[123].

4.5
Inducao de Features

Em [19] é utilizado uma técnica chamada de indugao de features guiada
por entropia (Entropy-guided feature induction - EFI). Essa técnica também
foi utilizada em [128], [21] e [129] sempre com o objetivo de aumentar o nimero
de features disponiveis para o modelo.

O funcionamento bésico é gerar combinagoes de features basicas através
de uma série de padroes (templates). Os templates sdo gerados a partir dos
proprios dados utilizando-se uma arvore de decisao [46] gerada de forma a se
obter o maior ganho de informagao. Desta forma, os templates acabam sendo

mais informativos dos que as features basicas.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812781/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1812781/CA

Capitulo 4. Arvores Latentes de Antecedentes o4

e U(e) c(e)
ante ana ‘ ante-head ante-pos ana-head ana-pos sameNE dist ‘
1 2 Vicente NOUN him PRON N 0
1 3 Vicente NOUN David NOUN Y 1
2 3 him PRON David NOUN N 0
2 4 him PRON  goalkeeper NOUN N 1
4 6 goalkeeper NOUN Gea NOUN Y 1
5 11 | Manchester NOUN Trafford NOUN Y 5

-0 O O =

Tabela 4.1: Exemplo de vetor de features

No contexto das arvores latentes, a geracao desses templates segue os

seguintes passos:

1. Detectar as mengoes
2. Gerar os pares candidatos

3. Para cada par de mengoes, gerar um vetor com as features basicas e mais
um indicador de correferéncia, com 1 se o par estd no mesmo cluster ou

0 caso contrario
4. Utilizar o novo conjunto de dados para se treinar uma Arvore de Decisao

5. Para cada caminho entre a raiz e um né intermediario, criar um template

com as caracteristicas correspondente a cada né percorrido

6. Remover templates duplicados

Para exemplificar essa geracao, a tabela 4.1 ilustra a utilizagdo de cinco
features utilizadas por [19], aplicadas ao trecho 1. Essa tabela da origem a
arvore de decisao na figura 4.4. Para a geracao dos templates, os valores
especificos de cada arco e folha nao sao importantes, apenas o caminho entre
os nés. Assim, considera-se apenas um esqueleto da arvore, como na figura 4.5.
Esse esqueleto em particular d& origem a quatro templates, como listado ao
lado da figura.

Essa forma de geragao pode criar um ntimero muito grande de templates.
Para evitar isso, [19] limita o tamanho maximo da arvore e também o nimero
maximo de nés que podem ter em um template.

Esses templates darao origem a features induzidas que refletem arcos
que sao correferentes no contexto do dataset. Cada template sera aplicado a
cada arco correferente e a composicao dos valores deste arco dardo origem a

uma feature binaria, caso ja nao exista. Para exemplificar, o template dist
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Figura 4.4: Uma arvore de decisao

Templates Gerados
COICED dis

dist & ana-pos
dist & sameNE

@ dist & sameNE & ante-head

Figura 4.5: Esqueleto da arvore

& sameNE & ante-head, quando aplicado sobre o arco da primeira linha
da tabela 4.1, dara origem a uma feature que é gerado segundo a funcao na
equagao 4-3. Nessa equagao, x é o conjunto de todas as mengoes do documento,

e é um par de mencoes e ¢, é funcao geradora da feature m.

1, se dist = 0, sameNE = N e ante-head=Vicente

0, caso contrario

Pm(x,€) = { (4-3)

As features geradas conseguirdo capturar um contexto que nao foi
utilizado pela arvore de decisao, ja que os valores utilizados sdo gerados
diretamente a partir dos dados do dataset de treino. Quando todas as features
forem geradas, serd criado entdo um vetor de caracteristicas associado a um
par de mengbes que tem o formato ®(x,e) = (p1(x,€), Po(X, €), ..., Orr(X, €)),
sendo M o conjunto de todas as features geradas.

O vetor ¢(x,e) indica quais features derivadas estao ativas, ou seja, que
ocorreram alguma vez com um par de mengoes que era correferente. Apesar

de o nimero total de features ser muito alto, cada par tera pouca informacao
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ativa. Na verdade, no maximo uma feature por template pode estar ativa.

Para a inducao de features, as palavras sao utilizadas como um indice
em um vocabulario, como no BoW. Valores numéricos sao interpretados como
categorias.

Uma outra forma de gerar features derivadas é apresentada em [60] e
utilizada por [20] chamada de sistema SURFACE, ja que explora apenas ca-
racteristicas superficiais das mengoes. Nele as features derivadas sdo geradas
apenas pela juncao das features basicas que ocorrem na anafora e no ante-
cedente. Por exemplo, considerando a feature de POS da mencgao, ela daria

origem inicialmente a trés features derivadas:

— POS da anéafora, por exemplo NOM
— POS do antecedente, por exemplo PRON
— concatenagdo da POS da anéfora e do antecedente, NOM-+PRON

A partir essas trés features, cada uma é concatenada com uma feature
especial chamada fine-grain type. Essa feature classifica as mencoes em tipos

mais especificos, seguindo algumas regras:

Nomes préprios recebem sempre o mesmo valor ProperName;

Substantivos comuns sao separados entre substantivos definidos e nao
definidos;

— Pronomes pessoais sao mapeados em sua forma candnica, por exemplo o

pronome; him é mapeado como he;
— Pronomes demonstrativos recebem o valor tinico de Demonstrative;

— Todas os demais casos caem na categoria de Miscellaneous.

Ao final tem-se entao 6 novas features que funcionam como os templates
de [19]. Cada template dara origem a diversas features bindrias, de acordo com
os dados do conjunto de treino. Como esses sistemas utilizam muito menos
features basicas e todas sao categoricas, o nimero final de combinagoes é alto,
porém limitado.

Entre os métodos EFI e SURFACE existem mais semelhancas do que
diferencas. Ambos partem de um conjunto basico de features que representam
quase as mesmas informacoes, em combinagoes diferentes. Ambos também
geram potencialmente um niimero exponencial de combinacoes, mas se limitam
a utilizar apenas aquelas que aparecem no dataset de treino. Uma diferenca
entre eles é que o EFI utiliza uma &arvore de decisao limitada e a entropia
para gerar um numero pequeno de templates, enquanto o SURFACE limita o

niumero de possiveis valores que cada caracteristica pode assumir.
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A principal diferenca entre os modelos estd no tipo de recurso computa-
cional a ser utilizado. O EFI exige mais processamento e o SURFACE exige
mais memoria. Se por um lado o EFT precisa que seja feito inicialmente uma
arvore de decisao no pré-processamento e cada template precisa ser testado em
cada arco, por outro cada arco gera apenas um bit por template de informa-
¢ao. Ja o SURFACE precisa de pouco processamento pois, além de nao exigir
um pré-processamento, a informacao de cada mencao pode ser reutilizada e
para um total de N caracteristicas das mencoes sao geradas 3N caracteristicas
apenas por concatenacao; porém, cada arco gerara também 3N bits de infor-
macao o que pode se tornar muito caro no caso de representagoes contextuais
que trabalham com a ordem de 1000 features por mencao.

Pelos resultados disponibilizados por [20] nos quais ele compara a sua
implementagdo de arvores latentes com a de [19], é possivel ver que os
resultados finais sdo bem semelhantes, ficando a diferenca final menor do que

1 ponto percentual no score final da CoNLL.

4.6
Aprendizado da arvore de antecedentes

Segundo [20], a resolugao de correferéncia é, em termos de aprendizado
de maquina, um problema de previsao. Ou seja, dado um documento, a tarefa
é prever como as mengoes se encadeiam. Considerando que X é o espago de
entrada e ) é o espacgo de saida, o objetivo é conseguir uma funcdo f que

satisfaca a relagao:

f:Xx—=Y (4-4)

Sendo mais concreto, X é o conjunto das mencoes dos documentos e )

sao os documentos com as marcagoes da correferéncia. Quando se utiliza uma
estrutura latente como as arvores de antecedentes, o espago ) é entao fatorado
entre um espaco latente H e um espago observado Z. Assim, no caso de arvores

latentes se procura uma funcao que satisfaca a relacao

f:X=>HXZ (4-5)

Esses novos espagos se concretizam com H contendo as estruturas latentes

e Z contendo as relagdes de correferéncia. Com essa composicao é possivel
entao derivar uma funcao composta da seguinte forma 4-6, com x sendo um

conjunto de mencoes.

F(x) = F.(Fn(x)) (4-6)
A funcao Fj deve ser capaz entao de receber um conjunto de mengoes

e retornar uma estrutura latente organizada de tal forma que a funcao
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F, a receba e possa gerar as ligagoes entre as mencgoes e seus respectivos
agrupamentos. Se a fungao Fj retornar uma arvore de antecedentes de um
documento com uma raiz artificial e as ligagdes das mengoes correspondendo
as correferéncias entre uma anafora e seu antecedente, a funcao F, se resume

em realizar dois passos:

1. Remover a raiz artificial e todos os arcos saindo dela, gerando uma

floresta

2. Para cada arvore da floresta, exibir os seus nés como um agrupamento

de mengoes

Em [19], a saida da func¢do F}, é chamada de arvore do documento, a fim
de diferencid-la das sub-arvores que representam os agrupamentos. Também é

definido um preditor da arvore do documento Fj(x) como sendo:

Fi(x) = max (w, ®(x, h)) (4-7)

Onde H(x) é o subconjunto das arvores latentes em H que podem ser
derivadas pelo conjunto de mengoes x; w ¢ um vetor de pesos a ser aprendido
e ®(x,h) é o vetor de features gerado a partir de x e uma arvore h, de forma

que:

®(x,h) =) ®(x,e) (4-8)
ech
Nessa expressao, a fungdo ®(x,e) é a fungdo que concatena as features

induzidas para um par de mencoes e.

A partir da defini¢do da fungdao Fj, [19] propoem criar duas estruturas.
Uma primeira estrutura h que serd aprendida usando uma versao de margem
larga da fun¢do F} e uma outra estrutura h que é a funcao Fj, aplicada a
um subconjunto H(x,y) C H(x) que contém apenas estruturas que seguem o
agrupamento correto y. Esse agrupamento é a anotacao do dataset.

O conjunto H(x,y) pode ser gerado da seguinte forma: seja G(x) o grafo
com todos os pares candidatos gerados para x; deriva-se entao uma versao
restrita G(x,y) deste grafo removendo-se os arcos entre mengoes que estao
em grupos diferentes de acordo com y. Os arcos artificiais serdo apenas entre
a raiz e a primeira mengao de cada grupo. Uma ressalva feita por [19] em
relacdo ao grafo G(x,y) é que ele pode acabar desconectado, se o conjunto
x nao contiver todas as mengoes presentes na anotacao. No entanto, como o
detector de mencoes utilizado no trabalho tem um recall de cerca de 90%, esses

casos sao raros. Formalmente, a estrutura h é definida como:

h = F(x,y) = arg her%?}zcy)<wt, ®(x,h)) (4-9)
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E importante notar que o pardmetro w foi renomeado para wy, j& que esse
vetor serd aprendido de maneira iterativa e a cada passo ele sera modificado.

A estrutura h & gerada utilizando uma versao com uma margem larga
[130], [128]. O racional desta versdo é, durante o treino, forcar a funcao Fj, a
errar mais do que naturalmente o faria. Se o perceptron for considerado como
um algoritmo que acha uma forma de separar exemplos em dois grupos em
algum espaco, essa versao garantird que essa separacao sera feita de maneira
a deixar uma “margem larga” entre os exemplos e a fronteira de separagao. O
efeito pratico é que durante a etapa de validacao e teste, onde os exemplos sao
diferentes do treino, ha uma maior chance de a fronteira escolhida acertas os

novos exemplos. Formalmente, a estrutura h é definida como

h = F,(x) = arg hmﬁ(x)<wt, ®(x,h)) + C - 1,(h,h) (4-10)
eH(x

Nessa férmula, C é um hiperparametro do modelo que deve ser ajustado
durante o treinamento e [.(h,h) é uma fungao de perda que conta quantos
arcos estao diferentes entre uma arvore h e a atual referéncia de arvore correta

h, ou seja:

N
l;(h,h) = Z 1[h(j)7£f1(j)] (147 1[h(j)7émiZ]) (4-11)

j=1

Nessa equacao, a fungao 1, ¢ definida de forma que ela vale 1 se o
predicado ¢ é verdadeiro e 0 caso contrario; h(j) é o antecedente da mengao
j na arvore h; e o valor r é um hiperparametro do modelo e é chamado de
valor de perda da raiz. Esse valor também deve ser calibrado em um conjunto
de testes. A logica para a existéncia desse parametro é penalizar mais quando
o modelo selecionar a raiz artificial como antecedente, diminuindo o nimero
total de grupos gerados.

