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Resumo

O desenvolvimento do Corpus Tycho Brahe do Portugués histérico anotado sintaticamente
motivou a criacdo de uma ferramenta automatica para a geragdo das arvores sintaticas das
sentengas de um texto. Com este fim, utilizamos um método ja desenvolvido e aplicado para a
mesma tarefa aplicada ao Inglés, que utiliza um modelo estatistico orientado ao nucleo-léxico
através da defini¢do das dependéncias léxicas presentes na sentenga. Neste trabalho, estudamos
tal método aplicado a lingua Portuguesa, chegando até a implementagdo de dois sistemas
automaticos para analise sintatica. O primeiro utiliza o modelo baseado em dependéncias
léxicas e o segundo baseia-se em regras gramaticais livre de contexto probabilisticas. Desta
forma, esperamos ndo sé auxiliar o processo de anotagdo sintatica no corpus Tycho Brahe como

também apresentar os primeiros resultados comparativos de acuracia do método escolhido

aplicado ao Portugués.
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Abstract

The construction of the Tycho Brahe Corpus of Historical Portuguese, in which texts are going
to be displayed in their original format and in a syntactically parsed format, has served as
motivation for the development of an automated tool for parsing Portuguese texts. For that, we
have applied a parsing method based on a probabilistic model lexical-head driven that
incorporates lexical dependencies. Originally developed for English, this model has been
adapted to Portuguese, leading to the implementation of two automated-learning parsing
systems. One is based on a model with a probabilistic context free grammar and the other is
enhanced with lexical dependencies. A comparison between the two methods is presented; the
programs implementing these methods were trained with the initial sections of the manually

annotated parsed texts of the Tycho Brahe Corpus.
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Capitulo 1
Introducao

1.1 Descri¢cao do problema

Sistemas de extragdo de informagdo, tradugdo automatica e reconhecimento de fala sio
exemplos de aplicagdes relacionadas a processamento lingiiistico computacional. Tais
aplicacdes dependem em parte de um analisador sintdtico', cuja acurécia influencia diretamente
a qualidade dos resultados obtidos naquelas tarefas. A fungdo de um analisador sintatico é
basicamente associar uma estrutura de arvore sintatica a uma dada senten¢a de entrada. O

algoritmo que realiza tal objetivo pode ser tanto deterministico como probabilistico.

Algoritmos deterministicos consistem na aplicagdo em série de regras gramaticais
vidveis sobre a sentenca de entrada, transformando-a na arvore sintatica final. Essas regras
gramaticais vidveis pertencem a um conjunto finito fixo geralmente construido a mao por um
especialista. O maior problema de tais sistemas € a gera¢do de mais de uma arvore para uma
sentenca de entrada. Neste caso, ndo existe regra bem definida para se escolher qual é a 4rvore

de resposta. Esta e outras falhas incentivaram o desenvolvimento de algoritmos probabilisticos

para o problema, onde o critério de escolha faz parte do préprio modelo matematico usado.

Algoritmos probabilisticos constroem a fung¢do de transformagdo a partir de um
conjunto de treinamento que consiste em pares de exemplos 'sentenga-arvore sintatica
correspondente’. Um outro conjunto de pares de exemplos, significativamente menor que o
anterior, € usado para teste e avaliagdo da acuracia do algoritmo. Este conjunto é chamado de
conjunto de teste. Algoritmos probabilisticos usam métodos estatisticos para estimar valores de
pardmetros a partir dos dados de treinamento. Um exemplo de pardmetro € a probabilidade de

aplicagdo de uma determinada regra gramatical dentro de um determinado contexto.

A maior parte da literatura e dos trabalhos realizados na 4rea sdo destinados a lingua
inglesa. Este trabalho visa criar um analisador sintatico para o caso especifico do Portugués.
Deste modo, ndo ha garantias de que qualquer método desenvolvido até entdo para o Inglés
funcionara com boa acuracia para o Portugués. Mas ao mesmo tempo, também nédo ha garantias
de que tal método funcionara mal. O que seguramente muda sdo os parametros usados pelo
algoritmo. Portanto, pode-se aproveitar a experiéncia existente na area em Inglés, para se

adaptar um método relativamente bom para o Portugués.

1 5 i :
Em inglés Natural Language Parsing.



Da mesma forma, alguns exemplos apresentados neste trabalho, apesar de serem em
Portugués, utilizam as etiquetas sintaticas e regras estruturais definidas em trabalhos orientados
para a lingua inglesa. Isso ndo invalida o efeito ilustrativo dos exemplos e contorna o problema
de que ainda ndo existe um conjunto de etiquetas sintaticas e regras estruturais bem definidas e
completo para o Portugués. Tal trabalho de especificacdo esta em fase de conclusdo pela equipe

de Sintaxe Histérico do IEL/UNICAMP.

O método a ser adaptado neste trabalho € o método probabilistico orientado ao nticleo-
léxico que foi desenvolvido por Michael Collins, em sua tese de doutorado em Ciéncia da
Computagdo na Universidade da Pennsylvania em 1999 [Collins 99]. Este método além de ser
um dos mais recentes, tem um grau de acurdcia significativamente superior aos demais
existentes, como as gramaticas livres de contexto probabilisticasfHU 79] e SPATTER
[Magerman 95]. Infelizmente esses indices de precisdo ndo sdo exatos, pois dependem tanto da

base de dados usada para o treinamento como para teste, que sdo diferentes de um método para
0 outro.

O método escolhido tenta realizar a tarefa a partir das informacgdes léxicas mais

relevantes presentes na sentenca. Isso € feito através de uma parametriza¢io do problema que

considera dois pontos criticos:

e Com quais objetos lingliisticos os parametros devem estar relacionados? Como as

arvores devem ser quebradas em fragmentos menores?
e Como essa escolha pode ser feita para se obter um modelo estatistico?

Esse método pode ser aplicado para o caso do Portugués, com especial cuidado para a

escolha e adaptag@o dos objetos lingiiisticos.

1.2 Motivacio

A motivagdo mais imediata ¢ auxiliar no desenvolvimento do cérpus’ Tycho Brahe para um
projeto que pretende estudar a evolugdo do Portugués Classico (PEC) para o Portugués Europeu
Moderno (PEM) [AlvFinger 99]. Os textos utilizados neste projeto sdo de autores nascidos no
periodo desde o século XVI até XIX. Com a construgdo dos textos sintaticamente anotados, sera
possivel, por exemplo, estabelecer como a mudanca prosédica dos padrdes ritmicos do

Portugués levou a mudangas sintaticas, em especial na colocag@o dos pronomes cliticos.

2 egn - ~ ~ I3 I3 . ’
“ Utilizaremos nesta dissertagao a tradugao corpus propria para a lingua portuguesa tanto para o termo
corpus como o plural corpora comuns na literatura técnica em inglés.



Além desta aplicagdo imediata, existem pelo menos mais trés que podem se beneficiar
dos resultados deste trabalho: a) Sistemas de extragdo e recuperac¢do de informag¢do; b)Sistemas

de traducdo automatica; c¢) Sistemas de reconhecimento da fala.

a) Um sistema de extragdo de informagdo poderia aplicar o analisador sintitico sobre
um conjunto textos de jornais extraidos por décadas, presentes em um banco de dados.
Acrescentando-se informagdes 1éxicas de mapeamento sintatico para regras semanticas, seria
possivel, por exemplo, extrair do sistema todos os pares vencendor-perdedor, onde vencedor e

perdedor sdo jogadores de ténis. Um analisador sintatico com o léxico dos verbos vencer/perder

poderia realizar boa parte desta tarefa.

b) Um dos problemas mais sérios para sistemas de traducdo automatica estd em como
mapear a ordem de palavras de uma sentenga de uma lingua para a ordem correta em outra

lingua. Por exemplo, Portugués e Japonés tem ordem sintatica de palavras bastante distintas,

como na sentenga abaixo:

Portugués: O jornalista disse que Guga venceu Sampras ontem
Japoneés: Ontem Guga Sampras venceu o jornalista que disse

Tendo-se a estrutura gramatical, o mapeamento de ordem pode ser descrito por
definigdes recursivas simples de regras gramaticais do Portugués para o Japonés. Assim, por
exemplo, a regra da lingua portuguesa (VP — VBD NP) seria mapeada para (VP — NP VBD).
As etiquetas NP, VP, VBD presentes no exemplo sdo usadas no banco de arvores® da Penn Wall

Street Journal e significam respectivamente ‘noun phrase’, ‘verb phrase’ e ‘past-tense verb’.

¢) Os sistemas de reconhecimento de fala mais modernos usam modelos lingiiisticos de
‘trigrama’ para avaliar a probabilidade de uma sentenga como o produto de termos, cada termo

composto por uma janela de trés palavras consecutivas. Por exemplo:
Sentenca falada: Ele mora no Brasil e na Argentina
Sentenga reconhecida: Ele mora no Brasil estd na Argentina

A segunda frase estd gramaticalmente errada, porém possivelmente possui uma
classificagdo melhor que a original ja que nenhuma de suas janelas de trés palavras consecutivas
(trigramas) possui probabilidade extremamente baixa de ocorrer independentemente. Em outras
palavras, todas as janelas de trés palavras da sentenga reconhecida poderiam ter sido observadas
no corpus de treinamento do sistema. Perceba que as duas sentengas candidatas possuem os
mesmos trigramas, exceto os seguintes {<no Brasil e>, <Brasil e na>, <e na Argentina>} na

primeira sentenca e {<no Brasil estd>, <Brasil estd na>, <estd na Argentina>} na segunda. Os

3 Em inlés tree banks: colegio de pares sentengas e arvores sintaticas anotadas e corrigidas manualmente.
Ver mais detalhes em tree banks grammars [Charniak 96].



dois conjuntos de trigramas possuem sua nota de probabilidade de ocorréncia prépria e isto sera
usado como tnico critério para decisdo de qual sentenga sera reconhecida. Os trigramas da
sentenga errada ndo possuem nenhuma seqiiéncia de 3 palavras incomuns e na prética seriam
possiveis de se obtidos em um treinamento sobre um cérpus suficientemente extenso. Portanto,
a sentenga errada tem boa chance de ser a reconhecida pelo critério de trigrama, pois este ndo
tem em seu contexto de avaliagdo a construgdo gramaticalmente inviavel gerada pelo tetragrama
<mora no Brasil esta> ou <no Brasil esta na>. Esse contexto seria observado por exemplo em
um treinamento sobre tetragramas, no qual tais ocorréncias teriam notas de ocorréncia bastante
baixas. Entretanto, o problema ainda existe em tamanhos de janela maiores ja que é possivel se
imaginar outros exemplos deste problema aplicados para o modelo de tetragrama ou pentagrama
e superiores (sem mencionar o aumento do problema de dados esparsos, isto €, de que quanto

maior a janela, mais dados de treinamento sdo necessarios para calculos confidveis dos

parametros do modelo).

Como serd visto mais adiante, o analisador sintatico deste trabalho também pode ser
usado para classificar probabilisticamente seqiiéncias de palavras dentro da lingua. O objetivo
inicial dele ¢ descobrir a arvore sintatica mais provavel para a entrada. Isto é feito dando notas
para todas as arvores significativas geradas para a sentenca e retornando aquela com nota de
probabilidade maior. Somando-se todas as notas de cada arvore gerada obtém-se a
probabilidade da sentenca ser gerada na lingua. Em outros termos, sendo t o conjunto de todas
as arvores sintaticas possiveis no modelo usado, Z o conjunto de todas as sentengas geradas pelo

modelo e 3(S) o conjunto de arvores que geram a sentenga S e que o analisador sintatico é

capaz de calcular ¢ (T]|S), temos:

D> () =1 D p(8) =1 (1.1)

Ter 5e8.0(85)20

P ©S)= D p(T|S), VTet e VSeX (1.2)
Tel(S)

Uma pequena simplificacdo para efeitos de desempenho ¢ usada na pratica, para
eliminar subestruturas de arvores que possuem notas muito baixas, abaixo de um limiar de
descarte. Assim, ha uma perda de massa de probabilidade ndo computada, mas em hipotese isto
ndo deveria alterar a classificagdo obtida. Essa atribuicdo de probabilidade poderia corrigir o
engano gramatical ocorrido no modelo de trigramas ja que o algoritmo tem a vantagem de

capturar dependéncias estatisticas entre palavras que nao estdo dentro de uma mesma janela.



1.3 Objetivo

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um analisador sintatico para o Portugués com o maior

grau de acuracia possivel a fim de auxiliar no processo de anotagdo sintatica dos textos do
corpus Tycho Brahe.

O modelo a ser utilizado ¢ uma adaptagao do probabilistico orientado ao nucleo-1éxico
desenvolvido para o Inglés em [Collins 99]. Ao mesmo tempo foi possivel avaliar o
desempenho do modelo usado para o Portugués sob a representagdo lingiiistica proposta. O
estudo levanta possiveis argumentos para os resultados obtidos e tenta verificar a validade das
hipéteses originalmente usadas no modelo, como por exemplo, se existe também no Portugués o

efeito da influéncia local dos nticleos-léxicos nas arvores sintaticas (Capitulo 4 apresenta esta e

outras hipdteses utilizadas pelo modelo).

Os textos utilizados para treinamento e teste do analisador foram fornecidos por
colaboragdao do grupo de Sintaxe Histérico do IEL/UNICAMP. O processo de anotagdo é
iterativo; a medida que se aplica o analisador sintatico sobre mais textos, esses sdo corrigidos e
entdo usados para se treinar novamente € aumentar a acuracia do analisador. A cada iteracdo, o

tamanho do corpus anotado sintaticamente aumenta e o algoritmo melhora sob certos limites.

1.4 Visao Geral da Dissertagio

O Capitulo 2 apresenta alguns conceitos e resultados matematicos utilizados como base de
entendimento e implementacao do analisador sintatico orientado ao nicleo-léxico. Inicialmente
ele descreve alguns tépicos relevantes como representagio de relagdes sintaticas, o conceito de
modelo bem-definido, processo de ajustagem e fungdo de verossimilhanga. Parte entdo para uma
breve descri¢do de alguns modelos matematicos para analise sintdtica que historicamente
encaminharam para a elaboragdo do método orientado ao ntcleo-léxico. E por fim, apresenta o
algoritmo de Carta de Analise Ascendente que serd posteriormente adaptado ao modelo final

usado nesta dissertagao. Todo este material € retirado de trabalhos feitos para a lingua inglesa.

O Capitulo 3 descreve especificamente os dois trabalhos realizados por Collins
utilizando a idéia de decompor a arvore sintdtica a partir da palavra principal de cada
subestrutura. Esta idéia é fundamentada pela hipotese de que no Inglés os itens lexicais ntcleos
de uma sentenga exercem uma influéncia localizada nos demais itens lexicais e portanto afetam
diretamente um dominio limitado da estrutura da arvore. Apesar dos dois analisadores sintaticos
de Collins possuirem resultados de desempenho bastante proximos entre si, o capitulo também
apresenta as diversas diferengas existentes. Por fim, apresenta-se o que destes trabalhos

desenvolvidos ao Inglés sera aplicado para o Portugués nesta dissertagio.



O Capitulo 4 ¢ focado no corpus Tycho Brahe que ¢ utilizado para treinamento e testes
do trabalho desenvolvido nesta dissertacdo. Além de apresentar suas caracteristicas, sio
levantados alguns pontos de analise que interferem na aplicagdo do método orientado ao nucleo-
léxico sobre tal corpus. Aspectos como estilo de anotagao, restrigdes do corpus, particularidades
do Portugués, mudangas na representagdo das relagdes sintéticas e verificagdo de hipoteses do
método utilizado sdo listados a fim de preparar o entendimento ao que foi implementado no

Capitulo 5.

O Capitulo 5 descreve a arquitetura e implementacdo dos sistemas de andlise sintatica

desenvolvidos nesta dissertagdo e aplicados para o corpus apresentado no Capitulo 4.

O Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos pelos analisadores descritos no Capitulo 5

e esboga alguns pontos de analise que justificam o desempenho obtido.

No Capitulo 7 séo realizadas as conclusdes de todo o trabalhado e resultados descritos
nos capitulos anteriores. Além disso, apresenta-se um conjunto de sugestdes para trabalhos
futuros nesta linha de desenvolvimento como por exemplo: 1) aprofundamento do estudo, 2)
verificagdo de hipoteses, 3) desenvolvimento de ferramentas auxiliares ou de refinamento, 4)
aplicagdo de esfor¢o em heuristicas sobre o método desenvolvido e 5) a integracdo de novas

técnicas para obtengdo de resultados superiores.



Capitulo 2
Arcabouco

Este capitulo apresenta um resumo de conceitos e trabalhos realizados para a tarefa de
analisadores sintaticos automaticos para o Inglés, mas com o foco orientado a preparar um
minimo de base para o entendimento do modelo orientado ao nuicleo-léxico elaborado por
[Collins 99]. Este entendimento engloba tanto a mecanica do algoritmo como o préprio histérico
de trabalhos anteriores que levaram a sua maturagdo. Nesta area, assim como em outras
correlatas (reconhecimento de fala, por exemplo) existem muitos outros trabalhos baseados em
caracteristicas lingiiisticas e idéias originais que nao interferem de forma direta no entendimento
do modelo orientado ao nucleo-léxico, e portanto tais esfor¢os ndo sdo considerados neste

resumo. Os leitores que ja estdo familiarizados com métodos estatisticos para analise sintatica

podem seguir direto para o Capitulo 3.

Inicialmente serdo apresentados os conceitos de representagdo e de analisador sintético,
com destaque maior para as suas componentes de projeto principais: modelo e o algoritmo de
aplicacao. Tais componentes possuem aspectos relevantes para a determinagao da qualidade do
analisador. Apods isso, serd apresentado um breve histérico com os principais métodos
probabilisticos ja utilizados em trabalhos similares que de certa forma influenciaram para a
elabora¢do do método base desta dissertacdo. Outros conceitos chaves como lexicalizagdo de
arvores, tipos de erros presentes nos modelos estatisticos, modelo bem-definido,
verossimilhanga, método de ajustagem de pardmetros e medidas de acuracia também serdo
apresentados a medida de sua necessidade para a compreensdo dos pontos seguintes. Ao fim, é

feita uma conclusédo do capitulo.

2.1 Estruturas para Analise Sintatica e sua Representagio

A estrutura usada neste trabalho para codificar os varios niveis de informagdo sintatica de uma
sentenga ¢ chamada de arvore sintatica. A figura 2.1 apresenta um exemplo desta estrutura, ja

com alguns elementos de representacdo usados no trabalho.
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Figura 2.1: Um exemplo de arvore sintatica

Trata-se de uma estrutura de arvore, comum em computagdo, na qual as informagdes
relevantes sdo obtidas a partir das etiquetas dos constituintes, dos agrupamentos gerados em
cada nivel e das relagdes presentes nestes agrupamentos. No caso da figura 2.1, percebemos que
os nos terminais possuem a informagdo das categorias morfossintaticas de cada palavra da
sentenga. Assim, ‘Botafogo’ ¢ um NNP (nome proprio), ‘venceu’ é um VBD (verbo no passado)
e ‘antigo’ ¢ um JJ (adjetivo). Também € possivel ter-se a descrigdo sintatica de agrupamentos
de palavras, como por exemplo ‘Botafogo, antigo rival do Flamengo’ ¢ um NP (frase nominal).
E por fim, pode-se obter diretamente as diversas relagoes predicados-argumentos presentes nos
niveis da arvore. Por exemplo, na regra (S NP VB) sabe-se que o NP ¢ o sujeito do verbo
presente dentro de VP e portanto, por esta regra, ‘Botafogo, antigo rival do Flamengo® é o
sujeito de ‘venceu’. Sendo ‘Botafogo’ o nicleo do constituinte NP em questdo, chega-se nele
como o nucleo do sujeito. Outras relagdes como por exemplo verbo-objeto entre ‘venceu’ e

‘Vasco’ também podem ser retiradas da arvore.