A atualizacdo do vetor de pesos wy é feito de acordo com a lei de

formacao:

Wis1 = Wy 4+ ®(x,h) — ®(x, h) (4-12)

Essa forma de atualizar os valores de w é uma forma de representar
matematicamente a ideia de se atualizar a cada passo a “distancia” entre uma
drvore h coerente com a anotacio e a melhor arvore até o momento h.

O algoritmo completo do perceptron estruturado médio com margem
larga proposto por [19] estd representado pelo c6digo do algoritmo 1. Ele é
similar ao algoritmo proposto do perceptron simples proposto por [131]. Neste
algoritmo ¢ utilizada uma versao com média seguindo a proposta de [68] que,
segundo os autores, produz um modelo mais robusto.

E importante notar que a margem larga aumenta a pontuagao dos arcos
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Algoritmo 1: Perceptron estruturado com margem larga

1 wg < 0;

2t 0;

3 enquanto nao convergiu faga

4 | para (x,y) € D faca

5 B < argmaxpei(x,y) <Wt7 (I)(X7 h)> )

6 h « arg maxpey(x)(We, ®(x,h)) + C - . (h, ﬁ) :
7 Wiy = Wy + ®(x,h) — ®(x,h) ;

8 t—t+1;

O W< Tl W

errados, fazendo com que o argmax na funcao Fj tenha uma chance maior de
selecionar uma estrutura h com mais arcos errados. Esse efeito é proposital, ja
que fara com que o perceptron estruturado atualize os pesos wy de forma que,
na préxima iteragdo, esses arcos errados estejam mais afastados da fronteira
de separacao.

A margem larga ¢ utilizada em outros trabalhos, como em [33], [59] e
[20], sendo que algumas vezes ela é mencionada como um custo aumentado
(cost-augmented).

O problema de se encontrar a melhor arvore (argmax) é resolvido por
[19] utilizando-se o algoritmo de Chu-Liu-Edmonds [132] que é um algoritmo
para se resolver arborescéncia minima. Mas, segundo [20] no caso especifico de
como essas arvores latentes foram criadas é possivel resolver utilizando-se um

simples algoritmo guloso que escolhe os arcos com a maior pontuacao.
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5
Representacao Contextual de Palavras

Uma etapa comum a muitos sistemas de NLP ¢ como a informagao escrita
serda lida. Apesar de cada possivel simbolo em um texto digital ja ter uma
representacao numeérica, essa nao é a unica opcao. Trabalhos que utilizam o
texto como uma sequéncia de caracteres s6 conseguiram ter uma eficiéncia
maior quando as redes convolucionais [9] estavam bem desenvolvidas. Um
exemplo dessa aplicagao é [133]. Essa dificuldade vem da necessidade de se
precisar modelar toda a cadeia de simbolos, o que nao é um problema simples.

Este capitulo faz um apanhado geral das técnicas mais utilizadas para se
representar um texto em aprendizado de méaquinas. Apesar de o enfoque ser
dado na resolugao de correferéncia, essas técnicas sao genéricas para qualquer
tarefa de NLP.

5.1
Bag of Words

Uma abordagem mais simples é simplesmente fazer uma correspondéncia
entre cada palavra e um nimero. Uma forma de se fazer isso é simplesmente
criar um vocabulario contendo todas as possiveis palavras da lingua e numerar
as palavras. Cada palavra é associada ao seu indice no vocabulario e um texto
pode ser representado por quantas vezes cada palavra ocorre.

Esse processo considera que um texto nada mais é um “saco de palavras”
e normalmente é chamada de Bag of Words (BoW). Ela foi mencionada
inicialmente em [74], no qual o autor reconhece que o modelo tem suas
limitagoes, principalmente no ambito das tarefas de interpretacao de texto,
mas que essa abordagem estatistica é relativamente eficaz para se comparar
dois textos.

Além do problema de nao considerar a ordem das palavras, o BoW tem
um problema de escalabilidade. O nimero possivel de palavras em uma lingua
é muito grande. Mesmo se forem considerados apenas as palavras que ocorrem
em um corpus, esse numero pode crescer rapidamente. Por exemplo, o conjunto
de treino do OntoNotes utilizado na CoNLL 2012 tem um total de 62364
“palavras”, de acordo com a separacao do préprio dataset.

Uma inspegao no conjunto do que seriam as palavras mostra que simbolos
de pontuagao, nimeros, datas e outras marcagoes de texto estao sendo marca-

das como palavras. Além disso, inflexdes verbais, plurais, diferencas ortografi-
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Regra Exemplo
SSES — SS caresses — caress
IES — 1 ponies — poni
SS — SS caress — caress
S — cats — cat

Tabela 5.1: Exemplo da primeira fase da extracao de radical

cas e diferenca de letras maitsculas e minisculas aumentam consideravelmente
o tamanho da base sem adicionar muito sentido.

Existem diversos mecanismos linguisticos disponiveis para remediar esse
problema. Lematizacdo e extragdo de radical (stemming) sdo as duas mais
utilizadas. Lematizacao é a técnica linguistica para reduzir uma palavra ao seu
lema, que é a forma como ela ocorre em um dicionério, ou seja, as palavras sao
reduzidas ao singular e masculino e os verbos sao considerados no infinitivo. A
extracao de radicais é um pouco mais complicada, como indicado por [74]. Nem
sempre ¢é claro qual morfema, ou seja, parte da palavra, adiciona significado a
ela e esse significado pode ser diferente para cada receptor da mensagem.

Um dos algoritmos de extragao de radicais para a lingua inglesa mais
utilizados é o proposto por [134]. O algoritmo é bem elaborado e é composto por
5 etapas, aplicadas sequencialmente. Em casa etapa, convencoes sao aplicadas
para se selecionar regras de transformacao e sdo aplicadas ao radical mais
longo. Uma parte da primeira fase pode ser visto na tabela 5.1, com alguns
exemplos de como seriam aplicados na pratica.

Uma variacao comum do BoW é agrupar palavras e utilizar a juncao
destas como uma nova palavra. A ideia é chamada de n-grams e tenta capturar
algum contexto em torno de cada palavra. Com essa técnica, ocorréncias como
Federal Reserve aparecem como uma unica entidade e conseguem capturar
a informagao da entidade melhor do que apenas as ocorréncias de Federal e
Reserve. [77], [78] e [79] sao alguns trabalhos que mostram como a utilizagao
de n-grams ¢é mais eficaz em diversas tarefas do que o BoW simples. O n-gram
mais comum ¢ utilizando sequéncias de trés palavras. O Bag of Words pode

ser considerado um caso de 1-gram.

5.2
Representacao de Palavras

Uma primeira melhoria em relagdo a modelagem do BoW e n-grams é
dimiuir a dimensionalidade da representacao. [76] fala em uma “maldicao de
dimensionalidade” para se referir ao fato de que as duas técnicas mencionadas

sdo representacoes em espacos de muitas dimensoes. Se for considerado um
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Palavra Indice Representacio

about 1 [olo[o1]
back 2 [oo[1]o]
Caesar 3 [o[a[o] o]
day 4 [1]ofo[o]

Tabela 5.2: Representacao de palavras no BoW

vocabuldrio com 100.000 palavras, para se modelar uma sequéncia de 10
palavras serao necessarios 100.000*° — 1 = 105 — 1 parametros.

O racional nessa reducao é imaginar que cada n-gram é um vetor de
tamanho 1 ortogonal a todos os demais e a intencao é projetar o mesmo
conjunto de pontos em uma base diferente, com menos dimensoes. O efeito
pratico é que cada palavra serd representada por um vetor com menos
informagoes. Esse efeito pode nao parecer claro inicialmente, ja que cada
palavra no BoW, por exemplo, é associada a um escalar e, portanto, seria
unidimensional. Porém esse niimero nao é a informacao completa, mas sim o
indice em um vetor binario, como demonstrado na tabela 5.2.

Existem pelo menos trés formas de se conseguir reduzir a dimensiona-
lidade da representagao de uma palavra: Latente Semantic Analysis (LSA),
Word2Vec e Global Vectors (GloVe). Cada uma possui as suas proprias pre-
missas e métodos de atingir um mesmo objetivo: capturar a semantica das
palavras e representéd-la em um vetor. [135] faz uma estudo comparativo entre
esses trés modelos e indica que ha na literatura trabalhos com conclusoes confli-
tantes, ora apontando um modelo melhor e ora outro. Ao final o estudo conclui
que Word2Vec e Glove apresentam representacoes melhores do que LSA para
inglés e arabe. Entre Word2Vec e Glove, os resultados parecem mostrar que
ha um ligeira vantagem do Word2Vec na tarefa testada, mas o estudo nao ¢é

categorico em afirmar se um dos dois modelos é melhor que o outro.

5.2.1
LSA

O LSA foi descrito em [136] e consiste em achar uma aproximacgao de
baixo posto para a matriz de termos e documentos. Apds a transformacao,
cada nova caracteristica é uma combinacao linear de outras caracteristicas
que ja existiam antes. Motivados mais pelo problema de indexar e procurar
documentos através de palavras, os autores apresentam trés justificativas para

o seu método:

— Ao se indexar apenas as palavras que ocorrem em um documento, a
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documentos
w
o
e
g M = T S, D,
txd txk k x Kk kxd

Figura 5.1: Decomposicao por SVD

pesquisa conceitual pode acabar utilizando sinénimos ou outros termos

parecidos que nao aparecem em um documento especifico.

— Os métodos existentes para se tratar automaticamente a polissemia, ou
seja, o efeito de uma mesma palavra ter diversos sentidos, nao eram

adequados.

— A implementacao corrente das tabelas de ocorréncias dificultava uma
busca por termos compostos. Isso porque os algoritmos atribuiam o
mesmo peso tanto para a ocorréncia de duas palavras que sempre
apareciam juntas, quanto para a ocorréncia de palavras que raramente

estavam no mesmo contexto.

O método comega criando uma matriz M em que cada linha corresponde
a um termo, cada coluna um documento e cada célula é a frequéncia do termo
no documento. A partir desta matriz é aplicada a técnica de Decomposicao
Singular de Valor (Single Value Decomposition - SVD) [137] para se construir

outras trés matrizes Ty, Sy e Dq de tal forma que:

M = T,SoDj, (5-1)

Sendo que as matrizes Ty e Dy possuem colunas ortonormais e Sy é uma
matriz diagonal. Essa forma é chamada de decomposicio de valor singular de
M. As matrizes Ty e Dy sao chamadas de vetor singular esquerdo e direito e Sy
é chamada de valoressingulares. Na figura 5.2 ha uma ilustracao de como as
matrizes se organizam. As dimensoes da matriz Sy (k) é um hiperparametro
do modelo. E ele quem vai controlar o quanto de informacao serd reduzida.
Idealmente esse valor é grande o suficiente para que nenhuma informacao se

perca, mas pequeno o suficiente para que nao se modele também o ruido.
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Apés a decomposicao, cada palavra é representada por um vetor linha

da matriz Ty e cada documento é representado por um vetor coluna da matriz
/
Dy

5.2.2
Word2Vec

Uma melhoria a ser feita em relagdo ao LSA é a utilizacao de técnicas
de machine learning para se aprender uma representacao de palavras. Uma
arquitetura que permite fazer isso é chamada de Word2Vec e foi introduzida

m [85]. O objetivo é criar uma representagao de tal maneira que a similari-
dade das palavras seja mantida. Em termos de aprendizado de maquina, ele
tenta maximizar a acurdcia de operagoes vetoriais no formato vetor(” King”)-
vetor("Man”) + vetor("Woman”) = vetor("Queen”)

Para se obter essa representagao sao apresentados dois modelos: Conti-
nuous Bag-of-Words (CBOW) e Continuos Skip-gram. No modelo CBOW é
utilizada uma rede neural do tipo feedforward aplicada para modelos de lin-
guagem, similar ao descrito em [76]. Na arquitetura da rede, a camada oculta
nao linear é removida e a camada de projecao ¢ compartilhada entre todas
as palavras, fazendo com que todas as palavras sejam projetadas no mesmo
vetor médio. A analogia com o modelo BoW [74] é feita porque nao é levado
em consideracao a ordem das palavras. Mesmo palavras que ocorrem apds a
palavra que estd sendo prevista sao utilizados. Segundo [85] o melhor resultado
foi obtido utilizando-se quatro palavras antes e quatro palavras depois da pa-
lavra a ser prevista. O termo continuo se refere ao fato de o modelo criar uma
distribuicao continua de probabilidade para cada palavra e nao um contador
discreto como no BoW.

O segundo modelo é parecido com o BoW, mas com a diferenca de se
tentar classificar uma palavra a partir de uma outra que ocorra na mesma
frase. Mais precisamente, a entrada do modelo é uma palavra e a saida é uma
distribuicao de probabilidades de todas palavras que ocorrem a uma certa
distancia da palavra de entrada. O nome skip-gram vem do fato de se fazer
algo parecido com um 2-gram, mas desconsiderando-se algumas palavras entre
os termos utilizados. Segundo [85], quanto maior a distancia entre os termos,
melhor era a representacao das palavras, segundo a sua utilizagdo em tarefas
de NLP.

Na figura 5.2, retirada de [85], é possivel ver uma comparagao entre os
dois modelos. No modelo CBOW, vé-se que a palavra a ser predita (w(t)) é
uma funcao das palavras em torno dela. No modelo skip-gram tem-se uma

relacdo inversa, com uma Unica palavra sendo utilizada para se tentar prever
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INPUT PROJECTION QUTPUT INPUT PROJECTION  OUTPUT
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wit-1) wit-1)
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cBoOw Skip-gram

Figura 5.2: Comparacao entre CBOW e Continuos Skip-Gram
No CBOW uma palavra é deduzida a partir de um contexto, no
Skip-Gram tenta-se prever um contexto a partir de uma palavra

ocorréncias proximas.

Ambos os modelos possuem uma série de hiperparametros que podem ser
ajustados para se ter uma melhor performance. Em [135] sao feitos diversos
testes com variagoes possiveis de qual modelo utilizar e como selecionar os

dados para treina-los.

5.2.3
GloVe

Os modelos LSA e word2vec conseguem ter uma performance aceitavel
nas tarefas que se propoem a resolver, mas, segundo [84], ambos os modelos
sofrem de problemas fora das tarefas propostas. O LSA por exemplo, consegue
utilizar bem as estatisticas de todo um corpus para representar as suas
palavras, mas em tarefas de analogia sua performance é ruim. J& o word2vec
foi desenhado para ir bem nas tarefas de analogia, mas nao consegue capturar
bem as informacoes de diversos textos ao mesmo tempo, ja que cada exemplo
se resume a um contexto local.

Para contornar esses problemas, [84] propdem o Global Vectors (GloVe)
que utiliza todo o corpus disponivel para criar uma matriz de co-ocorréncias
de palavras. Além disso, segundo os autores, os vetores produzidos pelo GloVe
sao representacoes que apreendem uma parte do significado das palavras e nao
apenas estatisticas, j4 que o modelo vai bem tanto nas tarefas de analogia
quanto nas de identificagao de entidades nomeadas.

O argumento principal do trabalho é que alguma parte do significado
pode ser extraido a partir das probabilidades de co-ocorréncia global, ou

seja, considerando-se todos os dados disponiveis, qual a probabilidade de uma
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palavra ocorrer no contexto de uma outra. Mais especificamente, a relagao entre
duas palavras 7 e j, pode ser medida através da razao entre a probabilidade
condicional de uma terceira palavra k ocorrer no contexto de cada uma delas. A
razao das probabilidades P(k|i)/P(k|j) deve ser alta para palavras k proximas
a palavra ¢ e deve ser baixa para palavras k proximas a j. Nos casos em que k
nao é proxima a nenhuma delas ou proxima as duas, a razao deve ficar proximo
de 1.

No trabalho original é utilizado o seguinte exemplo: considerando-se as
palavras steam e ice, espera-se que a razao P(solid|steam)/P(solid|ice) seja
grande, enquanto que P(fashion|steam)/P(fashion|ice) seja proxima de 1,
assim como P(water|steam)/P(water|ice)

Partindo entdo do racional que a razao das probabilidades depende de
trés palavras i, j e k, o objetivo do modelo é aprender uma funcao F' tal que:
P(kl7)

Nessa equagao, w; e w; sao representagoes vetoriais das palavras ¢ e

(5-2)

F(WZ‘, Wj, \X’k) =

j, € Wi sao vetores de palavras em contextos separados. Essa separagao
tem por objetivo construir uma segunda representagao de cada palavra e a
representacao final de uma palavra x é dada por w, + wW,, diminuindo as
chances de se modelar um ruido (overfitting).

Em [84] é argumentado que, como espagos vetoriais sdo estruturas
essencialmente lineares, pode-se restringir apenas a fung¢oes F' que dependam
da diferenca w; — w;. Além disso, como em 5-2 os argumentos sao vetores e o
lado direito é um escalar, é sugerido trocar a entrada da funcao para o produto
escalar dos termos, ou seja, (w; — w;)'Wy. Por dltimo, um ponto apresentado
é que a escolha de qual palavra sera representada por w e qual estard em w é
arbitraria e, portanto a funcao I’ deve ser um homomorfismo entre os grupos
(R, +) e (Rsq, x). Ao aplicar essas restri¢oes na fungao F, é definido a equagao
5-3, no qual os termos by e l;k sao termos adicionados chamados de bias que
foram adicionados para se manter a simetria entre w e w e X;; € a frequéncia

da co-ocorréncia das palavras i e k:

WiWy, + by + by = log(Xir) (5-3)

A equacao 5-3 é uma simplificacdo da equagao 5-2 e nao é bem definida
quando X é 0, ou seja, nao ha co-ocorréncia entre as duas palavras. Para
contornar esse problema, os autores propoem uma funcao de ponderacao f(X;;)
a ser aplicada em uma fungao de custo J de tal forma que f(0) = 0 e que seja
construida de forma que nao sejam exacerbadas nem co-ocorréncias muito raras

e nem muito frequentes. A funcao de custo J é entao definida pela equacgao 5-4


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812781/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1812781/CA

Capitulo 5. Representacdo Contextual de Palavras 68

e a fungdo f é definida na equagao 5-5, de a é um hiperparametro do modelo.
Sendo definida desta forma, o termo do somatoério em J desaparece quando
X;; tende a 0.

J = zvj F(Xi) (Wido; + b+ b, —z()g()gj))2 (5-4)

ij=1

fz) =

Tmax

T [0
( ) se T < Tmaz (5-5)
1 caso contrario

Para se calcular os vetores das palavras a funcao de custo J deve ser
minimizada para um dado corpus que possui um vocabulario V. No trabalho
original foram utilizados cinco diferentes corpora com tamanhos entre 1 bilhao
e 6 bilhoes de dados e foi feita uma comparacao direta com o modelo word2vec.
Sao mostrados resultados que indicam que o GloVe nao é s6 melhor que o
word2vec na tarefa de analogia de palavras como também é mais estavel ao
longo das iteragoes.

Apesar desse resultado, em [135] é indicado que a comparagio feita
em [84] nao é muito justa, uma vez que os pardmetros do word2vec nao
foram otimizados de forma adequada. Os autores entao fazem um estudo
mais elaborado e concluem que a diferenca é, pelo menos, bem menor, com
uma possivel pequena vantagem do word2vec em relacao ao GloVe. Eles
também indicam que ha na literatura diversos trabalhos com conclusées nao
concordantes e sugere que isso se deve ao fato de modelo word2vec possuir
muitas formas de ser otimizado e, dependendo de como isso é feito, o resultado

indica um ou outro modelo como melhor.

5.3
Representacao de Contextos

Os modelos de representacao de palavras conseguiram atingir novos
patamares no estado da arte em varias tarefas de NLP, em especial naquelas de
comparac¢ao de documentos, analogia e deteccao de entidades nomeadas. Esses
modelos conseguem representar muito bem palavras que possuem significado
bem definidos e ter conceitos como hierarquia e género de alguma forma
representados em seus valores. Por exemplo, em [84] o autor diz que analogias
como 'king is to queen as man is to woman" deveriam poder ser codificadas
na equagao vetorial king — queen = man — woman.

Apesar do avanco significativo dessas abordagens, ainda ha o limitador
implicito de que cada palavra ainda possui apenas uma unica representacao.
Mesmo que essa representacao tenha sido calculada a partir de algum contexto,

palavras que ocorrem com muita frequéncia ou que podem assumir significados


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812781/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1812781/CA

Capitulo 5. Representacdo Contextual de Palavras 69

muito diferentes dependendo da frase acabam sendo prejudicadas.

A maioria desses trabalhos possui alguma forma de criar um contexto
local das palavras, anualizando de alguma forma quais as outras palavras que
ocorrem préximas umas das outras a partir de um corpus grande o suficiente.
Nesses algoritmos normalmente se tem um modelo que é auto-supervisionado.
Ou seja, utilizando um corpo de texto sem nenhum tipo de anotagao sao
definidas tarefas supervisionadas auxiliares que permitem o aprendizado de
um modelo que serd forcado criar a representacdo das palavras em algum
momento.

Na tarefa de correferéncia o problema de se ter uma tnica representacao
por palavra acada sendo exacerbado, uma vez que muitas das mencoes sao
pronomes e, portanto, possuem uma frequéncia muito alta. Além disso, qual a
entidade a que o pronome se refere pode s6 ficar claro se forem consideradas
palavras no final da frase. As sentencas em 4 mostram um exemplo de como a

ultima palavra pode mudar a correferéncia.
I poured the water from the bottle into the cup until it was full

I poured the water from the bottle into the cup until it was empty

5.3.1
ELMo

Em 2018, [13] introduz uma forma de representar as palavras que
leva em consideracao o contexto em que cada palavra ocorre em um texto
chamada Embeddings from Language Models (ELMo). Nesta representacao,
cada ocorréncia de cada palavra possui um vetor associado, permitindo que
caracteristicas mais complexas como sintaxe e semantica fizessem parte da
representacao. Um exemplo é mostrado na figura 5.3. Nela sdo calculados
os vizinhos da palavra play utilizando GloVe e ELMo. Para o embedding
contextual o vizinho mais proximo foi calculado inicialmente a representacao
de todas as palavras do corpus SemCor 3.0 e depois foi calculada o vizinho
mais proximo da palavra "play'que ocorria na sentenca na primeira coluna. A
segunda coluna mostra apenas as palavras da sentenca em que o vizinho mais
proximo foi encontrado.

A arquitetura apresentada pelo ELMo consiste em ter duas redes do
tipo long shor-term memory (LSTM), uma em cada dire¢ao do texto, na qual
cada uma tenta prever qual a palavra seguinte. Esse tipo de rede tem como
caracteristica fundamental conseguir resolver bem problemas em que se tem
uma sequéncia de elementos e se quer determinar qual o proximo elemento. A
LSTM é uma rede neural recorrente, ou seja, ela possui etapas recorrentes que,

no caso do ELMo, é feita para cada palavra. A figura 5.4 ilustra a arquitetura
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Source Nearest Neighbors

playing, game, games, played, players, plays, player,
Play, football, multiplayer

Chico Ruiz made a spec- | Kieffer , the only junior in the group , was commended
tacular play on Alusik ’s | for his ability to hit in the clutch , as well as his all-round
grounder {...} excellent play .

Olivia De Havilland | {...} they were actors who had been handed fat roles in
signed to do a Broadway | a successful play , and had talent enough to fill the roles
play for Garson {... } competently , with nice understatement .

GloVe play

biLM

Figura 5.3: Vizinhos mais préximos da palavra "play " utilizando GloVe e ELMo
(biLM)

Figura 5.4: Arquitetura ELMo
Utiliza duas LSTM, uma em cada direcao do texto. As
representacoes sio concatenacoes das saidas de cada etapa da rede
recorrente.

geral desta técnica.

Nessa abordagem apresentada a técnica ¢é utilizada apenas como uma
parte de uma rede. Para cada problema é necessario fazer adaptagdes na
arquitetura e fazer o treino do modelo a partir do inicio. Isso implica nao
s6 um custo computacional alto, como também a necessidade de se ter um
corpus grande o suficiente para o problema especifico de forma que o modelo

tenha um bom desempenho.