Algumas decisdes interferem no que se chama representagdo da arvore sintatica, isto &,
a escolha de como se representa tal arvore. Por exemplo, quais s@o as etiquetas morfossintaticas
e os ndo-terminais possiveis nas arvores; existira ou ndo nucleos-léxicos anexados a cada no
nao-terminal; os itens lexicais sdo constituidos apenas pela palavra ou possuem outras

informagdes anexadas como raizes morfoldgicas, flexdo, sindénimos, ou cddigos binarios®

derivados por técnicas de agrupamento.

No caso deste trabalho a representag@o consistird nos elementos apresentados na figura
2.1, com o item lexical contendo a informagdo de sua etiqueta morfossintatica e com passagem
de nticleos-léxicos dos constituintes filhos para os pais (processo conhecido como lexicalizagido
da arvore, descrito na segao 2.3). De fato, no método orientado ao nucieo-iéxico, a arvore é

codificada por um agrupamento de relacionamentos de dependéncia com 2 itens lexicais cada,

* Em inglés binary string.



um principal e o outro modificador. Cada arco da arvore entre etiquetas com ntcleos-léxicos
diferentes gera um destes relacionamentos. Isso sera explicado no Capitulo 3, mas no momento
¢ necessario saber que se trata de um mapeamento 1 para 1 entre arvores sintaticas e grupos de
relacionamentos de dependéncias (considerando-se a restri¢do fixa de que assim como os arcos

de uma arvore nunca se cruzam, os relacionamentos entre dois itens lexicais também nio se

cruzam entre si).

2.2 Analisador Sintatico

Um analisador sintatico tem como fungdo determinar para uma dada sentenca de entrada sua
arvore de estrutura sintatica. No caso desta dissertacdo, as palavras da sentenga de entrada ja
estdo rotuladas com suas respectivas classes gramaticais. Essa rotulagdo pode ser gerada
automaticamente através de uma aplicagdo externa, chamada de etiquetador de categorias

morfossintdticas’, como por exemplo, a desenvolvida em [AlvFinger 99].

A tarefa pode ser tratada como um problema de aprendizado computacional
supervisionado que tem a seguinte forma. Assumindo-se que a tarefa consiste em se aprender
uma fungdo f: x — vy onde y ¢ o conjunto das entradas possiveis, y € o conjunto das saidas
possiveis. Os dados de treinamento sdo um conjunto de » pares entrada e saida, <x;, y,>, ...
<X, Y»> onde x; € ¥, yi € ¥, €y = f(x)).

Numa aproximagdo probabilistica o problema ¢ transformado de uma fungio
diretamente aprendida f: x — v, para o aprendizado de uma fungdo probabilistica Nota: y x y —

[0, 1]. Nota(x, y) pode ser tanto uma probabilidade condicional P(y|x) ou uma probabilidade
conjunta P(x,y). Definido a fung¢do Nota, f(x) podem ser definidos como o membro mais

provavel de y sob esta distribui¢do de probabilidade:

f(x)= arg max Nota(x,y) (2.1)

Num modelo parametrizado existe um vetor ® que é um argumento adicional da fung¢io
Nota, ou seja a fungdo passa a ser Nota(x, y|®). Esta fung@o tem estrutura fixa e com todas suas

possiveis variagdes descritas pelo espago de parametros €2, o espago de possiveis valores para

®. Neste caso, o problema de aprendizado consiste em se ajustar a estimativa do parametro ®

e Q, a partir do conjunto de exemplos de treinamento.

Para o caso especifico de analisadores sintaticos probabilisticos, o modelo consiste na

escolha de uma parametrizagdo de arvores, isto ¢, dividir o problema em partes menores para se

*Em inglés part-of-speech tagger.



estimar uma Nota(A,S) (A = éarvore, S = sentenga de entrada) de probabilidade para cada par
arvore-sentenga da linguagem. Escolhido o modelo, a arvore assimilada para uma dada

sentenca de entrada S € tal que maximiza a Nota(4, S) dentro do subdominio definido, isto é:

(S) = arg max Nota (4,S) . Nota(4,S) pode ser tanto probabilidade conjunta P(4,S)
A

Ame/hor
como probabilidade condicional P(4]S).

Deste modo, o projeto de um analisador sintatico pode ser subdividido em duas partes.
A primeira é o modelo, que ¢ a forma como se quebra em eventos menores a geragdo da arvore

para se definir as Notas(4,S) a todo par (4,S) e o célculo das estimativas para o pardmetro

¢) (que no caso sdo os valores de cada uma das probabilidades existentes nos eventos menores
que constroem uma arvore segundo o modelo). A segunda consiste em um algoritmo que
implementa a procura da Arvore,emnor para qualquer sentenga de entrada S. No caso do analisador
desenvolvido nesta dissertagdo, este algoritmo € fortemente baseado no método amplamente
difundido na literatura de processamento de lingua natural, chamado Carta de Analise [Charniak
93]. O algoritmo monta a arvore de baixo para cima, calculando a nota das subestruturas
montadas de acordo com as dependéncias 1éxicas existentes. Quando se junta 2 subestruturas
formando uma maior, a sua nota ¢ calculada aproveitando-se as notas das subestruturas
participantes e a nota da nova dependéncia gerada. Alguns critérios de parada, busca, ordem de
unido e elimina¢do de constituintes de baixa nota, sdo usados para melhorar a eficiéncia. O

algoritmo de Carta de Analise e suas adaptagdes ao analisador deste trabalho serdo descritos na
se¢do 2.10 .

Essas duas partes estdo tratadas em separado nas se¢oes a seguir.

2.3 Lexicalizacao da Arvore Sintatica

Alguns modelos de analise sintatica utilizam em sua representagdo itens lexicais em cada um
dos constituintes presentes nos ndés da arvore. Normalmente os corpus existentes para
treinamento e testes ndo possuem tais itens lexicais nos niveis ndo-terminais de suas arvores € as
vezes nem possuem etiquetas em tais niveis. O corpus utilizado para o Portugués nesta
dissertag@o esta apresentado no Capitulo 4, mas de forma breve é importante saber que ele ja
possui todas etiquetas em seus nds € que os nao-terminais nao sdo lexicalizados. Assim, tal
processo ndo so ¢ importante para entender alguns modelos subseqiientes como também foi

implementado nos trabalhos descritos no Capitulo 5.

A lexicalizagdo de uma arvore sintética ¢ feita a partir da definicdo de um constituinte
nucleo para cada uma das regras gramaticais existentes. Assim, uma regra do tipo P — E, E, ...

E,, é alterada para indicar qual dos constituintes £; ¢ o principal. O item lexical deste
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constituinte principal serd o item lexical do simbolo ndo-terminal da esquerda (P). Por
exemplo, na regra: VP — VB-D NP ADV, o sublinhado em VB-D indica que ele é o
constituinte principal e portanto, quando esta regra for aplicada no trecho ‘comprou comida
ontem’, o item lexical comprou serd passado para o VP. A estrutura de arvore lexicalizada

correspondente € a seguinte:

VP (compraou)
/
VB-D (comprou)  NP( comlda) ADV(ontern)

Figura 2.2: Exemplo de lexicalizagdo. O item lexical do nucleo do constituinte principal passa ao pai

Portanto, o processo de lexicalizagdo ¢ feito a partir da base da arvore em dire¢do ao
topo. A defini¢do das regras de escolha do nticleo para cada regra gramatical existente no cérpus

em Portugués e outros comentarios relativos a este processo neste coérpus sdo apresentados no

Capitulo 4.

2.4 Aspectos Relevantes da Modelagem

O modo de se quebrar a analise e sintese da arvore sintatica ¢ determinante para o sucesso de
um analisador sintatico. Essa quebra consiste em caracterizar a geragao da arvore sintatica como

uma seqliéncia de eventos < Evento, ... Evento, > a partir da qual a nota da arvore sintética 4

para a sentenga S seré calculada da seguinte forma: Nota(A4,S) = HNota(Eventoi) . Perceba

i=l..n
que ndo necessariamente existe a hipétese de independéncia entre os n Eventos de geragdo, ja

que Nota(Evento;) pode depender de um ou mais ou todos Evento; tal que j <.
A parametrizagdo escolhida deve levar dois critérios em consideragado:

Poder de discernimento Os pardmetros devem conter informac¢Ges contextuais
suficientes para realizar decisdes de distingdo com o maior grau de confianga possivel.

Problemas de ambigiiidade para geragdo da arvore sintatica sdo bastante comuns, mas os mais

relevantes sdo de dois tipos:
e  Ambigiiidade de anexo preposicional

Por exemplo: O menino viu a menina com o telescopio.

~ 11 Aviasaccon ~ cantidAa Aa ~ie A
P iinicira CAPLITOddaA LU SCILILIUL Uc luC O
menino estava usando o telescopio para ver a menina e a segunda expressa o
sentido de que a menina estava com o telescopio e foi vista pelo menino. Decidir

qual das duas arvores candidatas € a mais provavel para a sentenga deve ser



possivel através de um contexto bem definido. Neste caso, basta por exemplo que o
contexto seja capaz de captar a preferéncia por anexagao local, isto €, a preferéncia
pela anexacdo ao predicado mais préximo, que entdo ja se teria um critério
suficientemente pesado para a decisdo. Esta preferéncia, observada no Inglés e
provavelmente também no Portugués, pode ser captada por exemplo com medidas

de distincia entre as palavras participantes das relagdes distintas.

e Ambigiiidade de coordenagdo
Por exemplo: cachorros em casa e gatos

A coordenagdo no trecho acima pode ser tanto entre ‘cachorros em casa’ e ‘gatos’,
como entre ‘casa’ e ‘gatos’. A decisdo do analisador sintitico ndo tem
fundamentagdo semantica, mas sim estatistica, e portanto, o contexto escolhido é
relevante para a qualidade da decisdo. Neste caso, o uso no contexto de informagdes
sobre os itens lexicais envolvidos ja ajuda muito a decidir por qual coordenagio
usar. Pardmetros obtidos sobre treinamento em um cérpus suficientemente grande
indicariam que € muito mais provavel existir uma relagdo de coordenagio entre os
itens lexicais ‘gatos’ e ‘cachorros’ do que entre ‘gafos’ e ‘casa’. As informagoes
dos itens lexicais também podem ser usadas para o processo de ‘ajustagem de
parametros’, apresentado no item 2.8, que diminuiria a necessidade de corpus
maiores de treinamento. Se por outro lado, usdssemos apenas informagdes sobre a
categoria morfossintatica das palavras envolvidas e ignorassemos qualquer outro
dado sobre seus itens lexicais, o poder de discernimento nesta ambigiiidade seria
nulo, ja que as trés palavras no caso tém a mesma etiqueta morfossintatica (¢ o que

ocorre no modelo GLCP a ser visto no item 2.9.2).

Resolver um problema de ambigiiidade fica mais facil se o modelo consegue ‘enxergar’
constru¢des impossiveis ou improvaveis dentro de uma subestrutura de uma das arvores
candidatas. O quanto o modelo consegue ‘enxergar’ ¢ determinado pelas informagdes
contextuais utilizadas para a decisdo. Um ponto que Michael Collins sustenta para o relativo
sucesso de seu modelo é exatamente na escolha destes contextos. Ele afirma que devido ao
efeito de ‘localidade’ existente nas palavras das sentencas em Inglés, a sua escolha de
decomposig¢do da arvore sintatica centralizada nos itens lexicais nucleos permite a selecido de

contextos ‘enxutos’ e com grande poder de discernimento. Tal afirmagao sera estudada na

introducdo do Capitulo 3 desta dissertacao.
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Compacidade Dado um nivel de poder de discernimento adequado, um modelo deve
atingi-lo usando a quantidade minima possivel de parametros, ou seja, o modelo deve ser o mais
compacto possivel. Quanto mais parametros, mais amplo fica o seu dominio de analise e
portanto, mais dados de treinamento sdo necessarios para se treinar o modelo. Um modelo com
muitos parametros facilmente sofre de grande erro de falta de amostragem, definido no item 2.8.
Em poucas palavras, significa que os pardmetros obtidos num treinamento insuficiente
representam as probabilidades presentes apenas naquele corpus e ndo podem ser estendidos ao

contexto mais geral da lingua a qual o corpus pertence.

As duas caracteristicas acima evoluem em sentidos opostos. Quanto mais parametros
seu modelo tem, maior seria, teoricamente, o seu poder de discernimento, e menor seria a sua
compacidade. No nivel mais extremo, a geragdo de uma arvore ¢ composta por um Unico passo,
o da propria geracdo de toda a arvore. Este caso peca pela compacidade, ja que o niimero de
parametros a ser estimado seria do tamanho do dominio de sentengas possiveis da lingua, ou
seja, extremamente grande, sendo infinito. A quantidade de dados de treinamento seria
igualmente extensa e invidvel. Deste modo, um bom modelo deve ser obtido pelo equilibrio das

duas caracteristicas, visando sempre eliminar pardmetros redundantes (que diferenciam as

mesmas ambigiiidades).

2.5 Estimativa de Maximizacao da Verossimilhanca

O modelo utilizado neste trabalho baseia-se numa fungdo probabilistica cuja estrutura € fixa,
mas que pode ser variada de acordo com um vetor de pardmetros ® que define cada uma das
probabilidades existentes nos eventos que constituem a geragdo de uma arvore. Assim, um
aspecto importante para a implementagao do modelo ¢ justamente o método de estimativa deste
vetor ® a partir dos dados de treinamento. O método utilizado no analisador deste trabalho ¢
uma variagdo da estimativa de maximizag¢ao da fung@o de verossimilhanga. Esta maximizacdo
pode ser entendida de maneira resumida abaixo, mas para uma compreensdo mais completa e

inclusive com descri¢do de suas propriedades deve-se ler [BD 77].

Considere o caso simples de um espago de eventos discreto £ e P uma func¢io de

distribui¢do de probabilidade sobre este espacgo tal que:

(1) 0<P(A) <1 paratodo 4 € (;

@ >

Lo

P =1

A fungdo P pode se parametrizada com a inser¢do de um vetor de pardmetros ® no seu

contexto, isto €, temos a probabilidade de um evento 4 dado um valor de pardmetro ® como
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sendo P(A4|®). O parametro ® pertence ao espago € de todos os possiveis © tal que {®| P(4|®)}
¢ uma medida de probabilidade sobre o espago { conforme definido pelos critérios (1) e (2)
descritos acima. A fungdo de verossimilhanga € usada como critério para a escolha da estimativa
do parametro ® que melhor aproxima a fun¢do P da distribui¢do de probabilidade real para o
espago treinado. Assumindo-se uma seqiiéncia de n eventos amostrados A = <A;, A,, ... A,> e
que tais eventos sdao independentes uns dos outros, temos que a fun¢do de maximizag¢io da
verossimilhanga L € dada por:

L(A|®) = []P(40©) 2.2)

i=l..n

A estimativa de maximizagdo de verossimilhanga ®,,, ¢ o valor de ® no espago de

pardmetros Q que maximiza a fun¢@o de verossimilhanga , isto é:

A

®,, =arg max L(A|®) (2.3)

2.6 O Conceito de Modelo Bem-Definido

<

Na prética entdo, um modelo de andlise sintatica define uma escolha de como se quebrar os
membros do espago de entrada e saida Sentenga X Arvores em sub-eventos menores, como por
exemplo a geracdo de cada subestrutura da arvore independentemente. Apos isso, o modelo
deve especificar seus pardmetros e esta escolha é fundamental para o sucesso pratico da
implementagdo do modelo. Para tratar deste aspecto, define-se entdo como modelo bem-

definido o modelo que possui as seguintes duas caracteristicas:

(1) A estrutura do modelo Nota(x, y|®) para todos os valores de ® € € devem ser ou uma

probabilidade condicional P(y|x) (isto & Vxey ZVEV Nota(x,y)=1) ou uma

probabilidade conjunta P(x,y) (isto é ) Nota(x,y)=1).

xXey.vey

(2) A estimativa de maximizagao da verossimilhanga para o modelo deve ser derivada de forma

fechada ou por uma solugdo iterativa como por exemplo usando método de estimativa EM

ou Maximizagao de Entropia.

Estes dois critérios sdo importantes portanto no momento de se escolher entre possiveis
modelos para um mesmo problema. A maioria dos modelos propostos em analise sintética
respeita tais condigoes a fim de se obter resultados de precisao melhores. No Capitulo 3 desta
dissertagdo € feita uma reflexao sobre falhas no primeiro modelo orientado ao nucleo-1éxico de

Collins quanto a atender tais condigdes.
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De qualquer forma, outro resultado interessante ¢ a existéncia de uma classe de modelos na
qual as duas condi¢oes sdo atendidas de forma simples. Nesta classe, a estrutura do modelo
define um distribui¢do de probabilidade condicional P(a|b) onde b é entrada e a ¢ saida; e a

Contagem(a,b)

estimativa de maximizagdo da verossimilhanga ¢ igual onde

Contagem(b)

Contagem(a,b) ¢ a quantidade de eventos no dominio de treinamento em que a entrada foi b e a
saida foi a, e Contagem(b) é a quantidade de eventos no dominio de treinamento em que a
entrada foi b (independentemente de qual foi a saida). Esta classe € composta pelos modelos que

atendem as seguintes condigdes:

(1) O vetor de parametros do modelo ® = { p; , p» , ..., p, } é a combinagdo de m
distribuigdes €y, €, ..., Q, . Cada €; € um subconjunto de inteiros {1, 2, ..., n} tal que Q
formem uma partigdo de {1, 2, ..., n}. { pi| i€}; }sdo os parametros da j-ésimo subconjunto, tal
que:

¥ m=1 (2.3)
i€Q;

Consideremos que Q' ¢ o subconjunto que contém p;, isto é pieQ'.

(2) Se a verossimilhanga do espago de eventos pode ser escrita como:

LA®) =[]p "] pf"" .. IS (2.4)

ieQ, ieQ, ieQ,,

onde C(i,A) é a contagem do evento que corresponde a p; na amostragem A.

Se estas condigdes sdo satisfeitas, maximizar 2.4 sob as restrigdes 2.3 significa que a

estimativa de maximizagdo de verossimilhanga para cada p; € dada por:

C(i,A)

f),, e e (2.5)
D CULN)

Este resultado apresentado em [Collins 99] € bastante util para o trabalho desta dissertacdo
pois muitas das tarefas presentes no analisador sintatico implementado utilizam modelos que
atendem tais condigdes e cujos parametros, portanto, podem ser obtidos de forma direta a partir

do cérpus de treinamento. Sua prova pode ser vista em [Collins 99], pagina 40.



2.7 Fontes de Erros nas Estimativas

Vamos considerar de mais de perto a questdo de se estimar os pardmetros dos subconjuntos Q,
quando o conjunto de dados ¢ esparso através da “suavizagdo” das estimativas de maximizagdo
de verossimilhanga (MV). Esta secdo apresenta o problema de forma resumida e a seguinte

apresenta o método de ajustagem aplicado. Para uma revisdo mais completa veja [Jelinek 90].