5.3.2
BERT

Para contornar esse problema, o modelo Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers (BERT) foi apresentado em 2019 por [12]. Nele a
premissa ¢ de que o modelo sera treinado utilizando um corpus muito grande
em uma tarefa auxiliar genérica. Através de transferéncia de conhecimento
(Transfer Learning) esse modelo pode ser utilizado em outras tarefas sem pre-
cisar ser treinado do inicio, passando apenas por um ajuste fino (fine-tuning)

que é adaptado para cada tarefa especifica.
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No BERT, ao invés de se ter uma concatenacao das saidas das redes,
cada representacao é definida a partir de um conjunto de elementos chama-
dos de transformers e que foram apresentados em [11]. A figura 5.6 mostra
a arquitetura desse tipo de elemento. Os transformers, assim como as LSTM
sao utilizados quando se tem a informagao apresentada de forma sequencial.
A grande diferenga entre esses dois elementos é que as LSTM sao recorrentes,
exigindo que cada passo seja computado individualmente, enquanto os trans-
formers utilizam convolugoes, que possibilita o calculo em paralelo. Uma outra
vantagem dos transformers em relacao a LSTM ¢é que eles utilizam mecanis-
mos de atencao para aprender nao sé os pesos de cada entrada, mas também
quantos elementos anteriores devem ser analisados.

A arquitetura do BERT pode ser visualizada na figura 5.7. Nessa figura,
cada elemento representado em azul é um transformer. O modelo pode chegar
a ficar muito grande, sendo reportada a utilizacao de 12 e 16 blocos no trabalho
original, gerando 110M e 340M de parametros. Esse tamanho de rede exige uma
quantidade muito grande de dados para que o modelo fique bom. Para o treino
original sao utilizados os corpora BooksCorpus (800M de palavras) e Wikipedia
(2500M de palavras). Todo esse esforgo acaba sendo compensado uma vez que
o modelo pré-treinado pode ser utilizado e entao o transfer learning possibilita
outras tarefas terem ganho, independente de seus datasets especificos.

Para o treinamento do BERT o paper define duas tarefas auxiliares que
serdao treinadas ao mesmo tempo. A funcao de perda no final sera definida
como a soma das perdas de cada uma dessas tarefas. A entrada para as duas
tarefas serd uma sequéncia de palavras divididas em tokens. A primeira tarefa
¢ chamada de Masked Language Model (MLM) e consiste em substituir alguns
tokens da entrada por uma mascara e depois definir qual era o valor original
do token. A segunda tarefa é chamada de Next Sentence e consiste em definir
se duas sentencas que foram colocadas na entrada aparecem em sequéncia em
um texto ou nao.

Essas suas tarefas auxiliares forcam a rede a criar uma representacao
para cada token de entrada forma que ele possa ser identificado pelos demais
tokens da entrada através da MLM. Além disso, o conjunto dos tokens precisa
reter alguma informacao de ordem dentro do texto, de forma que a segunda
tarefa consiga ser executada.

Utilizando essa técnica o BERT conseguiu atingir um novo estado da
arte em 11 das tarefas mais comuns de NLP. Mas a tarefa de resolucao de
correferéncia ainda nao era uma delas. Apenas no trabalho de [72] que a tarefa
foi abordada e um novo estado da arte foi definido.

Tanto o BERT quanto o ELMo conseguiram tantos avancos em tarefas
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tao diversas que eles foram uma das motivagoes para o trabalho [41], que define
tarefas mais dificeis e mais abrangentes, ja que o antigo conjunto de benchmark
estava ficando quase completamente resolvido.

O BERT propoe mais do que um modelo. E uma forma de abordar um
problema. A ideia de se utilizar uma tarefa auxiliar para fazer um pré-treino
em um dataset grade e depois utilizar o transfer learning foi utulizadas em
trabalhos posteriores, como adaptacgoes da arquitetura original. Por exemplo,
em [99] os autores propoem otimizagoes dos hiperpardmetros do BERT. Eles
nao utilizam a tarefa de Next Sentence, utilizam sentencas maiores durante o

treinamento e adotaram um dicionério maior.

5.3.3
Variacoes do BERT

A utilizagdo do BERT da forma como foi definida em [12] apresenta al-
guns problemas para a resolugao de correferéncia de acordo com [14]. Primeiro
é que a tarefa de MLM nao parece ser muito dificil quando apenas um token
é escondido. Pela forma que as palavras sao divididas, cada token sera uma
palavra inteira apenas se ela ocorrer um dicionario pré-estabelecido. Caso nao
ocorra, ela é quebrada e cada nova parte é entao procurada no dicionario.
Como todas as letras estao no dicionario, ao final cada token pode ser apenas
uma letra. Essa forma de divisao é chamada de word piece-wise tokenization.

Um segundo problema é que a tarefa de Next Sentence nao parece ajudar
muito a melhorar os resultados, como citado por [99] e [14].

Diante disso, os autores entao propoem uma forma diferente de fazer o
treino do BERT e a batizam de SpanBERT. O objetivo principal é representa-
¢oes possam ser usadas para trechos de textos e nao apenas tokens. Nessa nova
forma de se fazer o treino sao feitas duas modificagoes: na tarefa de MLM varios
tokens em sequéncia sao mascarados ao mesmo tempo e uma segunda tarefa
chamada de Span Boundary Objective que aprende a definir todos os tokens
mascarados utilizando apenas os tokens imediatamente anterior e posterior ao
trecho mascarado.

Com essas duas modifica¢oes, o modelo conseguiu definir o atual estado
da arte em 14 diferentes tarefas.

Uma abordagem um pouco diferente do BERT, mas que ainda utiliza o
paradigma pré-treino seguido de transfer learning é apresentado em [101] e é
chamada de XLNet. Essa abordagem utiliza uma variagao dos transformers
chamada Transformers-XL [102] para implementar o que os autores chamaram
de modelo de permutacao de linguagem (Permutation Language Modeling).

Nele todas as possiveis permutagoes da ordem de fatorizacao dos elementos de


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812781/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1812781/CA

Capitulo 5. Representacdo Contextual de Palavras 73

um contexto. Apesar de esse modelo ter conseguido superar o BERT de [12]
em algumas tarefas do GLUE, novas implementacoes, como o SpanBERT ja o

ultrapassaram.
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A esquerda esta a parte encoder e a direita esta a parte decoder
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Figura 5.6: Detalhe dos blocos utilizados pelo Transformer
A esquerda estd a composicio dos blocos (cabecgas) de atencao. a
direita o detalhe como é feito o produto das entradas, efetivamente
calculando a atencgao.

Figura 5.7: Arquitetura BERT como uma série de transformers
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Resolucao de correferéncia com representacao contextual

Neste capitulo ¢ feita a combinagdao da arquitetura de arvores latentes
com a representacio contextual das palavras. E detalhada a arquitetura geral
dos experimentos, bem como quais sao as modifica¢oes feitas nas solugoes ja
apresentadas pelas referéncias. Em especial, sao descritos as decisoes e o em-

basamento empirico para se fazer as escolhas do parametros e da arquitetura.

6.1
Descricao dos experimentos

Nos trabalhos de correferéncia que utilizam pares de mengoes definidos
de maneira heuristica, ha uma etapa posterior de defini¢oes de features desses
pares. A maioria dessas features derivam de um conjunto pré-definido de
regras linguisticas criadas por especialistas ou sdo estatisticas simples sobre
o contexto no qual o par de mengoes ocorre. Em [33] é demonstrado como
um conjunto de features mais bem elaborado pode fazer com que um sistema
simples de classificacao de pares de mengoes atinja resultados expressivos na
tarefa de correferéncia. Em [60] é demostrado um sistema com boa performance
utilizando poucas features basicas, que foram combinadas em um estilo um
pouco diferente do EFI.

Apoés o trabalho de [38] a maioria dos avangos na tarefa proposta pela
CoNLL 2012 se deu no sentido de criar uma solu¢ao ponta a ponta, ou seja,
que ja detectasse as mengoes, definisse quais seriam as features adequadas para
cada par e criasse algum tipo de ranqueamento ou classificacado dos possiveis
pares utilizados. Apesar de serem solugdes ponta a ponta, elas apresentam
certos elementos internos inspirados por outros trabalhos. Por exemplo, em
[39] os autores aplicam a técnica ELMo em [38] e em [72] é aplicada a técnica
BERT baseando-se no mesmo trabalho.

Como as técnicas de representacao contextual foram desenvolvidas ape-
nas recentemente, é natural que elas sejam aplicadas no estado da arte mais
recente. Porém, uma pergunta valida que fica é se os avangos recentes nao po-
deriam ser conseguidos com arquiteturas mais simples, explorando-se apenas
a informacao contida nas features das mencoes de pares. Se for possivel con-
seguir resultado compativeis com pelo menos o melhor modelo criado a partir
das features criadas por especialistas, entao pode ser que exista modelos de
aprendizado que exijam menos poder computacional que os atuais, mas que

consigam resolver o mesmo problema.
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Para se testar a hipotese de que apenas uma melhor codificacao ja é
suficiente para capturar a informagao utilizada na correferéncia, este trabalho
utiliza o modelo de arvores latentes e varia a forma de codificar a informacgao
dos pares de mencgdes. Esse modelo foi escolhido por ter sido o ganhador da
CoNLL 2012 e apresentar uma boa modularidade, facilitando a substituicao de
apenas um componente e, consequentemente, a comparagao entre os resultados.

Sao feitos quatro testes de codificacao de pares de mengdes: um de re-
feréncia (baseline) e mais trés variagoes. O baseline serd definido conforme
os trabalhos de [19] e [20]. Nele as features utilizadas sdo as definidas ma-
nualmente e é utilizado o EFI. Nas variacoes, as features serao substituidas
por representacoes das palavras das mencoes. As representagoes serao feitas
utilizando-se o GloVe, BERT e SpanBERT.

O modelo GloVe foi escolhido por dois motivos: primeiro ele possui menos
parametros a serem otimizados do que o word2vec e tem uma performance
superior ao LSA; segundo, ele ¢ um modelo que tem como motivacao alguma
modelagem contextual considerando todo o corpus, como os demais modelos
avaliados e uma questao central para a resolucao de correferéncia.

O modelo BERT foi escolhido por ser o modelo mais estavel dentre as
atuais propostas de representacdo contextual. Apesar de ter sido proposto
recentemente, o nimero de variagoes existentes, otimizagoes finas propostas
e aplicacoes praticas ! indicam que ele é um modelo inicial confidvel.

O modelo SpanBERT foi escolhido por ser o atual estado da arte e ter
sido desenvolvido com a tarefa de correferéncia entre um de seus objetivos.

Todos os testes seguem o fluxo ilustrado pela figura 6.1. Este fluxo é
fortemente inspirado pelos trabalhos [19] e [20], sendo que muitos elementos da
implementagao sao adaptacoes do codigo disponibilizado pelo autor do tltimo.
Também sao utilizados implementagoes e modelos dos autores de [12] e [14],
além de uma biblioteca 2 construida especificamente para este trabalho.

O fluxo consiste em separar o texto em mencoes, criar os arcos candidatos
entre essas mencoes, fazer a codificacao desses arcos e alimentar o perceptron
estruturado de forma a se obter os melhores arcos e, consequentemente, os
agrupamentos. E o mesmo fluxo observado em trabalhos como o de [19], [20].

As adaptacoes foram necessarias para que todos os modelos pudessem
ser treinados da mesma forma. Apesar de o baseline poder ser treinado nas
maquinas disponiveis para este projeto, as representacoes dos modelos BERT

e SpanBERT exigiriam ambientes mais complexos do que os disponiveis.

Thttps://www.blog.google/products /search /search-language-understanding-bert /
Zhttps://github.com/leonardoboliveira/conll2012_boilerplate
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P Mencoes - Arcos
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Documento \
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Arcos Estruturado dos arcos
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Clusters

Figura 6.1: Fluxo de informacao durante a resolugao de correferéncia

Para se manter uma consisténcia entre os testes, todos eles utilizam a
mesma implementacao dos elementos principais do fluxo. Apenas a forma de
calcular o vetor representativo de cada palavra que é variada. Como o objetivo
deste trabalho é comparar o desempenho da codificacdo dos arcos, apenas os

resultados nos conjuntos de treino e validacao sao utilizados.

6.2
Arquitetura Geral

Em termos de arquitetura, o sistema segue a organizacao demostrada pela
figura 6.2 que é uma modificagdo da implementagao de [108] para o problema
de correferéncia. Neste diagrama ha um modulo principal de treino que recebe
uma parte do dataset para ser utilizada no treino. Cada lote é dividido em
documentos e cada documento ¢é tratado pela biblioteca StanfordParser [138].
Ela gera as informacoes de mengoes, informacgoes linguisticas como a estrutura
léxica do texto, palavra principal da mencao; e também informacgoes que estao
presentes no dataset como o orador, género e a anotacao de correferéncia.

As mengoes e seus atributos sdo repassados para o moédulo de experi-
mentos que utiliza os vetores associados aos arcos candidatos e gera as arvores
candidatas a partir dos pesos definidos pelo perceptron estruturado. Esses ve-
tores sao gerados no modulo de extracao de features destacados na figura. Esse
modulo é o tnico que varia entre os varios experimentos deste trabalho.

Apos a convergéncia do perceptron, o médulo de experimento devolve ao

modulo principal uma versao treinada do modelo.
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Figura 6.2: Arquitetura bésica do sistema de treino
O sistema segue a implementagao de [108], com modificagées. Em
especial, o extrator de features destacado muda para cada tipo de

representacao testada
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Ap06s o treinamento, o modelo é processado pelo médulo de predicao. Ele

tem uma arquitetura muito parecida, como exibido na figura 6.3. As diferengas

estao na entrada do preditor que utilizara o dataset de validagao e na saida

que utiliza o modelo para definir a arvore do documento

6.3

Conjunto de dados

O OntoNotes 5.0 [73] é um corpus que procura abordar textos das mais

diversas origens. Seus textos sdo agrupados em sete tipos:

Conversas na televisao (bc)

Noticias de televisao (bn)

Revistas (mz)

Noticias atuais (nw)

Partes do Novo e Velho Testamento (pt)

Conversas de telefone (tc)

Textos retirados da internet (wb)

Cada tipo possui diversas fontes, por exemplo, os dados de noticias de

televisao foram obtidos a partir de programas da ABC, CNN, NBC e outros.
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Figura 6.3: Arquitetura basica do sistema de predigao
O preditor tem uma arquitetura semelhante ao sistema de treino

Como neste trabalho sera necessario criar particdes do conjunto de dados
original de treino, é importante que a distribuicao da natureza dos textos se
mantenha mais ou menos a mesma entre o conjunto original e cada uma das
particoes.

Para se obter esse efeito e ainda ter alguma variabilidade, cada docu-
mento do corpus original é colocado em uma particao segundo uma distribui-
¢ao uniforme. Apds o particionamento, uma das particoes é aleatoriamente
para ser o conjunto de validacao durante o treino. Essa particao é chamada de
minivalidagao para distinguir do conjunto de dados de validagao oficial dispo-
nibilizado pela CoNLL.

Na tabela 6.1 é possivel ver o particionamento dos dados de treino. Foram
definidas 73 particoes, sendo uma escolhida para a minivalidagao. Esse nimero
de divisoes ¢é utilizado para manter as particoes com dados suficiente de todos
os tipos e ainda com um tamanho total pequeno. Isso permite que todos
os testes com as diversas formas de representacao caibam na memoria dos

servidores disponiveis para este projeto.

6.4
Deteccao de Mencoes

Neste trabalho utiliza-se o detector de mengoes implementado para [20] .

Antes, porém, foi feita uma validagdo de sua performance. Essa andlise foi feita
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Tipo ‘ Total de Documentos Média por particao % do Total

be 368 5.1 1.4%
bn 850 11.6 1.4%
mz 409 5.6 1.4%
nw 1832 25.1 1.4%
pt 403 5.5 1.4%
tc 115 2.0 1.4%
wb 7424 101.7 1.4%

Tabela 6.1: Particionamento do conjunto de treino
Particionamento do dataset de treino em 73 partes

Dataset ‘ Total Detectadas Corretas Precisao Exatidao
Treino 155558 573891 149695 26% 96%
Validacao | 19155 78853 18213 23% 95%

Tabela 6.2: Performance do detector de mengoes

comparando-se quantas mencgoes eram detectadas em relagdo a quantas men-
¢Oes estavam anotadas em um determinado documento. Foram consideradas
mencoes corretas apenas aquelas que possuiam exatamente o mesmo conjunto
de palavras. Marcagoes parciais foram consideradas erros.

A tabela 6.2 mostra a precisao e exatidao (recall) do detector de mengoes
nos dados de treino. A exatidao é a métrica importante neste caso, ja que é
preciso que o detector identifique todas as entidades para que o restante do
algoritmo possa agrupa-las. Um bom algoritmo de clusterizacao deve ser capaz
de colocar as entidades erroneamente identificadas em grupos isolados, fazendo
com que nao sejam utilizadas ao final. Em [19] é colocado que o detector de
mengoes utilizado tem um recall acima de 90% e que as mengoes que nao foram
detectadas nao devem impactar tanto no resultado final.

E importante notar que uma parte das mengoes que sao foram detectadas
devido a divergéncias nas anotagoes e também ao fato de que uma pequena
parcela das frases verbais foi anotada. Como a tabela 6.2 indica, essas mengoes
correspondem a menos de 5% do total e nao deve influenciar muito o resultado

final do agrupamento.

6.5
Geracao de arcos candidatos

Na implementagao de [20] a geracdo dos arcos candidatos é feita de ma-
neira exaustiva. Todos os pares entre as mencoes detectadas e seus antecedentes
sao utilizados. Como esse processo gera uma quantidade grande de informacoes

e a forma de codificar os arcos neste trabalho se propoe a ser mais exigente
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Histograma de distancias entre mencdes no cluster
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Figura 6.4: Distribuicao dos tamanhos dos clusters
As barras indicam o nimero de clusters que possuem até um
determinado niimero de mencgoes dentro dele. A linha é o
percentual acumulado do niimero de clusters

em termos de memoria que a versao original, optou-se por adotar uma aborda-
gem inspirada por [19] e mais préxima da forma descrita na se¢ao 4.3. Porém,
ao invés de se gerar os arcos baseados em diversas regras, apenas a regra da
distancia entre as mencoes foi utilizada.

A distdncia maxima entre as mencgoes foi definida através de uma
andlise dos dados de treino. A figura 6.4 mostra o nimero de mencgoes que
o detector encontrou entre a primeira e a ultima menc¢ao de um cluster,
independentemente de a mencao estar realmente no cluster ou nao. Os dois
graficos juntos indicam que quase 70% dos clusters possuem até 30 mengoes
identificadas entre a primeira e a ultima mencao deste cluster. A figura 6.5
mostra quantas mengoes existem entre duas mencgoes de um mesmo cluster.
Por essa figura é possivel concluir que em mais de 95% das vezes duas mencoes
de um mesmo cluster estarao a menos de 50 meng¢oes uma da outra. O valor do
parametro N foi estabelecido em 40, de forma que as chances de se identificar
duas mengoes dentro de um mesmo cluster seja grande e que nao haja a

necessidade de se explorar todos os arcos possiveis.

6.6
Representacao contextual dos arcos

A principal colaboragao deste trabalho é a comparacao de trés formas de
se representar o contexto com a forma atualmente utilizada em arvores laten-
tes. Atualmente essa representacao é feita utilizando-se features basicas que
sdo definidas por especialistas. Essas features basicas depois sdo combinadas

utilizando uma forma que é guiada pela entropia, como em [19] ou simples-
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Histograma de distancias entre mengdes de um mesmo cluster
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Figura 6.5: Distribuicao das distancias entre as mengoes dentro de um mesmo
cluster
As barras indicam quantas mencgoes estao existem entre duas
mengoes de um mesmo cluster. A linha indica o valor acumulado
do total de mencoes

mente concatenando as informagoes basicas das mengoes que compoem cada
arco.

Para o modelo de baseline serao utilizadas as 24 features basicas indicadas
por [108]:

— Caracteristicas das mengoes

—_

Palavra principal (mention head)

Primeiro/Ultimo palavra

Palavras antes/depois

Nimero de palavras

Classe da entidade nomeada, caso a menc¢ao seja um nome proprio
Género/Grau

Classe sintatica

Tipo fino

© e N o ot W

Relagao de dependéncia entre a palavra principal da mencao e seu

regente
10. Regente da palavra principal

11. Ancestralidade na arvore sintatica da palavra principal
— Caracteristicas do Par

1. As duas mencoes sao iguais

2. A palavra principal das duas mengoes é a mesma
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3. Indicador se a anafora ou o antecedente estdo em uma relagao de
“apelido” da outra. Esse indicador utiliza uma série de heuristicas
para determinar se ha uma relagao na qual uma das mengoes ¢ uma
substituicao clara da outra, como por exemplo se uma € a abreviacao

da outra
4. Indicador se uma mencao estd contida na outra
5. Indicador se a palavra principal de uma menc¢ao ocorre na outra

6. Indicador se todos os modificadores da anédfora estdo presentes no

antecedente
7. Numero de frases entre as mencoes, limitado a 5
8. Numero de palavras entre as mencoes, limitado a 10

9. Indicador se o campo speaker é o mesmo para as duas mencoes

Apesar de essa lista ser diferente das features basicas propostas por
[19], é possivel notar que a combinacao delas produzem resultados parecidos.
Por exemplo, as features classe semantica e género ao terem seus valores
combinados terdo uma ocorréncia que corresponde a feature Syb de [19] que é
o indicador de as meng¢oes serem pronomes e concordarem em geénero.

Para o baseline ¢ utilizada a derivagao de features do sistema SURFACE
de [60]. Nesse mecanismo de derivacao as features basicas tém seus valores para
as mencgoes combinados e concatenados de forma a gerar um novo conjunto de
caracteristicas que depende apenas da ocorréncia dos valores no dataset de

treino.

6.6.1
Variacoes das representacoes

O principal diferencial das representacoes contextuais é que cada palavra
tem um vetor de features associado para cada contexto em que ela ocorre. Para
se conseguir essa codificagdo é preciso inicialmente definir qual é o tamanho
do contexto. Idealmente todo o documento seria considerado o contexto.
Porém, os modelos do BERT e SpanBert possuem um tamanho maximo de
entrada e, mesmo que se utilize o maior tamanho disponibilizado pelos autores
de [12] e [14], eles ainda sdo muito pequenos para alguns documentos do
OntoNotes. Além disso, ambos os trabalhos relatam uma perda de performance
na utilizacao de contextos muito longos.

A sugestdo apresentada tanto por [12] quanto por [14] é utilizar um
contexto deslizante. Neste caso, define-se a priori um tamanho de janela

que sera utilizado e um passo. Cada janela é fornecida para um codificador
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Figura 6.6: Exemplo de contexto deslizante
Neste exemplo, a janela possui tamanho 4 e passo 1. Os tokens
destacados sao aqueles que serao utilizados no final

(embedder) que retornard uma representagao para cada palavra, de acordo
com aquele contexto. Em seguida é dado um passo e uma nova janela ¢
definida. E importante notar que nesse formato cada token pode ter mais uma
representacao, uma para cada contexto no qual ele aparece. Sera utilizado a
representacdo no contexto em que o token aparece mais ao centro. Na figura
6.6 hd um exemplo de como esse mecanismo funciona.

No primeiro passo, os tokens t1, to, t3ety sao utilizados como um contexto
a ser codificado. Apesar de todos os tokens terem uma representacao, apenas
os vetores associados aos tokens t; e ty serao utilizados. Na figura também é
possivel notar que os tokens t3 e t4, possuem trés representagoes diferentes, mas
apenas as representacoes do segundo passo serao utilizadas.

O tamanho da janela e do passo sao hiperparametros do modelo. Pare
este teste serao seguidos os valores que foram testados pelos trabalhos [12] e
[14], ou seja, para o modelo BERT a janela possui tamanho 384 e o passo
tamanho 128; para o modelo SpanBERT tanto a janela quanto o passo terao
tamanho 256. No trabalho [14] foram testadas janelas com e sem intersecao e
os resultados apontaram que a utilizacao de janelas sem intersecao era melhor.

Para o modelo GloVe pode-se utilizar qualquer valor de janela e passo, ja
que as palavras terdo a mesma codificacdo independente do contexto em que
elas ocorrem.

Apesar de existirem evidéncias em [14] de que se fazer um ajuste fino
no modelo do BERT utilizando um dataset especifico da tarefa em questao, o
intuito deste trabalho é manter os requisitos computacionais o mais restrito que
for possivel. De acordo com [99], esse tipo de ajuste fino (fine-tuning) é medido
em unidades de ano-GPU, ou seja, quantos anos levaria para o modelo ser

treinado se fosse utilizado apenas uma placa de video de qualidade profissional.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812781/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1812781/CA

Capitulo 6. Resolucao de correferéncia com representacdo contextual 86

Namero de tokens em cada palavra
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Mimera de palavras (log)

1 Z 3 4+
Mamero de tokens

Figura 6.7: Distribuicao de tokens por palavra
Numero de tokens em cada palavra no conjunto de treino

Desta forma, os modelos sao utilizados como disponibilizados pelos autores dos
trabalhos originais.