Todos os modelos apresentados na secdo 2.9 na pratica envolvem estimativa de
pardmetros de distribui¢des de probabilidades presentes em si. Sao pardmetros da forma P(Y]X;,
X5, ..., X;) que requerem estimativas para cada valor de Y dentro do seu dominio y de
possibilidades e para cada combinagdo de valores de suas n variaveis de contexto X, X5, ..., X,
que sdo membros dos conjuntos (i, X2, ---» X, respectivamente. Por simplicidade usamos X

para denotar X}, X5, ..., X,; membro do conjunto X = X; x X; x ... x X,. Assim, temos:

Contagem(Y,X)
Contagem(X)

Py (P X)= (2.6)

Em espagos altamente-dimensionais Contagem(X) pode ser bastante baixa ou até mesmo 0,
deixando 2.6 imprecisa ou indefinida. Este € o problema de dados esparsos, isto €, o conjun
dados de treinamento ndo € suficientemente grande para nos definir estimativas seguras para
todos os parametros P(Y|X). Uma estratégia geral para se contornar tal problema é o uso de
estimativas MV calculadas a partir de distribui¢cdes de ordem menor. ParAmetros de ordem
menor sao distribui¢des de probabilidade que estdao condicionados em sub-contextos de X, e que
portanto devem ter contagens de ocorréncia de seus eventos mais altas e confidveis. Por
exemplo, se n =3, temos entdo 7 distribui¢des de ordens menores: P(Y|X}), P(Y|Xy), P(Y|X), X>),
P(Y) e assim por diante. A utilidade de estimativas de ordens menores pode ser motivada pela
compreensdo das duas fontes de erro de estimativa explicadas a seguir. Para esta analise iremos
considerar o caso de uma distribui¢do binomial, no caso particular em que |Y] = 2, mas cujas

conclusdes podem ser estendidas para os casos em que |Y[>2.

Digamos que p" é uma estimativa de p baseada numa amostragem de tamanho n.

Defini-se o erro de estimativa p" como:
Err(p")=E,[(p" - p)’] 2.7)

Onde E, refere-se ao valor da esperanga com respeito a probabilidade p. Para esta se¢do
iremos considerar que o objetivo do método de estimativa é minimizar a defini¢ao de Err acima.

Outras fungdes de erro podem e as vezes sdo usadas, mas isso ndo modificara as conclusdes que

chegaremos ao fim.
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Na pg. 117 de [BD 77], prova-se que Err( p" ) é dado pela soma de suas componentes:

Err(p") = Eri(p") + Erry(p") (2.8)
Er(p")=(p" - p)’ 2.9)
Err,(p") =E [(p" - p")*] (2.10)

Onde p” ¢ definido como E,[ p"]. Assim Erry é o quadrado do erro base de estimativa
p" — p e Err, é amedida do erro de amostragem. Para tamanhos de amostragem pequenos, p”
com mais probabilidade ira variar de seu valor médio p". A medida que n cresce, Err, decresce

e tende para 0 quando n — .

Um resultado de [BD 77] é que a estimativa MV ISM,, (Y| X) tem Err igual a 0.

Porém, como o tamanho da amostra geralmente € pequeno, Err, costuma ser muito grande e

portanto prejudica muito a acurdcia dos métodos. Por outro lado se usassemos
P(Y|X)=P, (¥Y), uma estimativa MV de Y baseada no sub-contexto vazio de X, teriamos

com quase toda certeza Erry > 0, mas sua componente £rr, seria bem menor que o valor de Err,
para P, (Y| X).

Entre estes dois casos extremos existem diversos sub-contextos @(X) ndo vazios de X.
A medida que o sub-contexto diminui, Err; cresce e Err, decresce. Assim, pode-se usar uma

estratégia de estimativa tal que P(Y | X) = f)M,, (Y| ®(X)) na qual escolhemos ®(X) que leva

ao melhor compromisso entre Erry € Err, € portanto minimizando a esperanga de erro. Porém,

melhor que esta estratégia, existe o0 método de ajustagem de pardmetros que € descrito na se¢do

seguinte.

2.8 Método de Ajustagem de Parametros

Uma técnica melhor para redugdo do erro de estimativa consiste em se fazer a média ponderada
de estimativas MV sob diferentes sub-contextos. Este método se chama ajustagem de
pardmetros. Vamos usar como exemplo uma estratégia com » niveis de sub-contextos @ =
@,D,...0,. Consideremos para esses contextos que:

Contagem(Y ,®,(X))

2.11)
Contagem(®,(X))

1. P(Y|X)édefinido como P, (Y |®,(X)) =



2. @,(X) ¢ suficientemente pequeno para que ]’51 (Y| X) esteja definido para todos os casos,

isto ¢, V X €X, Contagem(®,(X)) > 0 (geralmente isso significa que ®;(X) é o conjunto

vazio).
3. Sei <jentdao OiX) c OiX).
Assim, a medida que i aumenta Err; decresce e Err; diminui, criando um compromisso entre

as duas medidas na seqiiéncia P ... P ,. Uma combinagdo linear destas estimativas usando-se
pesos A; associados a cada nivel pode definir uma estimativa suavizada da seguinte forma:
Fy= Py

Pi=\ f’ﬁ(l-ki) ]N’H paracadal <i<ne0O<); <1

A

O coeficiente A; pode ser visto como medida do quanto confiamos na estimativa P ; a mais
do que na suavizada do nivel inferior (i — 1). A; = 0 significa que a estimativa ndo tem confian¢a
nenhuma enquanto A; = 1 significa que a estimativa ¢ bastante confiavel (isto &, as contagens de
eventos sdo significativamente altas) e portanto € preferivel utilizar apenas esta medida e

ignorar a suavizada de nivel inferior por conter erro de base maior (Err).

O problema passa entdo a ser como estimar os valores A; que levam a uma ajustagem de
parametros com media de erro minimizada. Para isso, [Jelinek 90] descreve o método de
otimizagdo para verossimilhanga de dados separados®. Outra forma é a utilizacdo de férmulas

heuristicas para calculo direto de A;. Abaixo € apresentada uma destas féormulas (uma das mais
simples):

e ;=0 se Contagem(D;(X)) =0

Cont. _
e OuA;= onirEer A ) se Contagem(®;(X)) > 0

Contagem(®D,(X))+C,

O valor de C; é otimizado com uso de dados separados e indica o qudo lento ¢ a

convergéncia de A; para 1 a medida que Contagem(®;(X)) vai para .

[Bikel et al 97] sugere uma outra formula de célculo que leva em conta a diversidade de
@;(X) denotada por D(®(X)).” [CG 96] sugere uma férmula que normalmente tem um bom

desempenho e usa uma medida chamada Contagem Unica®

® Em inglés held-out data.
T D(®(X)) = [/(@i(X))| onde y(Di(X)) = {y | Contagem(y, (X)) > 0}.
8 ContagemUnica(®y(X)) = |y (®i(X))| onde Y (X)) = {y | Contagem(y, ®(X)) = 1}.
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Exemplo:

O Capitulo 5 de [Collins 99] relata a experiéncia de se aplicar o método de ajustagem de
parametros para o problema de decisdo de anexag¢do nominal ou verbal de uma preposigio
nominal no Inglés. O problema pode ser descrito de forma resumida como o de se decidir se um
anexo preposicional com nicleo nominal n2 e preposi¢do p deve estar anexado ao verbo v ou ao

nome 71 num exemplo de sentenga onde este tipo de ambigiiidade comum ocorre. Assim, dada
uma tupla <p, n,, v, ny>, o sistema deve ser capaz de estimar p(4| p,n,,v,n,), onde A =0
indica anexagdo verbal e A = 1 indica anexagao nominal e por fim decidir qual anexa¢do usar
(neste caso, aquela cuja p(A4| p,n,,v,n,) > 0,5 oucaso p(0| p,n,v,n,)= p(l| p,n,,v,n,)=
0,5=>A=1).

O capitulo chega a conclusdo de que neste problema em particular os valores das
estimativas com sub-contextos maiores s@o preferiveis a de contextos menores mesmo se as

contagens daquelas forem baixas, como por exemplo Contagem (®;(X)) = 1. Além disso, ele
consegue ordenar os termos da tupla por relevancia como critério de decisdo: a preposi¢do € o
termo mais relevante para se tomar a decisdo, depois igualmente relevantes estdo nl e v, e por
fim n2. O trabalho apresenta dados relevantes para analise de performance e escolha dos sub-

contextos e por fim ele apresenta o seguinte algoritmo de ajustagem de parametros:
1. Se Contagem(p, n;, v, n;) >0

Contagem(1,p,n,, v,n,)
Contagem(p, n,, v,n,)

p(| p,n,v,n,) =

2. Senao se Contagem(p, n,;, v) + Contagem(p, v, n;) + Contagem(p, n;, n) >0

51| ) = Contagem(1,p,n,, v) + Contagem(l,p, v,n,) + Contagem(l,p, n,,n,)
pUip,n,v,n, Contagem(p, n,, v) + Contagem(p, v, n,) + Contagem(p, n,, n,)

3. Senio se Contagem(p, v) + Contagem(p, n,) + Contagem(p, n;) >0

Contagem(1,p, v) + Contagem(l,p, n,) + Contagem(1,p, n,)
Contagem(p, v) + Contagem(p, n,) + Contagem(p, n,)

p(| pim,vimy) =

4. Sendo se Contagem(p) >0

Contagem(1,p)
Contagem(p)

p(l] P,”la"anz) =



5. Sendo p(l| p,n,,v,n,) =1,0 (por padrdo decide-se por anexagdo nominal).

Os coeficientes A; estdo presentes em cada nivel da suavizagdo do algoritmo. Sé como
ilustragdo, perceba que no nivel 3 os coeficientes sdo os seguintes (dado que d = Contagem(p, v)

+ Contagem(p, ny) + Contagem(p, n;)):

_ Contagem(p, v) 2o = Contagem(p, n,) To = Contagem(p, n,)
= 2 = 3

Ai
d d d

2.9 Métodos de Analise Sintatica

Nesta se¢do sdo apresentados alguns métodos utilizados em andlise sintatica para o Inglés, a
maioria probabilisticos, em ordem crescente de complexidade, partindo de gramadticas livres de

contexto’ (GLCs) até o método orientado ao niicleo-léxico proposto por [Collins 99]. O foco

2.9.1 Gramaticas Livres de Contexto (GLCs)

Uma GLC pode ser definida por uma quadrupla (7, N, P, S), onde:
e T¢ o alfabeto que define as cadeias da linguagem, ou seja, € o conjunto de simbolos
terminais.

e N ¢ o conjunto de ndo-terminais onde 7N N = .

e P ¢o conjunto de produgdes da formaa — b,ondea e N e b e (TUN)".

e S e Néosimbolo inicial.

A linguagem definida por uma gramatica € o conjunto de cadeias de terminais que
podem ser derivadas a partir de uma seqiiéncia de operagdes de reescrita com o simbolo inicial
S. As operagdes de reescrita sao definidas pelas produgdes da forma a — b, onde a ¢é substituido

por b. Exemplos podem ser vistos em [Caccamo 98].

GLCs sdo usadas com relativo sucesso em analise na teoria de linguagens formais, onde
~ oo L~ dn Grambtion  aviroacon nala a
U wallaiuiv a 51 al lal,l\aﬂ’ bA}Jl wvoouv lJ\JlU HuiLIviI v

relativamente pequeno. No caso de linguas naturais, o tamanho da gramatica ¢ bem maior, o que

®Em inglés Context-Free Grammars (CFGs).



degrada sensivelmente a eficiéncia dos algoritmos tradicionais. A literatura ndo apresenta
resultados muitos seguros para a avaliagdo do sucesso relativo dos resultados da aplicagdo de
GLC para analise sintatica. Estes métodos foram implementados quando ainda ndo se

disponibilizava de bancos de arvores para avaliagdo de acuracia e seus dominios de testes eram
bastante restritos.

O maior problema para o uso de GLCs em analise sintatica de linguas naturais esta no
fato do modelo ser muito pouco sensivel ao contexto superficial da sentenga. Isso gera
problemas, por exemplo, na representagdo de certas relagdes superficiais de concordéncia, que
sdo indispensaveis para avaliar a viabilidade da estrutura gerada. Outro aspecto negativo esta no
fato de que o treinamento automatico de uma GLC deve ser feito com a utilizagdo de exemplos
negativos, pois caso contrario, a GLC gerada sera permissiva, isto €, aceitard muitas sentengas

que ndo sdo gramaticalmente corretas.

2.9.2 Gramaticas Livres de Contexto Probabilisticas'® (GLCPs)

Pelo modelo de GLCP [Charniak 93], uma arvore sintatica ¢ representada como uma seqiiéncia
de n eventos, onde o i-ésimo evento significa a i-ésima regra livre de contexto aplicada para se
obter a arvore. A probabilidade da arvore é calculada como o produto das probabilidades de
seus n eventos, que no caso, sdo as probabilidades de cada produgdo gramatical aplicada. A
probabilidade de uma sentenga qualquer pelo modelo do GLCP pode ser calculada como o

somatério das probabilidades de todas as arvores possiveis para a entrada em questio.

Alguns resultados reportados com o uso de GLCPs para andlise sintatica s3o
relativamente mediocres. [Charniak 97] treinou e testou uma GLCP usando o banco de arvores
do Penn Wall Street Journal, obtendo uma acurécia de 70.6%/74.8% cobertura/precisio. As
defini¢des destas medidas de acuracia estdo apresentadas na segdo 2.11, mas no momento basta

saber que quanto maior estes indices, melhor é o desempenho do algoritmo.

Apesar deste resultado ruim, GLCPs tém vantagens uteis em rela¢cdo a métodos mais
simples, como as GLCs ou modelos de trigramas. A primeira vantagem estd em ter-se um
método direto para se distinguir entre arvores candidatas. Escolhe-se sempre a arvore mais
provavel. A segunda vantagem € a falta de necessidade de exemplos negativos para o
treinamento. Isso € contornado pelo fato de que gramaticas super-geradoras assimilam
probabilidades menores as sentengas gramaticalmente corretas do corpus de treinamento, pois

erda de probabilidades ndo nulas em sentengas nio g

O
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maximiza a verossimilhanga em relagdo ao corpus de treinamento serd a melhor, nio sendo

necessario o uso de exemplos negativos.

As principais desvantagens das GLCPs sdo a falta de sensibilidade a dependéncias

léxicas e a falta de sensibilidade a preferéncias estruturais, como por exemplo, preferéncia por

ramificacdes a direita ou a esquerda.

A primeira deficiéncia significa que a decisdo entre duas estruturas depende apenas das
probabilidades da regras utilizadas, € ndo tem nenhuma relagdo com os itens lexicais em
questdo. Por exemplo, a frase ‘trabalhadores venderam sacos de um quimico’ pode ter duas
estruturas sintaticas vélidas, uma na qual ‘de um quimico’ se anexa ao verbo através da regra VP

— VP PP € a outra em que se anexa ao nome atraves da regra NP — NP PP. A decisdo de qual

estrutura é a mais provavel ¢ feita apenas pela probabilidade AVP — VP PP) ¢ ZINP — NP

PP), pois todas as outras regras sdo iguais. Ou seja, se AVP — VP PP) > ANP — NP PP), a
arvore utilizada serd a de anexagdo verbal, sendo serd escolhida a de anexagcdo nominal.
Suponhamos que AVP — VP PP) < AANP — NP PP). E fcil ver que qualquer frase com a
seqiiéncia de categorias morfossintaticas <NNS VBD NNS IN DT NN> sera assinalada com a
arvore de anexag¢do nominal. Isso acarreta em erro, por exemplo, na frase ‘trabalhadores
empilharam sacos dentro da lata’, que tem a mesma seqiiéncia de categorias morfossintaticas,

mas € de anexacio verbal.

Erros similares ocorrem em casos de coordenagdo, anexagdo de pronomes relativos e
composi¢do de nomes. Outro exemplo € a coordenacdo ‘cachorros em casa e gatos’ apresentada
na secao 2.2. As duas estruturas de coordenagdo possuem as mesmas regras gramaticais,

aplicadas apenas em ordem diferente, e portanto, teriam a mesma probabilidade. Neste caso, o

método de GLCP ndo teria como decidir.

A deficiéncia de falta de sensibilidade de preferéncias estruturais pode ser verificada em
anexacao adverbial, na qual o advérbio geralmente altera o local de anexagdo (verbo, locu¢io
adverbial) mais recente. Esta preferéncia € do tipo anexagao a direita. As duas possiveis formas

de anexagdo tém as mesmas regras gramaticais € portanto a GLCP nao tem como distinguir.

2.9.3 Método Proposto por Charniak
O método proposto por [Charniak 97] limita a geracao de arvores a apenas utilizar as regras

% B 5 i g
3o ¢ dividida em

duas partes. A primeira atribui probabilidade para a utilizacdo da regra em si, e a segunda avalia
a probabilidade dos itens lexicais que preenchem a folhas. Assim, para uma produgdo do tipo

Eth)— L,1,)...L,(1)HR(r})...R,(r,), onde H é o simbolo nucleo do lado direito € A4, /,...1,



rp...r, S30 os itens lexicais associados aos simbolos da produgdo, a probabilidade é estimada

como:

PULa(l) .. Li(I)HR (7). Ro(r) | E(W)) = Py LiFR,..Ryy | EW) x [[BU | L, Ph)x

i=l..n

x[[RG; | R, P,h) (2.12)
i=l..n
Um processo de interpolagdo ¢ utilizado, cujo nivel mais baixo ¢ dado por apenas

P(L,...L;HR,...R,, | E). Deste modo, regras gramaticais nao vistas nos dados de treinamento

terdo probabilidade zero. Isso € ruim, pois quando o estilo de anotagdo utilizado é plano
(minimiza ao mdaximo o numero de niveis da arvore) temos muita variedade de regras
gramaticais. Algumas ocorrerdao apenas nos dados de teste e nunca nos de treinamento, e
portanto arvores sintaticas corretas serdo erroneamente descartadas. A acurdcia deste modelo
foi avaliada sobre o mesmo dominio de teste dos trabalhos SPATTER (segdo 2.9.4.1) e de
dependéncias léxicas (se¢do 2.9.4.2). Os resultados obtidos foram superiores aos dos trabalhos
anteriores, atingindo 86,7% / 86,6% de cobertura/precisdo. Outra vantagem do modelo ¢ que ele
define uma distribui¢do de probabilidade conjunta P(A,S) enquanto os outros dois definem uma
condicional P(A[S). Estatisticamente isto € relevante dependendo do tipo de problema ao qual o

modelo ¢ aplicado, como por exemplo em sistemas de reconhecimento de fala e de

reconhecimento de caracteres.

O trabalho de Charniak também enfoca o aprendizado automatico de gramaticas livres
de contexto a partir de uma base ndo anotada manualmente, com relevincia ao aspecto
matematico do modelo. Trata também de técnicas de decisdo entre anexagdo preposicional
verbal ou nominal, de referéncia de pronomes relativos e sugere a utilizagdo de informagdes
semanticas, além das estruturais, para auxiliar na distingdo. Por fim, como base para uma nova
linha de modelos, Charniak apresenta técnicas de agrupamento por propriedades'' das palavras
que podem ser utilizados para interpolagdo de probabilidades num dominio menos esparso que o
dos itens lexicais, além de apresentar técnicas para decidir o sentido de uma palavra de
multiplos sentidos, através do contexto ou de informagdes externas. Ambas as técnicas sdo

muito Uteis para sistemas de traducdo automatica, e estdo intimamente relacionadas com a

analise sintatica das sentencgas.