Uma segunda adaptacao que é necessaria ser definida é como ter um tinico
vetor associado a um par de mengoes sendo que os modelos retornam vetores
de representacao de palavras. Nos trabalhos [39], [72] e [14] que utilizam algum
tipo de representacao contextual o problema nao existe de forma direta, ja que
a deteccao de mengao estd na mesma rede que faz a classificacao do par. Como
essas solugoes utilizam uma rede neural, é razoavel esperar que a rede faga
algum tipo de soma ponderada entre os tokens para se determinar como eles
devem se combinar. No caso deste trabalho optou-se entao por utilizar o valor
médio dos tokens que compdem a mencao e a o par serd caracterizado pela
concatenacao da representacao das duas mengoes.

Apesar de ser uma decisdo de arquitetura muito importante, o fato de
se utilizar a média dos tokens ao invés de, por exemplo, o primeiro token da
palavra, ela nao deve influenciar muito para o dataset do OntoNotes. A figura
6.7 mostra que mais de 90% das palavras sao compostas de apenas um token.
Desta forma, a média das palavras da mencao é, aproximadamente, a média
dos tokens da mencao.

J& o fato de se utilizar a média das palavras para representar a mengao
nao é uma decisao 6bvia. A figura 6.8 mostra que menos de 50% das mengoes
possuem apenas uma palavra. Isso significa que, potencialmente, a representa-
¢ao da menc¢ao nao é uUnica. Para se manter a coeréncia entre a representagao

das palavras e das mengoes, optou-se por utilizar como o vetor representativo
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Figura 6.8: Distribuicao de palavras por mengao
Numero de palavras em uma mencao no conjunto de treino

de uma mencgao o vetor médio das representacoes de suas palavras. Para as
mencoes artificiais o vetor representante sera sempre 0.

Os vetores nas representacoes utilizando GloVe, BERT e SpanBERT pos-
suem tamanhos diferentes de dimensoes, mas cada dimensao possui aproxima-
damente a mesma variabilidade. Para o GloVe os vetores possuem 300 dimen-
soes com valores reais variando entre -3 e 3; para o BERT foi utilizado os
vetores com 768 dimensdes e cada um varia entre -5 e 5; para o SpanBERT foi
utilizado vetpres cp, 1024 posicoes, também variando entre -5 e 5.

Apesar de o algoritmo do perceptron estruturado tratar de features
com valores reais, optou-se por transformar cada dimensao em uma feature
categérica. Desta forma pode-se utilizar técnicas como o EFI na inducao de
outras features.

Essa categorizagdo se da transformando cada dimensao real em seu
decil na distribuicdo dentro do conjunto de treino. Ou seja, dado todo o
conjunto de treino, cada documento ¢é codificado em sua integralidade e é
calculada a distribuicao de valores para cada uma das posi¢oes do vetor de
representacao das palavras considerando todas as palavras do corpus. A partir
dessa distribuicao sao calculados os decis, ou seja, quais os valores que dividem
o conjunto em 10 partes com o mesmo nimero de ocorréncias. Cada posi¢ao
do vetor tem a sua distribuicdo como é possivel ver pela figura 6.9. Ou seja,
cada posicao sera niveis especificos de estratificacao de seus valores. E possivel
ver na figura a distribuicao de duas das 300 features dos vetores codificados
utilizando o GloVe. As distribuigdes nao sao iguais e a regiao destacada mostra
que o intervalo de valores que corresponderiam a classe 2 é diferente em cada
uma delas.

Ap6s a definicao desses niveis, cada posicao do vetor tera associado um
valor inteiro entre 0 e 9. Esse valor serd tratado como as features numéricas

basicas, ou seja, como sendo possiveis valores de uma classe.
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Figura 6.9: Exemplos de distribuicao dos valores das features
Estas sao duas features codificadas com GloVe com a dispersao
dos valores no dataset de treino. No eixo direito estA marcado o
percentual acumulado das frequéncias. Em destaque em pontilhado
esta a regiao correspondente a classe 2

6.6.2
Perceptron Estruturado

A soluc¢ao implementada utiliza como base o perceptron para arvores la-
tentes criado para [20], com algumas modificagoes de performance e adaptagoes
para a nova forma de representar os arcos. Uma modificagdo um pouco mais
significativa na sequéncia de treinamento é também utilizada. No algoritmo 1
a implementacao utiliza uma atualizagao no estilo gradiente descendente como
no algoritmo original do perceptron de [131]. A desvantagem dessa forma de
otimizar é que ¢ preciso que todos os dados estejam em memoria para se con-
seguir fazer a convergéncia. Como neste trabalho sao utilizadas mais features
e, portanto, mais memoria, e necessario utilizar uma versao estocastica, mais
proxima do gradiente descendente estocastico, por exemplo como o proposto
em [139)].

Mais especificamente, para cada parte do conjunto de dados (batch),
os pesos sao atualizados até que nao haja uma melhora nos resultados na-
quele batch. O cédigo é descrito pelo algoritmo 2. Os batches sao definidos
particionando-se o dataset D de forma que cada particao tenha aproximada-
mente o mesmo nimero de documentos e que eles sejam escolhidos de forma
representativa. Ou seja, define-se um conjunto B cujos elementos sejam par-
ticoes de D e as distribui¢oes de cada elemento seja proxima a distribuicao
original.

O critério de convergéncia para os batchs é que o nimero de arcos corretos
parou de aumentar. Nao é interessante tentar atingir a melhor marca possivel

em cada batch, ja que isso aumentaria as chances de se ter um overfitting.
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Algoritmo 2: Perceptron estruturado estocastico

1 wg < 0;

2t 0;

3 enquanto nao convergiu faga

4 para batch € B faga

5 enquanto nao convergiu faga

6 para (x,y) € batch faga

7 h « arg maXpew(x,y) (We, P(x, h)) ;

8 h « argmax e (Wi, ®(x, h)) + C - ,.(h, h) ;
9 Wil = Wy + ®(x,h) — ®(x,h) ;

10 t+—t+1;

1 t
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7
Resultados

Neste capitulo sao descritos os resultados dos experimentos. Esses resul-
tados seguem uma ordem de forma evolutiva, partindo-se de uma modificacao
mais simplista e, entao, sendo incorporados elementos mais elaborados. Um
leaderboard, ou seja, um ranqueamento de todos os experimentos feitos é apre-
sentado e o comparativo com as solugoes ja propostas por outros estudos. Ao
final é feito a avaliacdo do modelo no dataset de teste bem como onde ele se
com as pontuacgoes oficiais de outros modelos. E adotada uma convencao de
nomenclatura de arquiteturas. A tabela 7.1 indica o c6digo associado a uma
arquitetura especifica e todos os graficos e mencgoes a esse codigo podem ser

entendidos como uma referéncia explicita a arquitetura designada.

7.1
Ambiente Experimental

Todos os experimentos seguem um mesmo protocolo e os resultados de
todos eles sao comparaveis. Sera sempre utilizado o conjunto de dados de treino
da CoNLL 2012 para fazer o treinamento do modelo, dividido em 73 partes
de forma uniforme, sendo uma delas para fazer uma minivalidacao e 72 para
treinamento.

A arquitetura utilizada é a implementacao de [20] para arvores latentes,
com as modificacoes feitas para este trabalho. A utilizacdo da inducao de
features, bem como a forma de codificar os arcos de antecedentes, depende de
cada experimento. Em todos os experimentos sera utilizada a margem larga.
Serd adotado o valor 2000 para a constante C', que foi o valor adotado por [19].

As métricas utilizadas serao as mesmas designadas pela CoNLL 2012,
ou seja, a média do F1 score das métricas MUC, B-CUBED e CAEF-E. Essa
métrica é referenciada nos resultados como Score CoNLL.

A evolucao da performance dos modelos serd mostrada a cada etapa do
treinamento. Uma etapa é um conjunto de 6/73 do conjunto total de dados no
qual o modelo ¢é treinado e posteriormente tem sua performance avaliada no
1/73 do conjunto que ficou separado para minivalidagao. Como a variabilidade
do resultado entre uma etapa e a outra é muito grande, os graficos serao
mostrados com uma suavizagao de média mével exponencial com o = 0.1, ou
seja, a cada instante ¢, a média é dada por ewm; = (1 — «) x ewmy_1 + « * x,

onde x; é o valor no instante ¢t. Nos graficos também estarao evidenciadas as
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Codigo ‘ Features Inducao Margem
lexico léxicas nenhuma 2.000
lexico_efi léxicas EFI 2.000
glove GloVe nenhuma 2.000
glove efi GloVe EFI 2.000
glove surface GloVe SURFACE 2.000
bert BERT nenhuma 2.000
bert efi BERT EFI 2.000
bert surface BERT SURFACE 2.000
span SpanBERT  nenhuma 2.000
span__efi SpanBERT EFI 2.000
span_ surface SpanBERT SURFACE 2.000
span_ surface_ 2E6 | SpanBERT SURFACE 2.000.000
baseline manuais ~ SURFACE 2.000

Tabela 7.1: Cédigos para os resultados divulgados

épocas, ou seja, uma passagem completa por todo o conjunto de dados, como
linhas verticais pontilhadas.

Para se manter uma coeréncia na divulgacao dos resultados e evitar
que as imagens fiquem sobrecarregadas de notagoes, sao utilizados cddigos
unicos para os experimentos, conforme a tabela 7.1. A coluna features indica
qual representacao foi utilizada cada arquitetura. O valor "léxicas"indica que
o modelo utiliza apenas as features que dependem de mencoes, definidas
de forma manual. Os valores "GloVe", "BERT"e "SpanBERT"indicam qual a
técnica de codificagdo dos arcos foi utilizada para se definir as features. O valor
"manuais'indica a utilizacdo de todas as featuers derivadas por especialistas
utilizadas por [20], ou seja, o conjunto léxico mais as features que dependem

de ambas as mencoes.

7.2
Utilizacao de representacao de palavras

Nos trabalhos de [19] e [20] sdo utilizadas features derivadas de carac-
teristicas definidas por linguistas e utilizados em diversos outros trabalhos de
resolucao de correferéncia. Essas features capturam informacoes bésicas das pa-
lavras das mencoes de um arco e algumas caracteristicas associadas ao texto
entre elas.

Um primeiro experimento para se automatizar a geragao de features é
substituir as features basicas que dependem apenas de mengdes pela represen-
tacao GloVe. Essa representacao é obtida apds fazer a média da representacgao
vetorial das palavras da mencao, obtida pela técnica Glove e, posteriormente,

fazendo-se a binarizagdo de cada dimensao do vetor.
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Performance no dataset de mini-validacao
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Figura 7.1: Desempenho do Glove contra as features léxicas

Evolucao do Score CoNLL do GloVe e das features 1éxicas durante
o treinamento

Cédigo | MUC  B-CUBED CEAF-E | Score CoNLL

lexico | 40.22 22.77 12.92 25.30
glove 39.52 20.63 12.90 24.35

Tabela 7.2: Resultados dos modelos no dataset de validacao

Na figura 7.1 ¢ mostrado o resultado do treinamento dos modelos lezico e
glove__bins. O primeiro utiliza como features as caracteristicas que dependem
apenas das mencoes. O segundo utiliza as features categéricas geradas pelo
GloVe. Em nenhuma delas é utiliza inducao de features.

Considerando que a métrica da CoNLL pode ser entendido como o per-
centual das entidades que foram corretamente identificadas e que os trabalhos
de [19] e [20] reportam valores da ordem de 60 pontos no dataset de teste, é
possivel concluir que nenhum desses dois modelos tem um bom desempenho
em termos absolutos. Além disso, percebe-se que o GloVe tem um desempenho
abaixo das features criadas por especialistas. Na tabela 7.2 é mostrado o re-
sultado do melhor modelo desse treinamento avaliado no dataset de validagao.
A diferenca acaba ficando menor do que durante o treinamento.

Mesmo utilizado um mecanismo de inducao como o EFI, o GloVe nao
tem um desempenho comparavel as features léxicas, como pode ser visto na
figura 7.2. E possivel notar que os modelos tiveram uma melhora da ordem de
50% em relagao aos modelos sem o EFI. Esse nivel de melhora é compativel
com os numeros divulgados por [19].