" Em inglés clustering.
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2.9.4 Métodos Baseados em Histéria"

Esse tipo de método foi proposto pela primeira vez em 1992 por [Black et al 92]. Consiste em se
fazer um mapeamento entre o espaco de entrada e saida X x Y (no caso, sentenga e arvore) para
uma seqiiéncia de decisdes <d;, d,... dy>. O modelo pode ter tanto uma distribui¢do conjunta
como condicional. Seja x € X (uma sentenga) e y € Y (uma arvore), temos que:

distribuicdo conjunta: P, y) = P<d), dy.. d>) = [[P(d;]d, ...d,,) (2.13)

i=l..n

distribui¢do condicional:  P(y|x) = P(<dy, d;... d;> | X) = HP(di |4y w8y s X)  (2.14)

i=l..n

ondicionar a decisdo d; a todas as decisdes prévias de d, até d;,, levaria a um problema

Q

de estimativa de muitos parametros, o que exigiria muitos dados de treinamento. Assim, na
pratica se agrupam histérias em classes equivalentes através de uma fun¢do @, obtendo-se
probabilidades condicionadas a @(d; ... d;;) ao invés de d; ... di.;. O projeto de um modelo

baseado em histdria pode ser dividido nos 3 passos seguintes:

1. Representagio. Conforme apresentado na segdo 2.1, escolhe-se como representar a arvore
sintatica. Por exemplo, quais serdo as etiquetas morfossintaticas € os ndo-terminais
presentes na arvore; quando ou ndo se terdo nucleos-léxicos anexados aos nds; como
representar as palavras: diretamente ou através de estruturas como radicais mais flexdes ou

até mesmo através de técnicas de agrupamento por propriedades.

2. Decomposi¢io. Neste passo se define o mapeamento um-para-um entre arvores A e
seqiiéncia de decisdes <d;, dy... d,> em uma ordem canénica. Dado o mapeamento, o
modelo assume entdo uma distribui¢do de probabilidade conjunta ou condicional de acordo
com as formulas 2.12 e 2.13 respectivamente. No caso de probabilidade conjunta as
decisdes geralmente mapeiam a derivagdo da arvore de cima para baixo (gerativo); e no
caso de probabilidade condicional a seqiiéncia de decisdes € associada a um processo de

recuperagio da arvore (geralmente de baixo para cima).

3. Hipoteses de independéncia. Neste passo define-se a fungdo @ de agrupamento que reduz
os contextos de cada decisdo em classes equivalentes, mas de proporgdes aceitaveis para o
treinamento e estimativa de pardmetros. A funcdo ® pode ser definida tanto a miao como
automaticamente através de técnicas de aprendizado computacional (veja SPATTER na
seqiiéncia). O modelo final torna-se por este passo:

distribuigdo conjunta: (S, A)= I_IP(di | D(d, ...d.))) (2.14)

i=l..n

" Em inglés History-Based Methods.
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distribuigdo condicional: P(A|S) = HP(di | &, ...d, ,S)) (2.15)

i=l..n

Esse tipo de modelo foi usado em muitos dos recentes analisadores sintatico. Dois deles

sdo mencionados a seguir.

2.9.4.1 Analisador Sintatico SPATTER

[Magerman 95] desenvolveu um analisador sintatico chamado de SPATTER que obteve
resultados significativamente superiores aos de GLCP aplicado ao mesmo dominio. Este método
baseia-se fortemente em informagdes Iéxicas, atingindo resultados de 84,0%/84,3%

cobertura/precisdo sobre o banco de arvores do Penn Wall Street Journal. GLCP atingia valores

em torno de 72%.

O trabalho desenvolvido apresentou grandes avangos na area. O primeiro avango foi de
escala, pois todas as sentengas com até 40 palavras foram analisadas num dominio bem mais
amplo do que os anteriores. Além disso, o analisador foi completamente obtido
automaticamente pelo treinamento a partir do banco de arvores, sem necessidade de uma
gramatica escrita a mado. A escolha dos sub-contextos de decisdo (fungdo @ apresentada em

2.9.4) foi implementada através de arvores de decisdo para procura de hipoteses de
independéncia.

De acordo com o seu proprio prefacio e a luz das trés fases presentes no projeto de um
método baseado em Histéria (segdo 2.9.4), Magerman adotou basicamente o seguinte raciocinio
em seu analisador: um especialista de lingiiistica seria usado para definir a representagdo (fase
1) que contivesse todos os elementos de arvore-sentenga que podem ser tteis para a resolugdo
de ambigiiidades; arvores de decisdo seriam usadas entdo no passo 3 para se identificar quais
caracteristicas sdo realmente significativas como critério de decisdo. O problema desta
estratégia estd na pouca importancia que se da a fase 2 (de decomposi¢do) do modelo. Os
parametros escolhidos para o SPATTER em alguns momentos perdem informagdes de distingdo
importantes e em outros momentos fragmenta desnecessariamente os dados de treinamento nas
ramificacdes de suas arvores de decisdo. Collins insistird na importdncia do passo 2, com
especial cuidado na escolha dos pardmetros que quebram e classificam a arvore, como

argumentagdo para o relativo sucesso de seu analisador sintético (leia na introdug@o do Capitulo

o B
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2.9.4.2 Método Orientado ao Niicleo-Léxico

O trabalho desenvolvido em [Collins 99] partiu de um modelo puramente baseado em
dependéncias léxicas, com o qual ja se obteve uma acuracia em torno de 85,0,% um pouco
superior ao do método SPATTER. Esse primeiro modelo, desenvolvido em 1995, tinha a
vantagem de ser muito mais simples do que o anterior. A partir dele, novos elementos
lingtiisticos foram inseridos no modelo na tentativa de torna-lo mais exato, mas paralelamente,

tornando-o mais complexo. A seqiiéncia de propostas de parametrizacdo foi basicamente a
seguinte:
s Dependéncias

Uma dependéncia € uma relag@o entre duas palavras de uma sentenga, uma chamada nicleo

e outra modificadora, denotado por <modificador — niicleo>. Numa sentenc¢a de n palavras

existem n dependéncias, cada uma tem uma probabilidade associada de ocorrer.
Exemplo: < Guga — venceu >

e Dependéncias + Direciio

A cada dependéncia € acrescentada a informagdo de ordem de posi¢ao do modificador para
o nucleo, denotado por <modificador — nucleo, dire¢io>. Deste modo, existe um
mapeamento, um para um, entre arvores sintaticas e representacio por dependéncias.

Exemplo: < Guga — venceu, ESQUERDA >

e Dependéncias + Dire¢io + Relacgio

A informacgdo de relagdo especifica a relagdo gramatical existente entre as duas palavras,
denotado por <modificador — niicleo, dire¢do, relagao>. Ela consiste em um conjunto de trés
simbolos ndo-terminais retirados da arvore sintatica. Por exemplo, a dependéncia < Guga —»
venceu, ESQUERDA, <NPR, S, VP> > significa um relacionamento onde: Guga é o

modificador; venceu € o nucleo; Guga esta a esquerda de venceu; e a relagdo € <NPR, S, VP>

(relacionamento sujeito-verbo).

e Dependéncias + Dire¢iio + Rela¢do + Subcategorias
Uma arvore € representada por m probabilidades de subcategorias, junto com
dependéncias definidas como anteriormente. Subcategorias assimilam probabilidades para
eventos da seguinte forma: existéncia de dois complementos NP a direita do verbo DAR, ou,
qual a probabilidade do verbo DAR ter um unico sujeito NP a sua esquerda?.
Exemplos: <VP, VB-D, venceu, DIREITA, { NPR }>,
<VP, VB-D, venceu, ESQUERDA, { }>, <S, VP, venceu, DIREITA, { }>,

<S, VP, venceu, ESQUERDA, { NPR } >
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o Dependéncias + Dire¢io + Relagdo + Subcategorias + Distdncia

A cada dependéncia ¢ adicionada a informagao de distancia entre o modificador e o nuicleo.
Essa distancia € uma medida tanto sobre a trecho entre as duas palavras na sentenga superficial
(a original) como na estrutura da 4rvore. Deste modo, o modelo pode aprender, por exemplo,
preferéncia por anexagdo mais proxima (ramificagdo a direita). Na proxima se¢do serdo

apresentadas as defini¢des de medida de distancia mais usadas.

e Dependéncias + Dire¢do + Relacdo + Subcategorias + Distincia + CMS

Todos os itens lexicais sdo ampliados para se incluir a informagéo de etiqueta em categoria
morfossintatica”® (CMS) associada. Isso ajuda a resolver o problema de dominio muito esparso
sobre os itens lexicais, pois estatisticas sobre etiquetas de CMS podem ser usadas num modelo

de ajustagem'® de estimativas de probabilidades.

Outras pequenas modificagdes sdo acrescentadas ao modelo final de Collins para aumentar
heuristicamente a acurdacia em erros especificos, como coordenagio e defini¢do de NPs basicos.
O melhor resultado obtido apresenta uma melhora de acuracia em torno de 2,4% em relacdo ao
método mais simples de dependéncias (Dependéncias + Diregdo + Relagdo + Distancia +
CMYS). Essa melhora aparentemente pifia se justifica pelo fato de que a medida de distancia j4 é
uma boa aproximagdo para a informagdo adicionada pelas subcategorias na maioria das
ambigiiidades sintaticas. Ou seja, o acréscimo de subcategorias no contexto de decisio s6
aumenta o poder de discernimento em alguns casos especificos. No Capitulo 3 ¢ apresentado

uma comparagdo entre as diferengas e vantagens dos dois modelos implementados por Collins

baseados em dependéncias léxicas.

2.9.5 Parsing probabilistico para o Portugués do Brasil [Bonfante 03]

Alguns meses antes da finalizagdo deste trabalho, [Bonfante 03] reportou resultados de sua
pesquisa para investigar o comportamento de um método estatistico para andlise sintatica
baseado no primeiro modelo gerativo de [Collins 99] aplicado as sentengas da lingua
portuguesa do Brasil. Este trabalho em muitas formas apresenta semelhangas com o modelo de
dependéncias léxicas orientado ao ntcleo-léxico desenvolvido no Capitulo 5 desta dissertacio.
O produto final desta tese ¢ um ambiente chamado PAPO formado por varios médulos que
executam trés fungdes basicas: (1) o pré-processamento e preparagdo dos dados do conjunto de
sentengas usado no treinamento, (2) a geragao de dois modelos probabilisticos de analise

(PAPO-I e PAPO-II), e (3) um analisador sintatico final que usa um dos modelos gerados.

3 Em inglés Part-of-Speech tags. . Também ¢ traduzido para o Portugués como Parte do Discurso.
“Em inglés Backed-Off Model.
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O corpus de treinamento utilizado neste trabalho foi obtido do banco de 4rvores
CETENFolha, subconjunto de sentengas compiladas de textos jornalisticos do cérpus NILC",
etiquetado automaticamente com um analisador sintatico externo, chamado “Palavras”, que
produz as andlises em uma nota¢do “flat”, ndo hierdrquica, baseada em graméticas de
restrigdes. Esta diferenga do coérpus utilizado acrescentou um ruido de erro nas arvores do
treebank e a falta de balanceamento destas. Mas apesar das diferengas, este trabalho tem
conclusoes parecidas com as apresentadas no Capitulo 6, entre elas o fato dos resultados
obtidos serem limitados mas promissores € que propriedades como modelo de anotagio
(sintatica e morfossintatica) e defini¢do dos nucleos dos constituintes da arvore influenciam

profundamente na performance do analisador sintatico.

O trabalho realiza uma andlise de resultados sobre a aplicagdo dos modelos PAPO-I e
PAPO-II em 23 sentengas externas ao banco de arvores de treinamento. As sentengas tinham
entre 5 a 9 palavras cada e a analise realizada observou trés aspectos: o tempo de resposta, uma
analise quantitativa resumida e uma extensa analise qualitativa de falha e sucesso em cada caso.
A média de tempo de resposta ficou em 47s por sentenga num AMD Atlon XP 1900 1.6 GHz
com 512 de Ram. A precisdo e revocagdo médias reportadas foram de 75%/60% para o PAPO-I
e 79%/75% para o PAPO-II. Estes resultados sdo a primeira vista superiores aos reportados no
capitulo 6 desta dissertagdo. Entretanto a comparagdo entre os trabalhos ndo ¢ tao simples, ja
que o cdrpus utilizado em [Bonfante 03] € outro, o tamanho do seu conjunto de teste é
significativamente menor € com menos palavras por sentenga do que a deste trabalho. A analise
mais expressiva realizada em [Bonfante 03] foi qualitativa sobre as 23 sentengas processadas.
Percebeu-se que existiam trés tipos principais de falhas presentes no processamento
automatico: 1) falha por caréncia de exemplos no banco de arvores de tamanho insuficiente; 2)
falha por ruido na entrada do gerador de modelos provavelmente oriundo do pré-processamento
do corpus; 3) falha por incapacidade de aprendizado de um tipo de estrutura de subordinagio
pelos modelos. De um modo geral, exceto em um dos 23 casos estudados, o sistema PAPO-I

teve uma acurécia inferior ao PAPO-II, indicando uma superioridade do segundo em relagdo ao
primeiro.

Além do ineditismo deste trabalho para o Portugués, ele também representa uma grande
contribui¢do para a pesquisa na area, servindo como referéncia e base para outra linha de

tarefas futuras em analise sintatica para Portugués.

' Niicleo Interinstitucional de Lingiiistica Computacional
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2.10 O Algoritmo de Carta de Analise Ascendente'

Dado uma gramatica livre de contexto € uma sentenga qualquer, o algoritmo de Carta de Analise
¢ capaz de encontrar todas as arvores sintdticas possiveis para a sentenca de entrada. Se a
gramatica tiver probabilidades associadas a cada uma de suas regras, o algoritmo ainda ¢é capaz
de calcular a nota de probabilidade de cada arvore gerada, segundo o modelo GLCP descrito
anteriormente. Ele € ascendente porque gera as arvores de baixo para cima, isto €&, a partir dos
constituintes terminais até o simbolo ndo-terminal inicial da gramatica. O objetivo desta se¢do é
apresentar um resumo da funcionalidade e das estruturas de dados utilizadas no algoritmo. O
algoritmo completo e exemplos de sua aplicacdo podem ser vistos em [Charniak 93], mas um

estudo de outras técnicas bem estabelecidas estd em [Winograd 83].

Trés estruturas de dados sdo usadas no algoritmo: uma lista de chaves, uma tabela e um
conjunto de arcos. A tabela ¢ um conjunto de entradas compostas por nome do simbolo terminal
ou do simbolo ndo-terminal, o indice da primeira palavra da entrada e o tamanho (em nimero de
palavras) da entrada. Assim uma tabela ¢ metade de uma matriz bidimensional, cujas entradas

sdo indexadas pelo indice da palavra inicial e o tamanho.

A estrutura de lista de chaves ¢ uma pilha, da qual s6 é possivel fazer duas a¢des:
adicionar e remover chaves do topo da pilha. A ultima estrutura, chamada de ‘arcos’, representa
as regras que podem ser aplicadas sobre entradas da tabela para entdo gerar entradas maiores.
Além disso, a cada passo do algoritmo, os arcos indicam quais regras € onde estdo sendo
aplicadas na entrada. Um arco tem as seguintes informagdes: (1) a regra a ser aplicada; (2) a
posicdo de comego do primeiro elemento do lado direito da regra; (3) a posi¢do onde o primeiro
elemento ndo completado do lado direito da regra tem que comegar; (4) o ultimo elemento do

lado direito da regra que ja foi encontrado na entrada, indicando o proximo a ser encontrado.

Com essas trés estruturas, o algoritmo € capaz de aplicar regras gramaticais sobre a
tabela até obter o simbolo ndo-terminal inicial. Porém, como o objetivo é encontrar as arvores
sintaticas, ¢ preciso acrescentar informagdes adicionais para que o algoritmo seja capaz de
recuperar as arvores geradas. Primeiramente, ¢ preciso que cada constituinte armazene quais

arcos foram usados para cria-lo, e cada arco deve indicar quais entradas da tabela foram usadas
para satisfazer o lado direito dele. Além disso, cada simbolo ndo-terminal N, ,” ( significa um
simbolo ndo-terminal do tipo N’ que gera parte da sentenga de entrada desde a k-ésima até a -
ésima palavra) deve guardar o conjunto de arcos completados que podem cria-lo. Também deve

guardar o conjunto de arcos compietados que usam N, no seu lado direito. Com essas

" Em inglés Chart-Parsing Bottom-Up. Também é traduzido para o Portugués como Analise por Tabulagao.
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informagdes, € possivel recuperar todas as drvores viaveis para a sentenga partindo do simbolo

ndo-terminal inicial e seguindo as aplicagdes possiveis.

O tempo de execucio do algoritmo &, no pior caso, da ordem de »°, onde n é o ntimero
de palavras da sentenga. Entretanto, o numero de possiveis arvores sintaticas cresce muito mais
rapido que isso, ja que depende inclusive da quantidade de regras gramaticais existentes. Isso
torna ineficiente qualquer algoritmo que necessite da enumeragdo de todas as arvores. Portanto,
no caso do analisador sintatico algumas alteragdes sao realizadas no processo da carta de analise
de modo a eliminar na medida do possivel as arvores candidatas pouco provaveis. Ou seja, a
cada passo do algoritmo a tabela atual ¢ analisada e suas subestruturas pouco provaveis sio

eliminadas. Isso reduz o crescimento do niimero de arvores sintaticas criadas na carta de analise.

O algoritmo ¢ originalmente elaborado para a geragdo de arvores a partir de um
conjunto de regras sintaticas com probabilidades, como no modelo GLCP. Para o modelo de
dependéncia nucleo-léxico o critério de avaliagdo das subestruturas € alterado para refletir os
pardmetros do modelo, mas a idéia de geragdo do algoritmo € a mesma. Outras adaptagdes para
melhora de desempenho também séo utilizadas, como uso de estratégia de procura por raio'’,
limiares de descarte variaveis e estruturas de programacgdo dindmica para promover o descarte
de subestruturas redundantes com notas mais baixas que outra analoga. O algoritmo final com

suas adaptagdes ¢ melhor descrito no Capitulo 3, se¢do 3.1.2.

2.11 Medidas de Avaliacao de Acuracia de Modelo

A tarefa de medir a performance de um analisador sintatico apresenta uma certa dificuldade
pratica, ja que diferentes trabalhos geralmente usam diferentes métodos de medidas de erros
para seus resultados obtidos. A mais aceita, ou mais usada as vezes com pequenas variagdes € a
medida de PARSEVAL proposta em [Black et al 92]. Outra medida comum ¢ o indice de

18 ;= : .
colchetes atravessantes °, que ao contrario da anterior representa uma medida de perda de

performance e sera apresentado a seguir.
A medida de PARSEVAL consiste em dois critérios para avaliagdo de recuperagio de

informagao:

quantidade de nos corretos
(2.16)

e Precisao = : - .
quantidade de nos produzidos

' Em inglés beam search.
'® Em Inglés Crossing-Brackets.
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quantidade de nos corretos
(2.17)

o Cobertura= : = , -
quantidade de nds na arvore do banco de arvores

Por exemplo, a arvore analisada e a arvore correta da sentenga "the daring ugly dog
barked at Mary" sdo respectivamente [ [ the AT [ daring JJ ugly JJ ] ] [ dog NN [
barked VBD [ at IN Mary NP ] ] ] ] e [ [ the AT [ daring JJ [ ugly JJ dog NN ] ][
barked VBD [ at IN Mary NP ] ] ]. Neste caso, a etiqueta AT indica artigo definido, JJ
adjetivo, NN nome comum no singular, VBD verbo no passado € NP nome proprio. Ambas as
arvores sdo binarias e possuem 6 constituintes e portanto, neste caso particular, a medida de

precisdo e cobertura serdo iguais. O niimero de constituinte corretos sdo 2, [ barked at Mary ]

e [ at Mary ], e portanto as medidas de PARSEVAL sao 2/6 = 0.33 .

Colchetes atravessantes ¢ o numero de constituintes produzidos que ndo estdo
compativeis com a estrutura da arvore correta. No caso, ignoram-se as etiquetas de cada né e sé
se consideram as palavras nas folhas e a estrutura da arvore gerada com a respectiva do banco
de 4arvores. No exemplo supracitado, os constituintes na arvore correta sdo [ at Mary | [ barked
at Mary ], [ ugly dog ], [ daring ugly dog ], [ the daring ugly dog ] ,[ the daring ugly dog barked
at Mary ]. Os constituintes da arvore gerada sdo [ at Mary ] [ barked at Mary ], [ dog barked at
Mary ], [ daring ugly ], [ the daring ugly ], and [the daring ugly dog barked at Mary ]. Existe um

colchete atravessante neste caso, referido por [ dog barked at Mary ]. Veja na figura 2.3 a

indicagao do constituinte atravessante.

@
///\\\\.\ ////\_\
2N
/ \\\\ 4 \\ v ™~ / \‘
The barked The @} dog
N e
P AN VAN N
daring at  Mary daring ugly barked
AN /N
7 \ Constituintes com / / \
ugly dog colchetes atravessantes at  Mary
Arvore Sintatica Correta Arvore Sintatica Gerada

Figura 2.3: Exemplo de arvore sintatica correta e a respectiva gerada apresentado em [Chen 98]
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A figura 2.4 abaixo mostra mais alguns exemplos de colchetes atravessantes.

Bl ( )

B2 ( )

B3 ( )

B4 ( )
PI P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8

Figura 2.4: Exemplos de colchetes atravessantes. O colchete B/ atravessa tanto B2 como B4. Todas as outras
permutagdes de colchetes sdo consistentes entre si. A idéia principal € que colchetes atravessantes ndo podem

combinar entre si em uma unica estrutura de arvore.

2.12 Conclusao

Este capitulo apresentou um breve resumo de muitos dos conceitos e técnicas pertinentes ao
processo de desenvolvimento do analisador sintético orientado ao ntcleo-1éxico para a lingua
portuguesa. A literatura cientifica da 4rea de processamento de linguagem natural (PLN)
apresenta diversos outros trabalhos e resultados sobre outros mecanismos que podem se
utilizados em tarefas analogas, mas que por bem foram ignorados neste resumo por nio

interferirem diretamente na compreensao do trabalho descrito no Capitulo 5.

Antes de prosseguir para a apresentacao do trabalho realizado, o Capitulo 3 apresenta o
método orientado ao nucleo-léxico desenvolvido em [Collins 99] com mais detalhes. O
Capitulo 4 faz entdo uma andlise do cérpus em Portugués sobre o qual o treinamento e testes

foram realizados. Os textos dos capitulos referidos assumem como corretamente compreendido

o conteudo deste capitulo de revisao.



Capitulo 3
Os Modelos Propostos pelo Método

Orientado ao Nucleo-L.éxico

Conforme apresentado no resumo da secdo anterior, o método consiste em dois modelos. O
segundo ¢ baseado em histéria e tem resultado ligeiramente superior ao primeiro. Neste
capitulo seré resumido cada um destes modelos, apresentando justificativas para os respectivos
acréscimos de informagdo contextual para fins de distingdo. Os dois modelos serdo comparados
quanto as suas diferengas e por fim, serdo apresentadas conclusdes praticas para o andamento
deste trabalho. Mas inicialmente, sera apresentada a argumentagdo de Collins de defesa de seu

modelo e também o mapeamento entre arvores e conjuntos de dependéncias.

Todos os modelos sdo aplicados para sentengas de entrada etiquetadas, isto ¢, cada
palavra possui uma etiqueta de categoria morfossintatica (CMS) associada. Além disso, as
arvores geradas sdo lexicalizadas, o que significa que em cada nd, além do simbolo nio-
terminal existe um item lexical (palavra da sentenga e sua respectiva etiqueta de CMS) nticleo,

que ¢ o principal para toda a estrutura dominada pelo né.

3.1 Argumentagio para o Uso de Dependéncias Léxicas

O analisador por dependéncias léxicas tem sua argumenta¢ao de bom desempenho baseada
principalmente na boa escolha de parametros para se decompor a avaliagdo da arvore sintatica
diretamente por relacionamentos entre os itens lexicais. A proposta de Collins é que estes
relacionamentos avaliados sobre os itens lexicais armazenam muitas informag¢des necessarias
para distingdo. Ao mesmo tempo, as relagdes também guardam informagdes uteis para se ajustar

os parametros, diminuindo o problema de dados esparsos (sub-treinamento).

A argumentacdo baseia-se também numa propriedade que as palavras de uma sentenca
tém chamada de localidade. Esta propriedade ¢ anédloga a propriedade de causalidade existente

em Redes de Credibilidade'®. Veja o seguinte exemplo adaptado de [RN 95] para se entender tal

propriedade.

' Em inglés Belief Networks.
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Seja o seguinte problema modelado com 5 variaveis binarias aleatorias: Uma pessoa
tem uma casa com alarme anti-furto e esta no trabalho. Ela tem dois vizinhos, Jodo e Maria que
sdo livres para chama-la no trabalho caso o alarme dispare. O alarme pode ser disparado por
dois motivos distintos: ou um assalto ou terremoto. A variavel binaria 4 indica quando ou nio o
alarme disparou. £ indica se ocorreu um terremoto € B indica se ocorreu um assalto. J e M
indicam quando Jodo e Maria respectivamente chamaram o proprietario por telefone. O modelo
assume a forma de P(4, B, E, J, M) que pode ser reescrito como uma cadeia de probabilidades

condicionais. Vamos escolher a seguinte ordem de variaveis: B £ A J M, entdo:

P(4, B, E, J, M) = P(B) P(E\B) P(A|E, B) P(J|4, E, B) P(M\J, 4, E, B)

Podemos com conhecimento do caso assumir com tranqiiilidade as seguintes hipoteses
de independéncia de eventos:

1) P(E|B) = P(E) (a chance de ocorrer um terremoto ndo depende em nada de ter ou

ndo ocorrido um assalto)

2) PUJ) 4, E, B) = P(J] A) (Joao telefonar independe da causa do disparo do alarme mas
sim do alarme ter ou ndo disparado)
3) P(M|A, E, B, J) = P(M] A) (Da mesma forma, Maria telefonar s6 depende do alarme

ter disparado ou ndo. Estamos assumindo que Jodo e Maria néo se

falam entre si, isto €, um nunca vai avisar ao outro quando ja

telefonou ou nao.)

Assim, o modelo passa a ter a seguinte forma:
P4, B, E, J, M) = P(B) P(E) P(A|E, B) P(J|A) P(M|4)

Veja que agora temos apenas 10 parametros a serem calculados (1 para P(B) mais 1
para P(E) mais 4 para P(A|E, B) mais 2 para P(J|4) mais 2 para P(M]4) ). A quantidade de
pardmetros por componente de probabilidade ¢ dado pelas combinagdes possiveis de contexto,

que no caso como todas as variaveis sio aleatérias € bindrias resulta em 2" 4 conexte

Agora imagine se tivéssemos usado a seguinte ordenagdo para as variaveis do modelo:
MJEBA

P(A, B, E, J, M) = P(M) P(J\M) P(E|J, M) P(B|E, J, M) P(A|B, E, J, M)

Neste caso ndo podemos aplicar nenhuma hipdtese de independéncia de acordo com o
que conhecemos do problema (veja por exemplo P(J|M), Maria ter chamado aumenta a chance

do alarme ter disparado e portanto aumenta a chance de Jodo ter telefonado também. Isso ja ndo

acontece em P(M|A, E, B, J) = P(M| A4) existente na ordenagdo anterior, ja que apenas a
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informagdo do alarme ter disparado ja acrescenta todo contexto necessario para a distribui¢do de
probabilidade, isto €, Maria ter telefonado ou ndo alteraria em nada o contexto). Por esta
ordenagao teriamos para o mesmo problema 31 pardmetros (1 para P(M) mais 2 para P(J|M)
mais 4 para P(E|J, M) mais 8 para P(B|E, J, M) mais 16 para P(A|B, E, J, M)). Isto é mais de 3

vezes 0 necessario pela ordenacdo B £ A J M.

O motivo desta diferenga estd na escolha da ordena¢do B E A J M levar em
consideragdo a causalidade entre os eventos. Nela, insere-se primeiro os eventos que
influenciam ou causam os seguintes € isso permite posteriormente a utilizagdo de hipéteses de
independéncia que diminuem a quantidade de parametros a serem calculados. Por este exemplo,

pode-se ter uma breve idéia do qudo critico € a escolha de decomposi¢@ao do problema em
eventos menores para que a sua solugdo seja viavel.

No caso do modelo para andlise sintatica, a localidade define o dominio no espago sobre
o qual a palavra nicleo influencia as demais palavras da sentenga. Cada palavra da sentenga
afeta um dominio limitado na sentenga. O proposito entdo € escolher uma decomposi¢do que
permita uma parametrizagdo que reflita melhor a influéncia local dos itens lexicais nucleos.
Assim, o item lexical nucleo deve ser gerado antes da estrutura que depende dele. Esta restricdo
leva-nos a uma derivag@o centrada nos nucleos da arvore. Com esta escolha de decomposi¢ao,
aplicam-se hipdteses de independéncia naturalmente sobre relacionamentos que estdo fora do

dominio de influéncia (localidade), o que torna o modelo mais compacto sem prejudicar a sua

acuracia.

3.2 Método Baseado em Dependéncias Léxicas

3.2.1 O Modelo Estatistico
O modelo se baseia no fato de que qualquer arvore sintatica pode ser representada como um

conjunto de NPs basicos B e um conjunto de dependéncias D. Desta forma, a arvore sintatica

assimilada a uma sentenga de entrada S € aquela que maximiza:
P (A|S) =P (B, DIS) =P (BIS) x P (D|S) (3.1

NP basico ou minimal € um NP nao recursivo, isto €, nenhum de seus filhos na arvore

sintatica é o simbolo ndo-terminal NP.

Uma dependéncia consiste em:
o um par de palavras <modificador — niicleo>

e da orientagdo entre as duas (posicionamento na sentenga a esquerda ou a direita do

nucleo)
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o darelagdo presente (simbolo ndo-terminal do modificador, simbolo nido-terminal do
pai, simbolo ndo-terminal do nucleo na regra gramatical utilizada para a

dependéncia)

e uma medida de distancia entre os itens lexicais baseado na sentenga de superficie ou
nas subestruturas da arvore.

Uma sentenga de entrada S, etiquetada em CMS, se apresenta da forma < (py, t,), (p,, t2)

... (Pn» ta) >, onde p; € a i-ésima palavra da sentenca e ¢ € sua respectiva etiqueta de CMS. Dada
uma sentenga S ¢ um conjunto B, a sentenga reduzida S éa subseqiiéncia de S que ¢é formada
através da retirada da pontuacdo e da redugdo de todos os NPs basicos para sua palavra nicleo.
Exemplo:

S = Jodo Paulo, o dono da DSC, pediu suas férias ontem.

B = [Jodo Paulo], [0 dono], [DSC], [suas férias], [ontem]

S = <Jodo, NNP>, < dono, NN>, <da, IN>, <DSC, NNP>, <pediu, VBD>, <férias,
NN>, <ontem, NN>
As dependéncias em D sao definidas sobre a sentenga reduzida e sua respectiva arvore

sintatica. Desta forma, temos:
P (4]S) = P (B, DIS) = P(B|S) x P (DIS, B) (3.2)

Cada palavra da sentenga reduzida modifica exatamente uma outra palavra, exceto a

palavra nucleo da sentenga (o item lexical de S). Definimos:
AF() = (h;, R), ondej € [1, m], m é o tamanho da sentenga reduzida,
h; € o indice do nicleo modifica pelo j-ésimo item lexical na

sentenca reduzida

R; € a relagdo (conjunto de trés simbolos ndo-terminais) entre

o modificador e o nicleo da dependéncia
No caso do exemplo anterior, férias (sexto item lexical da sentenga reduzida) modifica
pediu (quinto item lexical da mesma) com relagdo < NP, VP, VB-D >, o que significa que
AF(6) = (5, < NP, VP, VB-D >
Temos que D = { AF(1), AF(2)... AF(m) } define a arvore 4 da senten¢a reduzida. O

modelo assume que as dependéncias sdo independentes entre si, € portanto:

m

P(DIS, B)= [ [P (4F())|S,B) (3.3)

j=1

P (AF()|S, B) pode ser obtido pela seguinte aproximagao:
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F(R_, |<ﬁj’t1 >’ < ﬁ’lj’tllj >’ Aj.hj)
Zk:l“./)uk:j,/'e‘)iF(r |< ﬁf’tj % ﬁk’tk > Aj./\')

P(AF()|S,B) = (3.4)

onde R ¢ o dominio das relagdes, F(r|<a,b>, <c,d >, A, ..) € uma aproximacgdo da
probabilidade do item lexical <a,b> modificar o item lexical <c,d>, com uma relagio r e
medida de distancia entre eles igual a A, .. . (a e ¢ sdo palavras do dicionério, b e d sio
etiquetas de CMS). Essa aproximagdo pode ser obtida através dos dados de treinamento,
dividindo a quantidade de vezes que <a,b> modifica o item lexical <c,d> com uma relagdo r a

uma distancia A, ., pela quantidade de vezes que <a,b> modifica o item lexical <c,d>, a uma

ia,i

distancia A

ia,ic *
O denominador da equagdo (3.4) € um fator de normalizag¢@o e ¢ constante para todo j €
[1,m], com B e S fixos. Assim, maximizar AD|S, B) é equivalente a maximizar o produto dos

numeradores N, da equagdo (3.4). Isso simplifica muito o processo de andlise sintatica.

A medida de distancia € util para detectar preferéncias léxicas, pois refina o contexto da
dependéncia. Apesar de intuitivo, usar como medida a quantidade de palavras entre o
modificador e o nucleo na sentenga original ndo fornece bons resultados. Ao contrério disso, a
medida de distancia tenta armazenar informagdes relevantes sintaticamente. O exemplo mais

simples e que fornece bons resultados € usar como medida dois valores binarios:

e o primeiro indica se a sentenga superficial entre o modificador e o ntcleo é vazia
(valor igual a 1 se for, 0 caso contréario). Essa sentenga superficial é composta pelas
palavras geradas pelos simbolos ndo-terminais entre o simbolo ndo-terminal do

modificador e o simbolo ndo-terminal do nicleo na aplicagdo da regra gramatical

que associa os dois.

e o segundo indica se existe um verbo nesta sentenga superficial definida acima. (1 se

existir, 0 caso contrario).

Como exemplo, para uma mesma dependéncia < pela — aquisi¢do >, temos as

seguintes medidas de distancia nos trés casos diferentes na tabela a seguir:

Sentenga Sentenca superficial | distincia
sua aquisi¢do pela IBM - 10
sua aquisigao ontem pela IBM ontem 00
sua aquisi¢do anunciada ontem pela IBM Anunciada ontem 01
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Facilmente percebe-se que a medida de distancia /7 é inviavel.

O processo de defini¢do dos NPs basicos pode ser visto como assimilagdo de etiquetas
nas lacunas entre as palavras da sentenga. As etiquetas seriam: S(comeg¢o de um NP basico),

C(continuagdo), E(término), B(entre dois NPs bésicos), N(nenhum NP bésico ao lado). Assim

por exemplo, a sentenga :

[Jodo Paulo], [o dono] da [DSC], tirou [suas férias] [ontem]
ficaria: Joao C Paulo B o C dono E da S DSC E tirou S suas C férias B ontem

A seqiiéncia de etiquetas define univocamente os NPs basicos presentes na sentenga. O
modelo considera as palavras a direita e a esquerda de cada lacuna e se existe virgula entre elas.
A probabilidade de uma seqiiéncia de NP em uma sentenga nao reduzida pode ser estimada
como sendo:

[ 1P| pisstiss pistiney) (3.5)

i=2..n
onde: Gj;e {S,C, E, B, N}
pi € a i-ésima palavra da sentenca ndo reduzida
t; € a etiqueta de CMSS da i-ésima palavra da sentenga nao reduzida

c; = | se existe uma virgula entre a (i-1)-ésima e a i-ésima palavras da sentenca

nao reduzida, ou O caso contrario

O principal problema que se percebe para o modelo é o dominio grande e esparso da
aproximagio F(r|<a,b>,<c,d >, A, ). A quantidade de contextos possiveis ¢ igual a

T’xP’xM, onde T é o nimero de etiquetas de CMS existentes, P é o nimero de palavras do
dicionario, e M € o numero de medidas de disténcia possiveis. Assim, para resolver o problema
de estimativa de ocorréncias ndo encontradas no treinamento, usa-se um modelo de ajustagem,
no qual se reduz gradativamente o tamanho do contexto até se ter uma contagem consideravel
para se fazer uma estimativa segura. Essa estimativa pode ser uma média ponderada das

estimativas nos diferentes niveis de contextos percorridos. O mesmo comentario é valido para a

estimativa dos parametros P(G, | p;_;,t,_;, P;»t;5C;

3.2.2 Fun¢io de Mapeamento Entre Arvores Sintaticas e Grupos de Dependéncias

Representar as arvores sintaticas como um conjunto de dependéncias ¢ melhor que usar uma
representagdo por regras de GLCP simples ja que naquela representagdo tem-se diretamente o

uso da informagdo léxica. E isso € o mais relevante como critério de distingdo segundo a

argumentagao apresentada na secdo 3.1 deste capitulo.
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A fun¢do de mapeamento entre arvores sintaticas e grupos de dependéncias pode ser
dividida em duas etapas: a primeira faz a lexicalizagdo da arvore e a segunda parte deriva as (n-
1) dependéncias para cada regra com n filhos. O primeiro passo ja foi descrito na se¢do 2.3
deste trabalho, mas de forma resumida ele consiste em modificar cada ndo-terminal da arvore

para incluir uma palavra ntcleo (uma palavra da sentenga) em si.

O segundo passo consiste em identificar as dependéncias presentes na arvore
lexicalizada. Uma dependéncia é uma relagdo entre duas palavras, uma o modificador e a outra
a modificada, que entdo serd denotada por modificador — nicleo. As dependéncias sdo
derivadas da seguinte forma:

e Para cadaregra X — Y. .Y, tal que: 1) ¥}.. .Y, sdo ndo-terminais; 2) n>2;3) h =

nucleo (X — Y,.. .Y,). Cada regra gera (n-1) dependéncias da forma nicleo(Y;) —»

nucleo(Y),) paracada 1 <i<n,i#h
e Se X é o ndo-terminal raiz da arvore e x € seu nucleo entdao x —» COMECO ¢€ a
dependéncia

Veja na figura 3.1 uma arvore sintética lexicalizada e o conjunto completo de dependéncias
presentes nela. Por exemplo, a regra VP(empilharam) — VBD(empilharam) NP(sacos)
PP(dentro) é responsavel por duas dependéncias: <sacos — empilharam> e < dentro—

empilharam>.

S (empilharam)

ool \ D dénci
‘_'_/__ " .
NP (trabalhadores) VP (empilharam) ~ICPOICENC1as
_.—’—’—F'_’_—FF
5 - empilharam — COMECO
NNS (trabalhadores) VBD (empilharam) MNP (sacos) Pwentro) trabalhadores — empilharam
// S sacos — empilharam
trabalhadores empilharam NNS (sacos) IN {dentro) NP (lata) dentro — empilharam
, lata — dentro
sacos dentro DT(da) NN(lata) | % = '@
da lata

Figura 3.1: Exemplo de arvore sintatica lexicalizada com seu respectivo conjunto de dependéncias [Collins 99]

(S[empilharam](NP[trabalhadores](NNS [trabalhadores] (trabalhadores))) (VP
[empilharam](VBD [empilharam] (empilharam)) (NP [sacos] (NNS [sacos] (sacos))) (PP
[dentro] (IN [dentro] (dentro)) (NP [lata] (DT [da] (da)) (NN [lata] (lata))))
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3.2.3 Algoritmo de Aplicaciio: Adaptacio do Algoritmo de Carta-de-Anslise

O algoritmo de aplicacao de analise sintética utilizado ¢ uma adaptagéo do algoritmo simples de
carta de andlise de baixo para cima (ascendente). Néo existem regras gramaticais, mas na pratica
a geracdo de dependéncias se limita as tuplas <modificador, pai, nicleo> vistas no treinamento.
Assim, o espaco de procura se limita ao de todas as arvores cujos trios de ndo-terminais vistos
no treinamento, jé que as demais terdo probabilidade zero segundo o modelo. As probabilidades
dos NPs basicos na carta de analise sdo calculados usando-se a formula 3.5 enquanto as

probabilidades dos outros constituintes sdo derivados pelas dependéncias e NPs basicos

presentes no constituinte.