A tabela 7.3 mostra o desempenho do melhor modelo de cada arquite-

tura. A melhora observada no treinamento se reflete nessa validacao, dando


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812781/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1812781/CA

Capitulo 7. Resultados 93

Performance no dataset de mini-validacao
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Figura 7.2: Desempenho do Glove contra as features léxicas, utilizando EFI

Evolucao do Score CoNLL do GloVe e das features 1éxicas durante
o treinamento, utilizando EFI

Cédigo | MUC B-CUBED CEAF-E | Score CoNLL
lexico efi | 48.89 37.01 31.07 38.99
glove efi | 44.23 33.95 28.78 35.65

Tabela 7.3: Resultados dos modelos no dataset de validacao utilizando EFI

indicacoes de que o EFI consegue auxiliar na correferéncia de maneira real, e
nao é apenas um overfitting.

Uma outra forma de se aplicar a indugao de features ¢ a SURFACE [20].
Nela, as features sao emparelhas e novos templates surgem. Diferente do EFI
que utiliza uma arvore de decisao limitada, o nimero de templates gerados
pelo SURFACE ¢é diretamente proporcional ao numero de features basicas.
Isso significa que quando se extrapola das 14 features léxicas e se utiliza as 300
features geradas pelo GloVe, o que signfica um aumento de cerca de 20 vezes no
tamanho da representacao dos arcos. A figura 7.3 mostra duas distribui¢ées dos
tamanhos dos arcos representados pela indu¢do SURFACE e EFT utilizando-se
o GloVe em relacao as features léxicas. Como esperado, as representacoes pelo
SURFACE sao consideravelmente maiores do que aquelas geradas pelo EFI.

Apesar desse aumento significativo de tamanho e caracteristicas utiliza-
das, o SURFACE nao melhora o resultado do BloVe, como pode-se ver na
figura 7.4. O comportamento de ir piorando o resultado a medida que o treina-
mento avanga é um forte indicador de que as features geradas pelo SURFACE
no GloVe geram apenas ruido.

Seja porque as features manuais discriminam mais as palavras presentes

na mencao e a representacao no GloVe faz uma média, ou seja porque o GloVe
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Figura 7.3: Comparagao de tamanhos relativos das indugoes EFI e SURFACE
Na figura da esquerda esta a distribuicao da relagao
glove__efi/glove e na figura da direita a distribuicao da relagao
glove__surface/glove
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Figura 7.4: Desempenho do Glove utilizando EFT e SURFACE

talvez nao capture informacoes sintaticas especificas como a classe ou o regente

da palavra principal, o fato é que para a automatizacao neste exemplo nao é

justificada.

7.3

Utilizacao de representacao de contexto

No trabalho de [12] no qual é apresentado o BERT sdo mostrados
resultados em diversas tarefas de NLP que atingiram um novo estado da

arte. Muitas dessas tarefas utilizavam anteriormente representagoes de palavras
como o GloVe ou word2vec antes do BERT.

Naquele trabalho nao ha nenhuma mencao sobre como o BERT poderia

ser utilizado na tarefa de correferéncia. Isso abre espago para um novo

experimento: substituir a representagao gerada pelo GloVe pela representacao

gerada pelo BERT. Como o objetivo deste trabalho é manter a utilizacao de
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Performance no dataset de mini-validacao
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Figura 7.5: Desempenho do BERT

Cédigo | MUC B-CUBED CEAF-E | Score CoNLL
bert surface | 24.99 30.88 25.51 27.13
bert 39.83 20.85 11.05 23.91
bert efi 9.28 12.6 15.08 12.32

Tabela 7.4: Resultados dos modelos codificados com BERT no conjunto de
validacao

recursos computacionais baixos, nao é feito nenhum tipo de ajuste fino no
modelo disponibilizado por [12].

Assim como no teste com o GloVe, as features foram transformadas em
categoricas e foram utilizadas as técnicas EFI e SURFACE para fazer a indugao
delas. Neste teste foi utilizado modelo BERT-Base disponiblizado por [12], que
utiliza vetores de 768 posicoes. Cada mengao ¢é representada pelo vetor médio
das palavras que a compoem.

Na figura 7.5 estao mostrados os resultados do treinamento das arvores
latentes utilizando-se o BERT como codificador dos arcos.

Apesar de o BERT capturar o contexto e cada ocorréncia de cada palavra
ter a sua representacao unica, os resultados obtidos indicam que a utilizacao
simples dessa codificacdo nao é suficiente para resolver se um arco é ou nao
correferente. O que chama atenc¢do nesse experimento é o fato de a inducao
SURFACE ser muito melhor do que a EFI, o que é contrario do que acontece
com as features basicas e o GloVe.

Na tabela 7.4 estao mostrados os resultados dos modelos codificados pelo
BERT. Comparando-se os valores desta tabela com os resultados das tabelas
7.2 e 7.3, é possivel ver que os resultados desta arquitetura ndo sao muito

animadores.
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Performance no dataset de mini-validacao
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Figura 7.6: Desempenho do SpanBERT

7.4
Utilizacao de representacao de trechos

Em [72] o autor cita que a forma que o BERT ¢ treinado ndo é muito bom
para a tarefa de correferéncia. Apesar de os autores mostrarem uma forma de
integrar a arquitetura do BERT, que possui algumas centenas de milhoes de
parametros, em uma rede ainda maior e conseguirem um resultado muito bom,
eles sugeriram uma forma diferente de treinar o BERT.

A nova arquitetura foi chamada de SpanBERT e foi apresentada em
[14]. A grande diferenga entre o SpanBERT e o BERT original é o fato de
o SpanBERT ja ser treinado para representar trechos de texto e nao partes
de palavras. A resolucao de correferéncia era o principal motivador desta nova
arquitetura e acabou gerando boas solugoes em diversas outras tarefas que nao
haviam sido tratadas no trabalho original de [12].

O SpanBERT é uma forma diferente de se treinar o BERT. Ou seja,
no final do treinamento, o modelo final possui os mesmos tipos de entradas e
saidas que o BERT original. Para este ultimo experimento ele recebeu o mesmo
tratamento que o experimento do BERT. Ou seja, foi utilizado o modelo ja
disponibilizado por [14] e os arcos codificados com a men¢ao sendo o vetor
médio das palavras codificadas. Para este exemplo foi utilizado o SpanBERT-
Large, que utiliza vetores de 1024 posigoes.

A figura 7.6 mostra o desempenho do SpanBERT se comparado as
features léxicas. Apesar de ter um score melhor do que o BERT, o SpanBERT
nao atinge a marca do baseline. O resultado do EFI chama a atencao pela
estabilidade. Logo nos primeiros exemplos o modelo converge para um patamar

e, mesmo sendo treinado por mais épocas, ele nao muda.
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Figura 7.7: Comparacao de tamanhos entre span_ surface e lexico surface

7.5
Modelo Final

A 1ltima tentativa explorada neste trabalho é aplicar a inducao SUR-
FACE ao SpanBERT. Essa soluc¢ao gera uma quantidade muito grande de
informacgao por arco. Com 1024 features béasicas pode-se chegar a ter mais de
3000 bits ligados por arco. Isso significa uma quantidade de memoria cerca de
100 vezes maior do que a utilizacdo das features léxicas com a inducao SUR-
FACE. A figura 7.7 mostra como ¢é a dispersao da relacao dos tamanhos dos
arcos induzidos pelo SURFACE utilizando o SpanBERT e as features léxicas.

Na pratica isso significa um modelo muito mais caro computacional-
mente. Porém, os resultados obtidos sao melhores do que os modelos anteriores.
A figura 7.8 mostra uma comparacao deste modelo utilizando as features léxi-
cas e também utilizando todas as features definidas de forma manual, ou seja,
as que dependem de mencoes e as que dependem de pares de mengoes.

E possivel ver que o desempenho deste modelo estd no mesmo nivel do
modelo derivado por [20], que foi a base da implementagao, e também de [19],
que foi a base teorica.

Um fato relevante é o desempenho das duas formas de indugdo ser
tao distinto. O EFI com o SpanBERT produz um resultado pior do que o
modelo sem inducao, enquanto a indugao pelo SURFACE produz resultados
comparaveis ao baseline. O motivo pode ser explicado pela tabela 7.5. Ela
mostra uma busca no estilo GridSearch dos valores dos pardmetros da arvore
de decisao utilizada para se construir o EFI. Cada coluna representa um
possivel valor de altura maxima e cada linha um valor possivel de ntiimero
maximo de nés. Para cada combinacao desses dois parametros o conjunto de

dados foi dividido em 5 partes. Em cada etapa foram utilizadas 4 partes dos
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Performance no dataset de mini-validacao
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Figura 7.8: Perfomance do span_surface em comparacao com as features
manuais

dados para fazer um treinamento e na parte restante foi feita uma validacao.
Os valores da tabela sdo a média + 1 desvio padrao dessas 5 etapas para a
acuracia balanceada. Nessa métrica, o peso dos exemplos é ponderado pelo
numero de ocorréncias de exemplos positivos e negativos. Desta forma, mesmo
um conjunto de dados desbalanceado como este terd uma acuracia de 0.5 para
um sistema que aleatoriamente escolhe entre 0 e 1 para cada exemplo.

Pelos resultados da tabela 7.5 é possivel ver que a arvore de decisao
nao consegue aprender nenhuma informacao 1util dos dados codificados pelo
SpanBERT e depois divididos em categorias. Neste caso, o EFI nao terd a
sua utilidade garantida, ja que a entropia do sistema foi comprometida pelo
pré-tratamento dos dados.

Uma modificacdo que pode ser feita em todos os modelos é otimizar
os hiperparametros. Por exemplo, no modelo do SpanBERT foi utilizada a
margem larga com o mesmo valor dos demais. Mas, como esse modelo quando
utilizado com a indugdo do tipo SURFACE gera muito mais features do que
os demais, é razoavel procurar valores mais altos. Se ao invés do valor 2.000
for utilizado o valor 2.000.000, a performance do modelo melhora ainda mais,
como mostrado na figura 7.9. Nela é possivel ver o efeito da margem larga de
forma evidente, ou seja, no inicio do treinamento o modelo erra muito mais,
mas a cada etapa a melhora constante leva a um modelo melhor do que antes.

Com esses experimentos, os resultados finais obtidos estao mostrados na
tabela 7.6. Nela sao apresentados os resultados do melhor modelo de cada
representacdo no dataset de validacdo. E importante notar que os valores
aqui mostrados sao inferiores aos reportados pelos demais da literatura por

nao serem modelos otimizados ao maximo. Como a motivagao deste trabalho
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nos \altura | 5 10 20 30 [imitado
8 0.50 £0.01  0.50 +0.01 0.50 +0.01  0.50 +0.01  0.50 +o0.01

16 0.50 £0.02 0.50 +0.01  0.50 +0.01  0.50 +0.01  0.50 +0.01

32 0.50 +0.01  0.49 +0.02 0.49 +0.02 0.49 +0.02 0.49 +0.02

64 0.50 +0.01  0.49 +0.01 0.49 +0.01 0.49 +o.01 0.49 +o.01

128 0.50 £0.01 0.48 +0.03 0.48 +0.03 0.48 +0.03 0.48 1+0.03
256 0.50 +0.01  0.45 +0.08 0.44 +0.09 0.44 +o.09 0.44 +0.09
Ilimitado | 0.50 +0.01  0.44 +0.09 0.35 £024 0.33 2028 0.33 +0.28

Tabela 7.5: Resultado da validagao cruzada da arvore de decisao para o
SpanBERT
Cada coluna corresponde a uma altura maxima que a arvore
poderia ter. Cada linha corresponde a um niimero maximo de nés
que a arvore pode ter. Os valores exibidos sao a média + 1 desvio
padrao para 5 rodadas de validagao cruzada

Performance no dataset de mini-validagéao
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Figura 7.9: Perfomance do span_ surface utilizando margem muito larga

é apenas comparar a eficiéncia da representacao automatica, a otimizacao
completa dos modelos sera tratada em trabalhos futuros. O modelo baseline é
o mesmo utilizado por [20], no qual é reportado uma performance de 64.22 no
score da CoNLL para o dataset de teste, porém sem o treino completo.