O algoritmo também descarta os constituintes que geram um mesmo grupo de palavras
com as mesmas etiquetas, nicleos e medidas de distancia entre o nicleo e os constituintes
extremos da direita € da esquerda que outro ja existente com nota maior. A figura abaixo
exemplifica como um novo constituinte € gerado. Basicamente a nota do constituinte final &
igual ao produto das notas dos constituintes que se unem, vezes a nota da dependéncia que é

gerada pela jungdo e vezes a nota das etiquetas de NPs basicos geradas.

VP {anunciou) VP {anunciou)
+ —F e * _— T
vVBD NP VBD NP ADV VBD NP ADV
| .4/; " | /—/\\-\_ B | | N |
anunciou sua demisséo anunciou sua demissao  ontem anunciou  sua demissdo  ontem
Nota = S1 ' Nota = S2 ~ Nota S3=S1xS2x Nota = S4 " Nota S5 =S3 x S4 x
P(Gi=S|anunciou, sua) x P(Gi=E|demiss&o, ontem) x
P(<NP, VP, VBD>, P(<ADV, VP, VBD>, ontem,anunciou)

demissao, anunciou)

Figura 3.2: Visualizagdo de como dois constituintes se unem para formar um novo constituinte. Cada
operagdo gera dois novos termos de probabilidade, um para a etiqueta de lacuna NB basica entre os dois
constituintes e uma outra probabilidade para a dependéncia entre os itens lexicais principais dos dois constituintes.

Duas técnicas sao implementadas também no algoritmo para melhorar a performance de

procura. A primeira define limiares de descartes decrescentes € a outra define uma estratégia se
busca por raio.

O limiar de descarte consiste em se descartar a medida que a carta de analise é
construida os constituintes cujas probabilidades sdo inferiores a um certo limiar parametrizado.
Se uma arvore sintatica ¢ encontrada, ela deve ser a que tem a maior nota ja que todas as que
foram descartadas possuiam constituintes com notas inferiores ao limiar e portanto com nota
inferior a da arvore encontrada. Se nenhuma arvore sintatica é recuperada, o limiar de descarte

¢ diminuido e a busca comega novamente. O processo continua até se encontrar a primeira

A busca por raio limita a probabilidade de constituintes de acordo com a maior

probabilidade P, que gera a mesma seqiliéncia de palavras. Todos constituintes que geram as
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mesmas palavras (ignorando todo o resto, etiquetas, nucleos e regras) devem ter probabilidade
maior que P,/f para uma constante de raio £. Constituintes abaixo deste raio sdo descartados.
Esta estratégia aumenta muito a eficiéncia do algoritmo de procura, mas introduz erros de

procura dependentes do valor de £ Collins tabela entdo o relacionamento entre diversos valores

de S, o desempenho obtido (sentengas analisadas/segundo) e a acurdacia resultante.

3.3 Trés Modelos Estatisticos de Analise Sintatica Gerativos

O modelo anterior possui algumas deficiéncias que prejudicam sua precisao. A primeira delas é
que ele ndo define uma probabilidade conjunta exatamente, isto €, ZP(A,S) =1. Além disso,
ndo existe tratamento bem definido para as regras unarias da gramatica. Por fim, o contexto é
limitado a caracteristicas da sentenca de superficie apenas, sem levar em considerag¢do qualquer
subestrutura gerada anteriormente na arvore.

Pensando nisso, em [Collins 99], desenvolveu-se um conjunto de trés modelos
estatisticos baseados em historia, que resolvessem tais deficiéncias. Tais modelos também tém a
vantagem de usar uma medida de distancia mais aprimorada e o fato da etiquetagem em

categoria morfossintatica ser acoplada ao processo de andlise sintética.

O primeiro modelo parte da teoria da GLCP. Ou seja, dado que a geragdo de uma arvore
sintatica ¢ feita via aplicagdo em seqiiéncia de » regras gramaticais da forma LHS; — RHS;, a

probabilidade P(4,S) ¢ dada por: [ [ P(RrHES; | LHS)) (3.6)

i=l..n

O problema entdo passa a ser como estimar P(LHS; — RHS,;) . No caso do primeiro

modelo as regras gramaticais aplicadas sdao estendidas para conter além dos simbolos nao-
terminais, os itens lexicais correspondentes. Ou seja, o modelo estima probabilidades para
regras do tipo: S(comprou, VBD) — NP(semana, NN) NP(IBM, NNP) VP(comprou, VBD).
Estimar a probabilidade deste tipo de regra estendida ndo pode ser feito via contagem direta

sobre ocorréncia nos dados de treinamento, pois o dominio do contexto ¢ muito amplo. Assim,

para uma regra gramatical da forma:
E(h)_)Ln(]n) Ll(ll) H(h) R]("[) Rm("m) (37)

(onde 4 € o item lexical do nucleo do lado direito, /,.../, e r,...r,, sdo os itens lexicais dos demais

do-terminais do lado direito da reora). a sua nrobabilidade é estimada como sendo:
ao-terminais 4o lado direito ga regra), a sua probabdilidade ¢ estimada Como sendo:
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PULul) .. Lil) HW) Ri(r) ... Ru(r)| B, h) = PEHEW x [ P | E,hy Hdist,(i — 1))

i=l..n+l

xx [[PQR,(:)| E,h,H,dist, (i —1))

i=l..m+1

(3.8)

Para que o modelo tenha comportamento de uma distribui¢io conjunta, sdo
acrescentados os simbolos nao-terminais L,+; € R,,+;, ambos definidos como simbolo especial
STOP, indicando que terminam a seqiiéncia de modificadores a esquerda e a direita do ntcleo,
respectivamente. As medidas de disténcia dist, e dist; sio semelhantes a aquela utilizada pelo
modelo anterior. Por exemplo, para a regra S(comprou, VBD) — NP(semana, NN) NP(IBM,
NNP) VP(comprou, VBD) , a probabilidade seria estimada como:

P( S(comprou, VBD) — NP(semana, NN) NP(IBM, NNP) VP(comprou, VBD) ) =

Pu(VP | S, (comprou, VBD)) x P(NP(IBM, NNP) | S, (comprou, VBD)) x P(NP(semana, NN) |
S, (comprou, VBD)) x P(STOP | S, (comprou, VBD)) x P(STOP | S, (comprou, VBD))

Esse primeiro modelo obteve resultados ligeiramente superiores ao do modelo anterior
(melhora em torno de 1,7% na precisdo). Os dois modelos derivados deste resolvem problemas
particulares de ndo-gramaticalidade encontrados neste primeiro. A melhora final obtida é de

cerca de 2.4% em média em relagdo ao modelo da secdo 3.2.

O segundo modelo diferencia todos os simbolos ndo-terminais que sdo complementos
de seus respectivos que sdo adjuntos. Isso praticamente dobra a quantidade de simbolos nao-
terminais presentes na gramatica. A vantagem obtida com tal modificagdo é que estruturas
incorretas gramaticalmente, como por exemplo, dois complementos nominais modificando um
verbo com relagdo sujeito-predicado, obteriam probabilidades muito baixas e entio seriam
corretamente descartadas. Para que isso seja possivel, o segundo modelo também gera
parametros para subcategorias a esquerda € a direita do nicleo da regra gramatical. Esse tipo de
pardmetro consegue avaliar relagdes entre os modificadores de um mesmo nucleo, ou seja,

termina com a total independéncia de geragdo dos modificadores (hipé6tese simplificadora e com
falhas).

O terceiro modelo trata dos problemas acarretados por movimentos-wh na estrutura das
arvores sintaticas. Tal tarefa ¢ complexa o bastante para merecer um tratamento estatistico,
junto com a geragdo da arvore. Acrescentando parametros ao modelo que reflitam tais

movimentos, a precisdo final deve melhorar. Para se resolver tal problema, o terceiro modelo
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cria indices LACUNA™ para cada WHNP, presente na arvore sintatica. As regras gramaticais sao
alteradas para terem um valor binario de lacuna (positivo ou negativo), que serve para indicar a
necessidade de geragdo de uma LACUNA na subestrutura gerada abaixo. As modifica¢des
propostas tanto no segundo como no terceiro modelo obrigam em mudangas de anotagdo nas

arvores sintaticas usadas para treinamento € teste.

3.4 Vantagens do Modelo 3.3 Sobre o Modelo 3.2

Os modelos gerativos orientados ao nucleo-léxico desenvolvidos no segundo trabalho de
Michael Collins tém algumas vantagens em relagdo ao primeiro, de dependéncias léxicas mais

simples, entre elas:

e Os modelos ndo sdo matematicamente deficientes (isto &, ZP(A | S)=1) e as regras

undrias sao consideradas de um modo natural previsto pela modelagem.

e A medida de distancia ¢ um pouco diferente e aperfeigoada. A variavel de adjacéncia

corresponde diretamente a estruturas de ramificagdo a direita.

e Os trés modelos apresentam uma melhora de acuracia em relagdo ao do trabalho

anterior de 1,5% a 2,2% em precisdo e de 1,9% a 2,4% em cobertura,

e As restrigdes do modelo anterior eram executadas sobre a sentenga superficial apenas e

ndo em qualquer subestrutura anteriormente gerada, conforme ¢é possivel nestes

modelos mais recentes.

e As etiquetas morfossintaticas estdo naturalmente incorporadas nos modelos recentes.

e Os modelos recentes definem uma probabilidade conjunta P(4,S) e podem portanto
serem usados como modelo de linguagem para sistemas de reconhecimento de fala ou
tradugdo automatica de textos. Significa também que podem ser treinados de uma forma
ndo supervisionada, usando o algoritmo EM, fato ndo possivel no modelo anterior que

cria um distribuicdo de probabilidade condicional P(4|S).

e O modelo gerativo mais completo apresenta ainda os seguintes elementos lingiiisticos
uteis para alguns sistemas mais avangados de processamento de linguagem natural:

informagdes sobre movimentos-wh, subcategorias e distingdo entre complementos e

adjuntos.

Apesar destas vantagens, o modelo orientado ao nucleo-léxico implementado nesta dissertagcao

foi o primeiro, baseado em dependéncias léxicas. Esta escolha pode ser explicada pela

 Em inglés TRACE.
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simplicidade do modelo e pelos seus relativos bons resultados, apesar de inferiores aos dos
modelos analogos mais complexos. A proxima se¢ao faz uma pequena comparagao de acuracia

entre diversos métodos e traga alguns comentarios para embasar a escolha de implementagio.

3.5 Conclusio

Em [Charniak 97] é feito uma comparag@o de resultados para a andlise sintatica de textos em
Inglés entre varios analisadores sintaticos citados no Capitulo 2, incluindo o primeiro modelo

baseado em dependéncias 1éxicas de Collins. Os resultados estdo listados abaixo na tabela 3.1

LR LP CB |0CB|2CB

<= 40 palavras (2245 frases)

GLCP 71,7 | 75,8 | 2,03 | 39,5 | 68,1
Magerman | 84,6 | 84,9 | 1,26 | 56,6 | 81,4
Collins 85,8 | 86,3 | 1,14 | 59,9 | 83,6

Charniak 87,5 | 87,4 | 1,0 | 62,1 | 86,1

<= 100 palavras (2416 frases)
GLCP 70,6 | 74,8 | 2,37 | 37,2 | 64,5
Magerman | 84,0 | 84,3 | 1,46 | 54,0 | 78,8
Collins 85,3 | 85,7 | 1,32 | 57,2 | 80,8
Charniak 86,7 | 86,6 | 1,20 | 59,5 | 83,2

Tabela 3.1: Resultados obtidos de varios modelos de analise sintatica

(LR: Cobertura, LP: Precisdao, CB: indice médio de parénteses atravessantes por sentenga,
0CB: percentual de sentengas com zero parénteses atravessantes,

2CB: percentual de sentengas com até 2 parénteses atravessantes)

O trabalho ainda compara resultados de outras otimizagdes aplicadas sobre o método de
Charniak baseado em gramatica livre de contexto e estatisticas sobre palavras (objeto do artigo
em si). Mas as observagdes mais interessantes sdo a respeito da comparagdo com os trabalhos de
[Collins 96] e [Magerman 95], cujos sistemas foram aplicados no mesmo dominio de testes, o
banco de arvores do Penn Wall Street Journal. Segundo Charniak, os trés sistemas sdo muito
parecidos entre si. Todos possuem pouco conhecimento das caracteristicas do Inglés e calculam
as estatisticas que precisam a partir de um corpus de treinamento. Em todos também existe a
no¢do de um nucleo-1éxico para cada constituinte da arvore e usam informagdes sobre este
nucleo em suas estatisticas. Além disso, todos os trés sistemas restringem a informagdes sobre o
item lexical a até dois niveis na estrutura da arvore, isto €, usam estatisticas que levam em

consideragdo o niicleo do constituinte e o nicleo de seu pai, mas ndo o de seu avé. E por fim,
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todos retornam como arvore correta aquela com a maior probabilidade na distribui¢do de

probabilidade suavizada que definem.

Pode-se ver pelos resultados da tabela 3.1 que os trés sistemas possuem resultados de
precisdo bastante parecidos entre si, onde o melhor possui uma redugio de até 18% no erro em
relagdo ao pior. Apesar de terem muitas caracteristicas em comum, eles divergem entre si em
varios aspectos, como por exemplo, o modelo do Charniak € o unico que cria uma distribuicdo
conjunta A4, S) enquanto os outros dois geram uma distribuicdo #{4|S). Estas diferengas criam
vantagens entre um método e outro, geralmente beneficiando o mais recente, mas ndo chegam a
alterar enormemente a precisdo dos resultados finais. Isto leva a crer que os trés sistemas sdo
variagdes de uma mesma idéia: a de se usar estatisticas sobre as palavras como critério de
distingdo entre arvores sintaticas. E que portanto, possuem resultados parecidos entre si,
diferenciando-se apenas por escolhas de parametrizagdo mais exatas, modelos mais
matematicamente exatos e técnicas heuristicas de melhora de desempenho (geralmente baseado
em tratamento dos casos de erros, tentativa e erro e algum conhecimento da lingua como regras
de pontuagdo). Assim, o grande ganho de performance obtido em relagdo a GLCP se deve a

idéia principal de se usar informagdes léxicas como critério de decisdo.

O trabalho implementado nesta dissertagdo utiliza o modelo mais simples de

dependéncias léxicas e tenta chegar a algumas conclusoes aplicadas ao Portugués. Para isso,

também foi implementado um sistema GLCP padrao.

45



Capitulo 4
O Corpus Utilizado para o Portugués:

Tycho Brahe

4.1 Apresentagio

O cérpus Tycho Brahe esta sendo desenvolvido como parte de um projeto que pretende estudar
a evolugdo do Portugués Classico (PEC) para o Portugués Europeu Moderno (PEM) [AlvFinger
99]. Os textos utilizados neste projeto sdo de autores nascidos no periodo desde o século XVI
até XIX. Com a constru¢do dos textos sintaticamente anotados, serd possivel, por exemplo,
estabelecer como a mudanga proséddica dos padrdes ritmicos do Portugués levou a mudangas
sintaticas, em especial na colocag@o dos pronomes cliticos.

d

Laogea ~nAmns lhigt A g A : .
6 torico compreende atualmente os seguintes tipos de textos:

1. Textos originais, ortograficamente transcritos com informagdes sobre as edigdes, autores,

datas e comentarios dos editores.

2. Os mesmos textos com cada palavra marcada morfossintaticamente, utilizados para
desenvolvimento nos projetos anteriores de etiquetagem automatica de categoria

morfossintatica aplicada ao Portugués (exemplos em [AlvFinger 99] e [Archias 03]).

3. Os mesmos textos anotados com a estrutura de arvore sintatica representada através de

agrupamento por parénteses e etiquetas ndo-terminais da arvore.

O terceiro grupo de textos representa o material de base para treinamento e testes do
trabalho desta dissertagcdo. Hoje ele compreende textos de varios autores, mas apenas uma
pequena parte esta revisada quanto a validade da anotagdo sintatica adotada. Para minimizar
o efeito de falsos resultados gerados por erros de anotagdo apenas esta parcela de textos
anotados e revisados foi utilizada no trabalho. Isso representa 4317 sentengas aprovadas, das
quais 3715 foram utilizadas para treinamento, 432 para testes e 170 foram descartadas por
erro ou terem tamanho inferior a S itens lexicais. A base toda ficou concentrada em um

arquivo chamado 'AIRES 02.mjs' que sdo as sentengas presentes em 'AIRES 02.mjc?

! Texto anotado do original de AIRES, Matias. Reflexdes sobre a Vaidade dos Homens e Carta sobre a
Fortuna (selegao, prefacio e notas por Jacinto do Prado Coelho e Violeta Crespo Figueiredo). Lisboa,
Imprensa Nacional - Casa da Moeda. 1980.
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Vale notar que estamos construindo um analisador sintatico com o objetivo de auxiliar a
constru¢do do corpus anotado sintaticamente. Isso diferencia muito o nosso trabalho em relagio
a maioria dos trabalhos desenvolvidos para o Inglé€s, principalmente em relagdo ao tamanho da
base de treinamento, ao acumulo de dados estatisticos e a base de documentagio e

conhecimento sobre as caracteristicas dos textos utilizados.

4.2 Caracteristicas do Corpus Anotado Sintaticamente

4.2.1 Caracteristicas dos Textos

O cérpus Tycho Brahe compreende textos histéricos de autores de épocas, convengdes
ortograficas e estilos distintos. Isto o torna bastante diferente de outros cérpus utilizados para o
Inglés, como o de estilo jornalistico do Penn Treebank Wall Street Journal Corpus (PTWSJC)

utilizado em [Collins 99] ou mesmo os de manuais técnicos da IBM ja utilizados em outros

trabalhos.

Na nossa lingua, existe um numero maior de flexdes que as palavras podem assumir,
como de género, nimero e tempo no caso dos verbos. Algumas palavras, como o pronome
‘vocé’, aparecem no corpus com mais de uma grafia, o que torna ainda mais dificil a coleta de
estatisticas precisas sobre o corpus. Em outras palavras, sem o uso de um pré-processador que
aglomere as mesmas palavras escritas de forma distinta, torna-se necessario um corpus ainda

maior para ser ‘estatisticamente relevante’ para o treinamento do analisador.

Em particular, o Portugués do século XVII tem uma ordem de palavras muito mais livre
que o Inglés ou Portugués moderno, e isto também depende do estilo literario ao qual pertence o
texto. Esta caracteristica enfraquece uma hipdtese utilizada nos trabalhos orientados ao nicleo-
léxico para o Inglés, na qual a ordem entre a palavra modificada e a modificadora numa

dependéncia era estatisticamente relevante para a viabilidade sintética da estrutura gerada.

Acrescenta-se também o fato do Portugués ser uma lingua morfologicamente muito
mais rica que o Inglés, o que torna o nimero de etiquetas de anotagdo sintaticas (apresentadas
na se¢do a seguir) muitas vezes maior que o numero de etiquetas utilizadas nas arvores
sintéticas para o Inglés. Existem também fortes diferengas nas expressoes idiomaticas utilizadas
em cada lingua, como por exemplo, o verbo ‘fer’ € largamente utilizado no Portugués,
aparecendo em varias expressoes com diversos papéis idiomaticos. O correspondente ‘fo have’
tem um uso mais restrito no Inglés. O fenémeno inverso ocorre entre o verbo ‘fo be’ do Inglés e

o nosso verbo ‘ser’. Exemplos destas diferencas podem ser vistas em [Schiitz 03].
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4.2.2 Etiquetas Utilizadas

No momento, o corpus utiliza basicamente 380 etiquetas sintaticas diferentes, das quais 281
foram vistas na fase de treinamento. Cada etiqueta ¢ composta por um tipo principal e por um
conjunto de complementos que acrescentam informagdes sintaticas adicionais (indicados por
conectivos ‘+’ ou ‘-°). Ao todo, existem 19 tipos principais de etiquetas. Um exemplo de

etiqueta sintatica completa € o item lexical ‘padres’, um nome (V) com a indicagdo P de plural:
(N-P padres) “4.1)

Outras informagdes como contragdes, por exemplo: ‘de’ + ‘0’ = ‘do’/ P+D presente em
(P d-) (DP (D —o0) (NP (NPR Padre)), também sdo codificadas, assim como, deslocamentos,
tragos € lacunas. A descri¢do de todas as etiquetas, com seus significados e explicagdo de uso

pode ser vista no manual de anotag¢@o sintatica do cérpus Tycho Brahe ([Britto 02]).

4.2.3 Caracteristicas do Estilo da Anotacido e Representag¢io

O sistema de anotagdo sintatica € aplicado em sentengas ja marcadas com a categoria

SRSSITOE, (. UPUG - S LY | N I 2 AIITrn ANTRA S o '~ at~ 33 g aiera s
morfossintética de cada palavra, como em 4.2, sob o formato 4.3 que ¢ equivalente a 4.4. Numa

representacdo grafica tradicional igual a 4.5, propriedades basicas das estruturas, como

dependéncias, sdo devidamente codificadas em 4.3 ¢ 4.4.
Aquele/D muro/N de/P pedra/N (4.2)
(DP (D Aquele)

(NP (N muro)

(PP (P de)
(DP (NP (N pedra)))))) (4.3)
(DP (D Aquele) (NP (N muro) (PP (P de) (DP (NP (N pedra)))))) (4.4)
oP
— — H\
> NP
| TN
Aquele N -
TR
muro Fl’ DIP
de NP
l
ITI
pedra

(4.5)
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Nao existe qualquer informag¢do de dicionario vinculada aos itens lexicais da sentenca,
apenas a sua categoria morfossintatica. Também ndo existe qualquer estrutura de agrupamento
(clustering), ou codigo binario (binary string) de propriedades, nem mesmo informacdo de

radical ou indicagdo de possiveis flexdes presentes (como um desconjugador de verbos).

Por motivos de simplificagdo de custo computacional, o sistema ndo codifica proje¢des
intermediarias, o que reduz a quantidade de nés gerados (exemplos podem ser vistos na segido
1.3 de [Britto 02]). Mesmo assim, existe uma quantidade consideravel de regras unarias (um pai
para um unico filho) presente nas estruturas das arvores geradas. Essas proje¢des representam
32,6% das regras gramaticais coletadas no treinamento. Isso representa um complicador na
ordem de busca do alg'oritmo sintatico, ja que para cada entrada da carta de analise pode-se, com
uma boa probabilidade, gerar uma outra entrada, que ndo agrega nenhuma palavra a estrutura,
mas que tem uma etiqueta diferente da anterior. Aplicando-se isso a cada entrada da carta,
ocorre uma explosdo na quantidade de permutagdes possiveis para o varredura e geracdo de

novas entradas na carta de analise.

4.3 Adaptagdes Necessarias Para o Trabalho

4.3.1 Adaptacdes nas Etiquetas

As etiquetas utilizadas na anotagdo do corpus Tycho Brahe apresentam informagdes sintaticas
detalhadas de acordo com a estrutura dominada pela etiqueta e com o tipo principal da etiqueta.
Como o corpus anotado e revisado ainda € relativamente pequeno para um treinamento de
dependéncias e regras gramaticais contendo 281 tipos de etiquetas sintéticas diferentes gerando
7349 regras gramaticais diferentes, tivemos que diminuir o problema. Basicamente, foram
retiradas todas as informagdes complementares presentes nas etiquetas e mantivemos apenas seu
tipo principal. Isso reduziu para 19 tipos de etiquetas sintéaticas, que € menor, porém mais
proximo dos 26 tipos de etiquetas que foram utilizados em [Collins 99] para o Inglés. Mesmo
assim existe uma grande diferenga no tamanho do cérpus que Collins utilizou, cerca de 10 vezes

maior que o utilizado em nossos experimentos.

Esta modificagdo representa na verdade uma escolha em se reduzir a quantidade de
informacdo contextual sintatica para aumentar o numero de amostragens dos eventos vistos,

reduzindo o problema de sub-treinamento do sistema.
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Outra modificag@o foi eliminar as ultimas derivagdes das arvores sintaticas, isto é, as
folhas ndo sdo mais os itens lexicais, mas sim a categoria morfossintatica de cada palavra,
acrescentado como nucleo o respectivo item lexical removido. Isso foi aplicado tanto na GLCP
como no método orientado ao nucleo-léxico, ja que estas derivagdes finais ndo sdo captadas
pelos modelos. De fato a GLCP ndo usa qualquer informagao léxica para montar a arvore,
partindo apenas da seqiiéncia de categorias morfossintaticas da sentenga para entdo montar a
arvore associada. No caso do método orientado ao nucleo-léxico, estas relagdes unarias finais
ndo acrescentam qualquer dependéncia na arvore e sdo tratadas de forma igual em todas as
arvores candidatas geradas, ndo contando como critério de disting@o entre elas. Podem assim,

serem ignoradas a titulo de simplificagdo e ganho de performance.

4.3.2 Lexicalizagdo das Arvores: Uso das Regras de Nucleos

A partir do conjunto de etiquetas reduzidas, todos os demais processos presentes no sistema de
geragdo do analisador sintatico foram executados de forma mais simples. O processo de
lexicalizagdo a principio consiste em se definir um né do lado direito para cada regra de

derivagdo como sendo o né principal da regra, de acordo com os critérios definidos em 3.1.

No caso de regras unarias, aquelas que s6 tem um constituinte no lado direito (por
exemplo: < NP — [P >) a lexicalizagdo do no pai fica facil ja que ndo had nenhuma decisio a se
fazer, mas nos demais casos de regras com mais de um nd na derivagdo do lado direito uma
escolha precisa ser feita. O problema ¢ que geralmente a quantidade de regras a serem
lexicalizadas ¢ muito grande, tornando em uma tarefa humanamente exaustiva a solugdo de
lexicalizar uma a uma. Nos testes executados neste trabalho o corpus de treinamento da GLCP
gerou 45195 regras gramaticais de 3701 tipos diferentes, das quais 2413 (65.20%) foram
amostradas apenas uma vez de um treinamento sobre 3715 sentengas anotadas contendo ao todo
58524 itens lexicais. Existem 84 tipos de regras unérias (2.27% do total de tipos) que foram
aplicadas 14716 vezes (32.56% do total). A solugdo adotada para lexicalizar todas as regras
gramaticais obtidas foi o uso de lista ordenada por prioridade para cada etiqueta que necessite

de decisdo para o n6 principal. A tabela 4.1 apresenta todas as listas de prioridades utilizadas

por etiqueta.

22 No caso da GLCP, os nos folhas das arvores sintaticas sdo as etiquetas morfossintaticas e ndo as
palavras da sentenga, ja que a informagdo do item lexical ndo ¢ utilizada para a geragao da arvore. Assim,
ndo foram contadas nenhuma das regras do tipo <ETIQUETA — PALAVRA> o que reduz a quantidade

de regras geradas.
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ETIQUETA A ESQUERDA

LISTA DE PRIORIDADE

ADVP ADV CP PP Q ADJ CONJ SENAO NEG ADJP FP NP CONJS
ADVP CONJP, .

ADJP ADJ CONJP ADV PP VB ADJP CP CONJ ADVP Q NP NEG IP
WADIJP C PRO$ FP NUMP SENAO P NPR, .

CcP IP CONJP WNP CONJ CP C CONIJS PP WADVP WPP ADV NP
WADJP ADVP INTJ] NEG WQ WPRO WD ADIJP N FP WQP
WADV VB SENAO, .

CONJP CONIJ NP IP PP CONJP VB ADV CONIJS NEG CP OUTRO WPP N
ADVP ADJ WNP ADIX NX ADJP D , .

FRAG ADJP CP PP NP IP ADVP NEG ADV ;.

IP NP VB PP CONJ CP SR IP ADV NEG ADVP ADJP TR HV FP
CONJP ET VB+SE Q VB+CL FRAG ADJ P N SENAO DEM QP
CL HV+SE LATIN SR+CL CONJS C, .

NP N D CP CONJP ADJ PP NP Q NPR ADV ADJP PRO$ VB OUTRO
CONIJ FP NEG IP NUM DEM P PRO ADVP SENAO NUMP SR
WPRO$ WPRO, .

NUMP NUM CONJ

PP P CONIJP PP NP IP CP ADV NEG CONJ FP ADVP SENAO ADIJP
N D ADJ PRO NPR WPRO Q VB, .

VB VB CONJ TR,

WADIJP ADJ WADV WD ADJP

WADVP WADV WD ADV PP ADVP P Q

WNP N WD WPRO ADJ WPRO$ PP ADJP CONJP D ADV Q ADVP CP
NPR VB OUTRO WNP FP ,

WPP P N WD WPRO$ NP WPRO CP WADV ,

Tabela 4.1: Listas de prioridades para lexicalizagao. O nd pai ¢ o nao-terminal a esquerda da regra gramatical.

Como exemplo de utilizagdo da tabela, sejaaregra <X — Y, ... ¥,>onde X é um VB, o

algoritmo procura a partir da esquerda da seqiiéncia < Y, ... ¥, > pelo primeiro ¥; do tipo VB; se

nenhum VB foi encontrado, entdo o algoritmo procura pelo primeiro Y; do tipo CONJ; se

nenhum CONJ foi encontrado, entdo o algoritmo procura pelo primeiro Y; do tipo 7R e assim

por diante. Se o algoritmo ndo encontrar nenhum item da sua lista de prioridade no lado direito

da regra, escolhe-se o filho mais a esquerda (¥;) como principal da regra.
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No caso dos testes executados neste trabalho, as listas de prioridades para lexicalizacio
montadas a partir do treinamento foram capazes de lexicalizar todas as arvores do cérpus de

teste sem o uso da regra final do n6 mais a esquerda (1}).

Esta solu¢@o de lexicalizagdo apesar de ndo tratar caso a caso as regras gramaticais,
apresenta um resultado final satisfatério para o problema, desde que as listas de prioridades

estejam ordenadas da melhor forma possivel. Esta solu¢do ¢ uma simplificagdo do algoritmo

utilizado em [Magerman 95].

4.3.3 Pontuacio

A ultima modificagdo deve-se a forma como foi implementado o método orientado ao ntcleo-
léxico. As pontuagdes das sentengas (virgula, ponto, dois pontos, ponto e virgula e outros) sdo
descartadas na geragdo das arvores sintaticas e coleta de pardmetros do modelo orientado ao
nucleo-l1éxico, mas sdo consideradas no modelo GLCP. Assim, decidimos nio consideri-los nos
calculos de precisdo, cobertura e colchetes atravessantes dos resultados de nenhum dos dois

analisadores sintaticos desenvolvidos, por questdo de justica na comparacio de resultados.

Isso ndo significa que a pontuagdo da sentenga ndo ¢ utilizada nos contextos dos
parametros coletados pelo método orientado ao nucleo-léxico. Ela é avaliada na medida de
distancia utilizada para cada dependéncia, conforme esté4 descrito em 4.4.6. De fato, o que muda

¢ que os nds etiquetados com *,” ou ‘CLOSE’, ou “.” sdo ignorados na avalia¢do de performance

dos algoritmos.

4.4 Aspectos Relevantes do Coérpus para a Aplicabilidade do Modelo
Nucleo-Léxico

Nos trabalhos anteriores, os analisadores orientados ao nucleo-léxico aplicados ao Inglés
baseiam-se em algumas hipoteses a respeito das estruturas lingliisticas presentes na lingua
inglesa. Estas hipdteses sdo relevantes para o bom desempenho do método e devem ser
consideradas com cuidado para a andlise da aplicabilidade para o Portugués e avaliacdo de seus
resultados.

Este tipo de analise pode ser fundamentada no conhecimento e estudo das
caracteristicas especificas da lingua Portuguesa, o que normalmente ¢ feito por um especialista
da area de lingiiistica. Portanto, esta se¢do estd longe de ser um estudo conclusivo dos aspectos
citados abaixo para o Portugués. Seu objetivo € em levantar tais aspectos que influenciam nos

resultados apresentados no Capitulo 6 e servir como guia para estudos e analises mais profundos
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em trabalhos futuros relacionados a este método. Por exemplo, temas como preferéncia por
anexagdo ao termo mais proximo (citado em 4.4.6) e avaliagdo do método de suavizacio da
estimativa de parametros (4.4.7) foram alvos de trabalhos especificos para coleta de estatisticas
no Inglés. De qualquer forma, além da apresentacdo do aspecto e citagdo de possiveis trabalhos

relacionados, na medida do possivel serdo apresentados alguns dados coletados neste trabalho

para o Portugués.

4.4.1 Preferéncias Estruturais (Modificador a Direita ou a Esquerda)

No caso da lingua inglesa, a ordem relativa das palavras numa dependéncia do tipo item lexical
modificador para o principal ¢é probabilisticamente tendenciosa, isto €, existem fortes
preferéncias pela dire¢do em que as dependéncias ocorrem. Por exemplo: um sujeito é quase
sempre visto antes (a esquerda na seqiiéncia de palavras de uma frase) do item lexical principal
(verbo) que ele modifica. Um caso interessante esta em [Charniak 96], onde se desenvolveu um
analisador sintatico GLCP no qual foi avaliado o efeito do uso de diferentes indices de corre¢io
para estimulo a ramificagdo a direita da arvore. As arvores do estudo em questdo tinham a

propriedade de criar ramos para a direita, como em (The (cat (licked (several pans))))

apresentado na figura 4.1 abaixo.

The
fflﬁ\‘\"‘\-\
LY
cat Ii&ed
~
) x“\-\
licked several

e

several  pans

Figura 4.1: Exemplo de arvore sintética cujas derivagdes formam ramificagdes a direita [Collins 99]

Ao se experimentar diversos indices de correcdo que aumentavam as notas das
derivagdes criadoras de ramificagdes a direita, percebeu-se uma diminui¢do de até 10,5% no
erro da medida de cobertura. A justificativa ¢ que este indice acrescenta a informacgio de

preferéncia no sentido do relacionamento sintatico entre as palavras, contexto que € perdido pela

implementacao padrdao da GLCP.

Esta propriedade também é vista em muitos relacionamentos sintaticos presentes no
Portugués. Nossos adjetivos normalmente sdo aplicados a direita do objeto modificado, como

em ‘menino bonito’, ‘mesa grande’, ‘bola murcha’. O conhecimento deste tipo de propriedade
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pode ser aplicado nos métodos utilizados para andlise sintatica e portanto urge em se levantar

dados correlatos a tais tendéncias.

No caso da GLCP desenvolvida neste trabalho para o Portugués, este efeito aparece em
algumas sentengas, como a apresentada na forma 4.5. Futuramente, algumas estatisticas podem

ser levantadas quanto a tal aspecto, conforme foi feito em [Charniak 96].

No caso do analisador sintatico orientado ao nucleo-léxico desenvolvido neste trabalho
(Capitulo 95), este tipo de informagdo € coletado na medida de distancia entre os itens lexicais
participantes da dependéncia. E o primeiro indicador da medida, que apresenta se o item lexical
principal aparece depois ou ndo que o modificador na sentenga. No corpus de treinamento, cerca

de 60% dos modificadores estdo depois do item lexical modificado (ou principal da

dependéncia).

4.4.2 Propriedade da Localidade

Muitos dos trabalhos em lingiiistica para o Inglés focam a condig@o da localidade estrutural, isto

insistem na localidade da influéncia dos ntcleos-1éxicos dentro da arvore sintatica. Cada

D~

>

palavra da sentenga afeta um dominio limitado dentro da &rvore, conforme ja argumentamos na

secdo 3.1 deste trabalho.

Este aspecto em particular é de extrema importdncia para o sucesso do método
orientado ao ntcleo-léxico, ja que a propria escolha de decomposi¢do da arvore assume que o
item lexical principal deve ser gerado antes de toda a estrutura que depende dele (conforme
citado em 2.9.4.1). Estudos especificos deste aspecto para o Portugués podem formar um
importante arcabougo para novas decomposi¢des € representagdes em futuras opgdes de
analisadores sintaticos automaticos. Como referéncia de estudos deste aspecto efetuados para o
Inglés existe [Joshi 87] que apresenta a localidade da influéncia do item lexical como uma lista

de restricbes associadas a este, e [Frank 92] no qual tais restrigdes sdo discutidas

extensivamente.

4.4.3 O Nivel de Barra do Constituinte

Uma palavra com uma determinada etiqueta morfossintatica pode ser o nicleo de diversos tipos
de constituintes, por exemplo, um verbo pode ser o nicleo de um constituinte ¥B de tamanho 1,
T T A 1 Ty

S - P o Y - U 0 s o DL DEG M .
ou de€ uin ¥/ COMmpieto, Ou atc mesimo ac um i« (S€u|.€u§8 iil elra). uill fioimc ac cthueta

morfossintatica N pode ser o nucleo de um nome simples ou de um NP completo, como (V)

‘homem’ e (NVP) ‘o homem no parque’.

54



A variedade de ndo-terminais associados a cada par palavra/etiqueta morfossintatica
determina a complexidade da andlise sintatica automatica para a lingua em questdo. Isso
depende ndo s6 do estilo de anotagdo como da quantidade de etiquetas empregadas. Este tipo de
analise € importante para avaliar os tipos de contextos relevantes para se distinguir os diferentes
niveis de barra que sdo vistos nos diversos meios sintdticos presentes numa mesma arvore
sintatica. Um analisador sintatico automatico deve ser capaz de captar tais distingdes de niveis
para eliminar construgdes sintaticamente invélidas em sua busca. Coleta de estatisticas sobre o

cdrpus a esse respeito também € util como base de explicagdo para resultados obtidos neste e em

outros trabalhos futuros para o Portugués.

4.4.4 Escolha da Forma de Lexicalizacao da Arvore Sintética

Conforme ja apresentado na secdo 4.3.2, a forma de lexicalizagdo das arvores sintaticas
anotadas influencia diretamente na qualidade dos resultados. A idéia de fazer os constituintes
principais subirem na estrutura da arvore reflete na idéia capital da localidade da influéncia das
palavras dentro de uma mesma sentenga. A lexicalizagdo mal feita acarreta na ma definigio

destes dominios de localidade das palavras da sentenga, o que gera dependéncias sintaticamente

sem valor.

Trabalhos focados exclusivamente na tarefa de se definir as listas de prioridades para a
lexicalizagdo de cada ndé podem entdo ser desenvolvidos objetivando a melhora dos resultados
finais. A analise dos casos de erros também oferece bastante conteudo para o aperfeigoamento
do processo de lexicalizagdo. O caso extremo pode vir a se tornar um sistema especialista que

leve em consideragdo nao s6 a etiqueta do nao-terminal pai, mas também outros contextos da
arvore.