Na figura 7.10 sao compilados os resultados da evolugao da performance
dos modelos da tabela 7.6 durante o treinamento. E possivel perceber que
a maioria dos modelos nao sofre muitas mudancas ao longo do treinamento,

exceto pelo modelo com margem muito larga.
7.6
Analise de Erros

No trabalho [20] é proposta uma ferramenta de andlise de erros para cor-

referéncia. Essa ferramenta é bem parecida com as métricas MUC e BLANC
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Modelo | MUC B-CUBED CEAF-E | Score CoNLL
span_ surface 2E6 | 61.72 52.04 45.89 53.2
span__ surface 57.85 48.13 42.05 49.34
baseline 56.08 45.41 39.88 47.12
lexico efi 48.89 37.01 31.07 38.99
glove efi 44.23 33.95 28.78 35.65
bert_surface 24.99 30.88 25.51 27.13

Tabela 7.6: Resultado final de todos os modelos

Performance no dataset de mini-validacao
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Figura 7.10: Comparativo da performance no dataset de mini validacao dos
modelos finais

utilizadas pela CoNLL. Porém, enquanto as métricas oficiais se focam em con-
tabilizar certas ou erradas entre as mencoes, dada uma arvore de antecedentes
qualquer, a ferramenta se propoe a analisar os erros apenas de arcos que po-
deriam ter sido escolhidos.

O recall é calculado como sendo o ntimero de arcos que o sistema de
correferéncia nao encontrou e que tornariam uma entidade correta. A precisao
¢ a calculada como o nimero de arcos que o sistema encontrou, mas que nao
estao na anotacao do dataset.

Cada erro é classificado de acordo com o tipo da primeira mencao que

ocorre em cada grupo. As classes podem ser:

— PRO: Pronome
NAM: Nomes Proéprios
— NOM: Substantivos

— DEM: Pronome demonstrativo

VRB: Verbos
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Figura 7.12: Erros de precisao entre os modelos

De acordo com essa classificagdo e definicoes de precisdo e recall, as
figuras 7.11 e 7.12 mostram os erros de recall e precisao que os melhores
modelos de cada forma de se representar os arcos cometeeram. E importante
notar que as figuras representam o numero de erros de cada tipo, ou seja,
quanto mais erros, pior o sistema.

Analisando os erros de recall, é possivel notar que nao ha uma diferenca
muito grande entre os modelos apresentados, excetuando-se os erros cometidos
quando as mencgoes sao do tipo nome proprio. Nesse caso, tanto as features
basicas quanto o GloVe vao melhor do que o BERT, mas o SpanBERT ¢
extremamente eficiente nestes casos. Como nomes préprios geralmente sao o
principal antecedente de uma mencao, faz sentido um sistema que sempre tenha

os mesmos valores para as mesmas palavras acertar mais esse tipo de relacao.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812781/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1812781/CA

Capitulo 7. Resultados 102

| MUC B-CUBED CEAF-E | Score CoNLL
span_surface 2E6 | 70.59  59.42 5377 | 61.26

Tabela 7.7: Performance do melhor modelo no dataset de teste

Quando cada ocorréncia do nome possui sua propria representagao, ¢ preciso
que exista uma combinacao de pesos mais elaborada para se conseguir fazer
essa distingao.

Os erros de precisao parecem ser mais distintos entre os sistemas. O GloVe
comete muito poucos erros de nomes, enquanto comete muito mais erros de
pronomes. Esse comportamento é esperado, ja que todas as palavras possuem
uma identificacao tinica, os nomes devem ser facilmente identificados, enquanto
pronomes, por aparecerem com frequéncia, acabem sendo confundidos, a
depender da situacao. J4 o BERT possui o comportamento contrario. Muitos
erros de nomes e poucos de pronomes. Esse resultado é compativel com a ideia
de representacao contextual. Como a representacao dos pronomes esta ligada
ao seu contexto, é esperado que eles sejam mais bem identificados, enquanto
que os nomes podem aparecer longe de seu contexto correto, sendo mais dificil
a sua identificacao.

Os modelos de SpanBERT e baseline sao mais balanceados, sendo que
o SpanBERT comete menos erros de nomes. Essa é uma indicagdo de que
as features geradas automaticamente pelo SpanBERT possuem um poder de

selecionar melhor qual pronome esta ligado a qual nome.

7.7
Resultados no dataset de teste

O melhor modelo encontrado utilizando-se o dataset de validacao teve a
sua performance medida no dataset de teste. A tabela 7.7 mostra o desempenho
em cada uma das métricas da CoNLL 2012 bem como a pontuacao final. Como
esperado, o valor de 61.26 no dataset de teste é acima do score de 53.2 obtido
no dataset de validagao.

Apesar de haver uma melhora no dataset de teste em relagao ao dataset
de treino, ela nao foi tdo grande quanto o modelo do baseline. Em [20] é
reportada a performance de 64.22 no dataset de teste, enquanto que o modelo
atingiu apenas 47.12 no dataset de validacao

Comparando-se o resultado obtido com outros modelos, tem-se a tabela
7.8. O melhor modelo é o vencedor da CoNLL 2012 [19], com score 63.37.
O segundo colocado nessa competicao no dataset em inglés ¢ o trabalho [140]

com score 61.31. O modelo baseado no SpanBERT tem performance um pouco
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Modelo ‘ Score CoNLL
Fernandes e Milidit [19] 63.37
Marschat [140] 61.31

Lee, et. at. [35] 57.79

Tabela 7.8: Comparagdao com outros trabalhos

abaixo, com 61.26, acima do score de 57.79 do vencedor da CoNLL de 2011
[35].

E possivel notar que, mesmo sem fazer os ajustes finos nos hiperparame-
tros, o modelo que utiliza o SpanBERT consegue ter uma boa performance.
Esse resultado é relevante pois mostra que é possivel fazer a substituicao de
features manuais por features automaticas. Essa substitui¢ao permite uma me-
nor dependéncia de especialistas, além de se poder criar modelos em diversas

linguas sem que haja a necessidade de ajusta-lo a cada uma.
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8
Conclusao e trabalhos futuros

A tarefa de resolucao de correferéncia pode ser entendida como a tarefa
de se detectar e agrupar as palavras de um texto que se referem a uma
mesma entidade do mundo real. Essa tarefa é muito complexa pois nem
sempre a informagao necessaria para resolvé-la esta presente no texto original.
Essa complexidade dificulta a geracao de bases de dados anotados muito
grandes para serem utilizadas por sistemas automatizados. Um dos maiores
esforcos nesse sentido foi a criacdo do OntoNotes, um conjunto de textos com
diversas camadas de anotagoes retiradas de diversas fontes. O seu potencial foi
explorado na CoNLL de 2011 e 2012 que trouxe a resolucao de correferéncia
como tarefa compartilhada.

Na edigao de 2011 os melhores trabalhos eram apenas baseados em regras
derivadas por especialistas em linguistica, mas na edi¢ao seguinte os modelos
foram além e comecaram a surgir sistemas baseados em aprendizado de ma-
quina que poderiam utilizar uma mesma base de dados e um mesmo conjunto
de métricas para serem avaliados. O modelo vencedor desta competicao foi
o modelo proposto por [21] e se baseava em &arvores latentes de antecedentes
com suas caracteristicas induzidas por entropia. Apds esse modelo, se seguiram
outros que utilizaram arquiteturas cada vez mais elaboradas de redes neurais.

Em paralelo ao desenvolvimento da resolucdo de correferéncia, a repre-
sentacao de textos teve um grande avango com a utilizacao de aprendizado de
maquina para se determinar qual a melhor forma de se transformar palavras
em vetores de dimensoes menores. Apds os avangos trazidos pelo word2vec e
GloVe, as representagoes contextuais implementadas pela técnica BERT cria-
ram novos estado-da-arte em diversas tarefas.

As evolugoes das representacoes contextuais e da correferéncia se unem
na variacdo do BERT chamada SpanBERT. Essa variacao foi criada para ser
um elemento de uma solucao de correferéncia que é o atual estado da arte.
Seu tamanho e demanda computacional porém ultrapassa o suportado por
computadores normais.

Apesar de essas histoérias estarem hoje unidas, ha uma lacuna: nao foi
encontrada na literatura uma aplicacao dos atuais modelos de representacao
contextual em solugoes mais simples, como a de arvores latentes. Este trabalho
se propds a preencher essa lacuna, tendo como objetivo verificar a eficiéncia de
métodos automaticos de geracao de features para a tarefa de correferéncia.

Neste trabalho apresentamos uma comparagao entre quatro formas dis-
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tintas de se representar os arcos de uma arvore latente de antecedentes. A
primeira forma é a mesma ja utilizada em outros trabalhos e usa features de-
senvolvidas manualmente por especialistas. A segunda forma usa o GloVe, uma
técnica de representacao de palavras de forma nao-contextual. A terceira forma
codifica os arcos utilizando o modelo original do BERT e na quarta forma é
utilizada a sua versao mais atual, o SpanBERT.

Os experimentos mostram que as features manuais tém um bom poder
preditivo para a resolugdo de correferéncia, ainda mais quando combinadas
com técnicas de indugao como o EFI e o SURFACE. No dataset de validagao,
os arcos codificados com GloVe e o BERT original nao atingem o baseline de
47.12 de score CoNLL. O melhor modelo do GloVe ¢ a variagao com EFI com o
score 35.65 e o melhor modelo com o BERT ¢ a variacdo com o SURFACE, com
27.13. O melhor modelo é o SpanBERT com a inducao utilizando SURFACE
e uma margem muito larga, com o score 53.20. Este modelo atinge o score de
61.26 no dataset de teste, um pouco abaixo do vencedor da CoNLL de 2012
que obteve 63.37, mas acima do vencedor da CoNLL de 2011, que obteve 57.79.

A conclusao deste trabalho é a de que as representacoes contextuais
sdo capazes de criar features automaticas para as arvores latentes na tarefa
de correferéncia. Comparando-se as arvores latentes treinadas com features
criadas por especialistas e aquelas treinadas com as features do SpanBERT,
é possivel ver que os modelos atingem resultados equivalentes. Ao se otimizar
alguns hiperparametros do SpanBERT, é possivel ver no dataset de validacao
que este modelo consegue uma performance até melhor do que o original.
Apesar de o modelo com as features automaticas ter ficado com um score
abaixo do modelo com as features manuais no dataset de teste, ainda assim
a geracao automatizada se mostra interessante. Isso porque a metodologia
aqui aplicada nao se restringe a uma lingua e nao ha a necessidade de fazer

engenharia de features, que pode ter um alto custo com pessoal.

8.1
Contribuicoes

Este trabalho traz duas contribuicoes: uma tedrica e outra pratica. Do
ponto de vista tedrico é mostrado que as representacoes contextuais podem
ser utilizadas como uma forma automatica de se representar arcos em uma
arvore latente de antecedentes para se resolver a correferéncia de um texto.
Essa contribuicao é relevante pelo fato de que as solugoes atuais que utilizam
representagoes contextuais possuem requisitos computacionais muito elevados
e a solugao apresentada consegue ser resolvida com um servidor de capacidade

padrao e sem a utilizacao de hardware especializado.
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Do ponto de vista prético, este trabalho traz melhorias e atualizacoes
a um framework de cédigo aberto que permite explorar diversas familias de
solugoes de correferéncia. Entre as melhorias foi implementado uma versao
estocastica do perceptron estruturado, que permite utilizar representacoes bem
maiores do que a versao original, e a adi¢ao da forma de inducao EFI que nao

existia.

8.2
Trabalhos Futuros

Os modelos apresentados neste trabalho utilizam em sua grande maioria
hiperparametros sub-6timos. Muitos valores foram adotados da literatura e os
demais sao escolhidos a partir de uma busca com valores discretos, apenas para
validar o comportamento geral de cada arquitetura.

Uma possibilidade de extensao deste trabalho é a otimizacao dos hiper-
parametros das arquiteturas adotadas. Em especial, é possivel que se faca a
otimizacao completa dos melhores modelos e se descubra qual a efetiva posi¢ao
deles dentro do atual estado da arte.

Pelos experimentos notou-se que ainda ha uma certa discricionariedade
nas escolhas de como as features dos arcos sao feitas. Decisoes como a forma
de representar as mencoes e qual tipo de indugao sdo alguns desses exemplos.
Uma automacao completa desse processo poderia levar a resultados melhores.
Um dos problemas envolvidos nesse tipo de solugao seria como incorporar o
perceptron estruturado em algum tipo de rede neural. Trabalhos como o de
[141] j& estdo surgindo nessa dire¢ao e poderiam contribuir para um melhor

desempenho dos modelos.
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