No caso do Inglés, tanto [Magerman 95] como [Collins 99] usaram listas de prioridades
com a definigdo de duas excegdes: regras especiais para os NPs e frases com termos
coordenados (relagdo de coordenagdo entre dois ou mais nomes). Além disso, o percorrimento
dos nds filhos do lado direito de uma derivagao para procura da etiqueta principal pode ser tanto
no sentido para direita como para a esquerda. Assim, além da lista de prioridade, cada etiqueta
ndo-terminal tem definido seu sentido de percorrimento e de procura para seus nds filhos. No
caso deste trabalho foram apenas utilizadas as listas de prioridades, montadas a partir da analise
das anotacGes completas das arvores do corpus Tycho Brahe nédo lexicalizado. O sentido de
percorrimento ¢ fixo, sempre da esquerda para direita dos nds filhos, o que de certa forma
simplifica mas enfraquece a exatiddao da técnica. Tais listas poderdo ser ordenadas de forma
melhor com o devido embasamento lingiiistico e o processo pode ser complementado com

regras mais complexas para os casos de excegoes nao analisados aqui.
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4.4.5 A Releviancia das Subcategorias

Os métodos finais do trabalho de [Collins 99] sdo motivados por um tratamento matematico
mais preciso em seus modelos e pelo o uso de conjuntos de subcategorias sintaticas, no qual se
distingue cada constituinte como sendo complemento ou adjunto em sua prépria etiqueta. Isso
na verdade duplicou o nimero de etiquetas ndo-terminais existentes no corpus, através da
insergdo do sufixo —C a cada constituinte que fosse complemento sintético na sentenga. Pode-se
entdo treinar os conjuntos de subcategorias de complementos esperados a esquerda e 2 direita de
cada tipo de constituinte. Desta forma, codificam-se informagdes sintaticas importantes como o
fato de um verbo esperar apenas um sujeito a esquerda e ndo dois ou mais, ou por exemplo,
verbos transitivos diretos esperarem apenas um complemento objeto a direita (normalmente).
Assim, a estrutura sintaticamente incorreta da figura 4.2 seria descartada por ter uma
subcategoria (NP-C, NP-C) (dois complementos nominais) & esquerda cuja nota de
probabilidade de existéncia baseada no treinamento do cérpus seria bastante baixa. Veja que, no

entanto, todas as dependéncias presentes em tal estrutura sdo comuns e deveriam ter notas de

probabilidades relativamente altas.

PP {entre)
T
Il\ﬁentre) MNP-C (grupo) NP-C (trabalhadores)
T
7 s
NP (grupo) PP (de) NNS
N |
D}T N‘N IN trabalhadores
um  grupo de

Figura 4.2: Esta arvore deveria ter uma probabilidade baixa devido ao conjunto de subcategorias
improvavel da direita de /N(entre). Entretanto, as dependéncias presentes nesta estrutura sio todas de boa

probabilidade e portanto sua representagdo baseada em dependéncias sem informagdo de subcategorias falhara em
reprovar tal estrutura [Collins 99].

O trabalho desenvolvido no Capitulo 5 orientado ao nucleo-léxico ndo faz uso de
subcategorias devido a impossibilidade de se inserir naturalmente tal estrutura no mecanismo do
algoritmo. Tais informagdes sintdticas de complementos sdo parcialmente captadas por
aproximagdo na medida de distancia utilizada e que esta apresentada a seguir. A medida de
distancia coleta informagdes sobre o contexto da dependéncia existente e que podem ser uteis
para captar parcialmente relagdes de complementos. Trabalhos com uso direto de subcategorias

aplicados para o Portugués podem ser testados e comparados com o desenvolvido nesta

dissertagao.
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4.4.6 Medida de Distancia Como Aproximacio das Subcategorias

O método orientado ao nucleo-1éxico apresentado no Capitulo 5 utilizou uma tupla de 6 valores
como medida de distancia entre o modificador e o nutcleo principal de cada dependéncia
coletada. A defini¢do desta medida foi aproveitada do trabalho desenvolvido por [Collins 99].
Os 6 valores concatenados formam uma palavra que representa a medida de distancia presente

na dependéncia e seus valores sdo respectivamente calculados da seguinte forma:
1°) O nucleo principal da dependéncia aparece depois do modificador na sentenga?

Valores: 1 se sim, 0 caso contrario.

A lingua Portuguesa tem forte ordenagdo entre as palavras de suas sentengas, assim
como o Inglés. Assim, tal informagao € relevante nas estatisticas das dependéncias existentes.
Mas no caso do corpus Tycho Brahe, conforme foi apresentado na secdo 4.2.1, os textos do
século XVII possuem uma convengdo gramatical mais livre quanto a ordem das palavras. Isso
de certa forma enfraquece a relevancia sintatica desta informagdo na medida de distdncia. No
treinamento executado sobre o corpus Tycho Brahe, em cerca de 65% das 37585 dependéncias

coletadas, o nucleo-1éxico principal (modificado) aparece antes do modificador, confirmando a

preferéncia descrita em 4.4.1.

2°) Sdo os dois termos (o modificador € o nucleo principal) da dependéncia adjacentes entre si?

Valores: 1 se sim, 0 caso contrario.

No Inglés, ¢ relativamente comum as dependéncias ocorrerem entre itens lexicais
adjacentes devido ao fato das estruturas serem de ramificagdes a direita. No treinamento

executado sobre o esquema de anotagdo do coérpus Tycho Brahe, cerca de 44% das 37585

dependéncias coletadas eram entre termos adjacentes.
3°) Existe um ou mais verbos entre os dois termos da dependéncia?

Valores: 1 se sim, 0 caso contrario.

Foi calculado para o corpus Tycho Brahe que 83% das dependéncias ndo tém nenhum
verbo entre o modificador e o modificado. No Inglés foi reportada uma preferéncia ainda mais

forte que esta, cerca de 94% das dependéncias ndo passavam por verbos.

4°) Existem 0, 1, 2, ou mais ‘virgulas’ (significa qualquer tipo de pontuagdo) entre os dois
termos da dependéncia?

Valores: 0, 1, 2, 3 para respectivamente nenhuma, uma, duas, e trés ou mais ‘virgulas’.
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5°) Existe uma ‘virgula’ imediatamente ap6s o primeiro dos dois termos da dependéncia?

Valores: 1 se sim, 0 caso contrario.

6°) Existe uma ‘virgula’ imediatamente antes do segundo dos dois termos da dependéncia?

Valores: 1 se sim, 0 caso contrario.

As perguntas 4, 5 € 6 tentam codificar informagdes relevantes que a pontuagio das
sentengas podem passar a respeito da estrutura sintatica existente. Como as pontuagdes sio
simplesmente retiradas na anélise sintatica do modelo orientado ao nicleo-léxico, sua influéncia
se limita apenas a medida de distancia. Portanto ndo € de se estranhar que metade do tamanho
da medida de distancia trate apenas do contexto da pontuagdo entre os termos da dependéncia.
Esta codificagdo da informagdo de pontuagdo € idéntica a utilizada para o Inglés e isto pode ser
um ponto aperfei¢oado para o modelo em Portugués, ja que existem muitas diferengas nas
regras de pontuacdo entre as duas linguas. Exceto a pergunta 4, todas as demais cinco perguntas

tém respostas binarias (sim ou nao) e o conjunto dos seis valores formam a medida de distancia

de cada dependéncia coletada.

Para exemplificar a utilidade da medida de distancia, vamos usar a medida de tamanho

2, mais simples, definida na se¢do 3.2.1 e repetida aqui:

e o primeiro bit indica se a sentenga superficial entre o modificador e o nicleo é vazia
(valor igual a 1 se for, 0 caso contrario). Essa sentenca superficial ¢ composta pelas
palavras geradas pelos simbolos ndo-terminais entre o simbolo ndo-terminal do
modificador e o simbolo ndo-terminal do nicleo na aplicagdo da regra gramatical

que associa os dois.

e 0 segundo indica se existe um verbo nesta sentenga superficial definida acima. (1 se

existir, 0 caso contrario).

No caso da figura 4.3 vemos como esta medida € util. Nos dois casos as duas arvores
candidatas diferenciam-se apenas por uma dependéncia e suas notas de probabilidades tendem a
serem proximas entre si se analisarmos apenas o contexto da dependéncia sem a medida de
distancia. Mas a adi¢do desta medida diferencia bem uma dependéncia da outra e permite a

assimilar uma probabilidade mais elevada as dependéncias com anexagao mais proximas.
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NP {candidato)

NP (candidato) PP (para)
//\\\ ‘
DT NN IN NP (elei¢éo)
| l. | i
umn  candidato para NP (eleicdo) PP {em)
/\
DIT N,N III\J NIP
a eleicéo em NI*IJP
Brasilia
NP (candidato)
NP (candidato) PP {para) PP (em)
DT NN IN NP (eleicao) IN NP
| 1 A | |
um candidato para DIT NIN em NITJP
a eleicdo Brasilia

Figura 4.3: Duas arvores candidatas que se diferenciam apenas por uma dependéncia, <em —» eleigao, dist: 10> e
<em — candidato, dist: 00>, respectivamente em cada arvore. Sem a medida de distancia as duas dependéncias
teriam notas de probabilidades proximas entre si e seria dificil distinguir. Com a medida de distancia, o modelo pode

aprender que existe uma preferéncia por anexagdo mais proxima, o que aumenta a nota da primeira candidata.

De fato, a medida de distdncia ¢ apenas uma aproximag¢do para a informag¢do de
subcategorias de complementos dos constituintes de uma arvore. Nao ¢ dificil encontrar
exemplos em que tal medida falha em captar algumas informagdes que seriam habilmente
codificadas com o uso de conjunto de subcategorias. De qualquer forma, o aprimoramento desta
medida, com a inser¢do de novos dados de contexto e a modifica¢do daqueles que ndo sdo tdo

uteis para o Portugués, pode ser pesquisado em detalhe nos analisadores sintaticos futuros.

4.4.7 Método de Suavizagio da Estimativa de Parametros

O Capitulo 5 explica o método de suavizagdo de estimativas utilizado nos parametros coletados
para o analisador sintatico orientado ao nucleo-léxico desenvolvido para o Portugués.
Basicamente o método foi idéntico ao utilizado para o Ingiés por [Collins 99], mas
provavelmente, pela diferenga do tamanho de cérpus utilizado, seria mais interessante usar

outras formas de suavizagao. Particularmente a medida de distancia nunca é enfraquecida no
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contexto da suavizac@o, o que para o caso do nosso corpus, cerca de 10 vezes menor que o
utilizado para o Inglés em [Collins 99], poderia ser interessante. Outra suavizagdo que poderia
ser pensada seria o uso de (Contagem(Regra unaria| etiqueta CMS) / Contagem (etiqueta
CMS)) como mais um nivel de suavizagdo da estimativa da probabilidade das regras unarias no
algoritmo de célculo de estimativas, apresentado em 5.4.3.2, Capitulo 5. Estas e outras
suavizagdes poderiam ser pensadas como alternativa ao nosso limitado dominio de treinamento
para o Portugués. O objetivo € o melhor compromisso pretendido na se¢do 2.7: um contexto
nem tdo completo para evitar o problema de sub-treinamento, mas nem tdo restrito para evitar a

perda de informagdes contextuais importantes para distingdo no modelo.

4.5 Conclusao

O corpus Tycho Brahe serviu de base para o desenvolvimento e testes dos analisadores
sintaticos desenvolvidos neste trabalho e descritos no Capitulo 5. Como este cérpus ainda est4
em fase de crescimento e anotagdo manual das estruturas sintdticas, o tamanho da base de
treinamento foi relativamente pequeno em comparagdo com outros trabalhos desenvolvidos para
o Inglés. No nosso caso, utilizamos 3715 sentengas para treinamento e 432 para testes, com um
total de 37585 dependéncias coletadas na fase de treinamento. No caso do trabalho de [Collins
99], utilizou-se o Penn Treebank Wall Street Journal Corpus (PTWSIC), com 40.000 sentengas

anotadas para treinamento, mais de 10 vezes maior que o0 nosso caso.

Estas condigdes exigiram uma reducdo forte no tamanho do problema, o que significou
em termos praticos a reducdo da quantidade de tipos de etiquetas de 181 para 19 ndo-terminais,
mais as 38 etiquetas morfossintaticas existentes. Tal reducgdo foi efetuada através da remocio de
todas as informagGes complementares, mantendo apenas o nucleo de cada etiqueta. Apesar de
reduzir o tamanho do problema, esta medida também significou uma grande perda de

informag¢do e conhecimento sintatico, cujo valor para distingdo de estruturas sintaticas pode ser
relevante.

De qualquer forma, o trabalho desenvolvido conseguiu resultados a primeira vista
animadores para uma pesquisa mais profunda na area, conforme apresentado no Capitulo 6 e 7.
Assim, espera-se ajudar o processo de anotagdo manual do corpus através da aplicagio inicial
dos analisadores sintaticos construidos neste trabalho que retornam uma estrutura de arvore
inicial como sugestdo para a anotagao. Esta sugestao inicial pode entdo ser alterada, corrigida e
ter suas etiquetas refinadas manualmente até estar de acordo com as regras de anotacdo do
corpus. A conseqiiéncia imediata seria um aumento na taxa de crescimento do cérpus anotado, o
que permitiria novos treinamentos € coletas de parametros mais exatos para os modelos

implementados. Isso melhoraria a performance dos analisadores sintaticos automaticos, o que
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resultaria em melhores sugestdes de arvores iniciais para a anotagdo. Além disso, tarefas como o
proprio refinamento, poderiam ser automaticas € no caso extremo, sO restariam as tarefas

manuais de verificar, revisar e aprovar as arvores geradas automaticamente.

Um corpus para o Portugués mais maduro possibilitara entdo o desenvolvimento de
novos analisadores sintaticos e de outras ferramentas para o processamento lingiiistico (extragio
de informagdo, reconhecimento de fala, por exemplo). A pesquisa por fendmenos lingiiisticos
para o Portugués receberia mais uma ferramenta de analise, como no caso atual em que se
procura estabelecer como a mudanga prosédica dos padrdes ritmicos do Portugués levou a

mudangas sintaticas, em particular na colocagdo dos pronomes cliticos.
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Capitulo 5
Implementacao

5.1 Visdo Geral dos Analisadores Sintaticos Implementados: GLCP e o

Orientado ao Nucleo-Léxico (ONL)23

Ambos os analisadores sintaticos implementados podem ser divididos em duas tarefas basicas
de implementagdo: a primeira visa a coleta dos pardmetros estatisticos necessarios para a
execucdo da segunda tarefa, que € a execugdo da busca e geragdo da arvore sintatica mais
provavel para cada sentenca de entrada, com estatisticas de precisdo de resultados. Para executar
cada uma destas tarefas sdo necessarios alguns modulos auxiliares que de uma forma geral sdo

aproveitados para os dois métodos implementados. O sistema como um todo pode ser visto

conforme a figura 5.1 abaixo.

Carpus de Sentencas/Arvores
anotadas siniaticamente

(-mijc)
) Medidas de
Sentengas/Arvores : PARSEVAL
Segmentador et |y AlidAS
{.mjs)
e2l o i .
S E 8z Sentengas/Arvores Avaliador de
3 -}: g€ para teste (10%) Acuracia
[ =3 o —
g A 2R
X o mo
[ ‘g 2 =
2 g g2 Awvores
g g 23 tas
5 & 5 Propostas
= w0y
) Sentencas/Anvores Coletor de Mapas de
Pré-processador | wemesmsm—— parametros do e | Analisador Sintatico
Ajustadas Modelo Parametros
s {.psrjou {.pnl)
Regras para
Lexicaiizacao
(.rlz)

Analisador ONL
Analisador GLC
Figura 5.1: Arquitetura geral dos dois analisadores sintaticos

2 Para abreviar o texto, deste capitulo em diante é comum o uso da sigla ONL para representar o método
orientado ao nicleo-1éxico baseado em dependéncias 1éxicas implementado neste trabalho.
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Basicamente o que muda de um analisador sintatico para o outro sao os modulos de pré-
processamento, o ‘Coletor de Parametros do Modelo’ e o médulo ‘Analisador Sintatico’. A
se¢do 5.2 deste capitulo explica cada um dos mddulos comuns a implementa¢do dos dois
modelos. A secdo 5.3 trata das particularidades de implementagao para o analisador GLCP e o

5.4 para o método orientado ao nucleo-léxico (ONL).

Todos os modulos descritos neste capitulo estdo agregados em uma Unica aplicagio de
janela SDI** para Windows9x/NT/2000®. A chamada dos moédulos pode ser efetuada
separadamente por item de menu da aplicagdo. As entradas e saidas de cada moédulo sdo
selecionadas via escolha de arquivo, respectivamente para leitura e escrita. Todos os arquivos
sio em modo texto, para facilitar a interface com outros projetos futuros. A aplicagdo foi
implementada em C++, utilizando as bibliotecas de classe STL e a MFC da Microsofi®. A
biblioteca MFC ¢ utilizada tanto para a codificag@o da interface grafica da aplicagdo como em

estruturas de dados bésicas dos algoritmos implementados.

5.2 Os Mo6dulos Auxiliares Comuns

5.2.1 O Segmentador Entre Grupo de Treinamento e Grupo de Testes

Este mddulo é responsavel por eliminar toda sentenga/arvore sintatica com erros de anotagio e

por montar os grupos de sentengas/arvores para treinamento e testes dos analisadores.

A entrada deste médulo ¢ um arquivo texto de extensdo .mjs contendo as anotagio das
arvores sintaticas do cérpus linha a linha, conforme notagdo 4.4. A saida sdo trés arquivos .mjs,
subconjuntos sem interseg@o entre si, mas cuja unido ¢ igual ao conjunto das arvores de entrada.
O primeiro arquivo contém as arvores que possuem algum tipo de erro de anotagdo, o segundo
representa o conjunto de arvores para treinamento dos analisadores sintaticos e o terceiro

representa o conjunto de teste para avaliagcdo de performance deste analisador.

Mesmo tendo limitado o processamento ao grupo de sentengas revisadas pelos
lingliistas, ainda existia uma minoria de sentengas/arvores que continham alguns erros de
anotagdo, como etiquetas em minusculas (fora do padrao) e parénteses faltando ou sobrando ou
que tinham tamanho inferior a 5 itens lexicais. Tais sentengas foram entdo separadas e
descartadas do uso no sistema. O que sobrou (cerca de 96%), foi entdo dividido em dois grupos

(dois arquivos de texto): um de sentengas para treinamcito € outro para

* Single Document Interface — padrao de aplicagio na qual s6 se exibe um documento por vez. Deste
modo s6 se pode ter o resultado de um mddulo por vez na aplicagdo, ja que so existe uma janela de saida

de processamento.
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utilizada na literatura varia muito, mas como referéncia utilizamos cerca de 90% das sentencas
para treinamento e o restante para testes, o que resultou respectivamente em 3715 e 432. Numa
primeira tentativa, com o objetivo de diminuir o problema de sub-treinamento, selecionamos as
10% menores sentengas do coérpus como de teste. Os resultados finais obtidos indicaram que
isto podia ser visto como uma escolha tendenciosa a maquiar o desempenho dos sistemas, ja que

a maior sentenga testada tinha apenas 9 palavras, o que € bastante raro para este tipo de tarefa.

Alteramos entdo o segmentador para retornar aleatoriamente 10% das sentengas como
sendo de teste, restringindo estas ao tamanho minimo de 5 e maximo de 30 palavras. Este tipo
de restrigdo ¢ relativamente comum principalmente entre os primeiros analisadores sintaticos
desenvolvidos para o Inglés. Os resultados obtidos modificaram bastante, conforme comentado
no Capitulo 6. Por fim, o corpus de treinamento conteve 58524 palavras € o de teste 8378
palavras. Vale notar que apesar do segmentador escolher aleatoriamente as sentengas, os

arquivos de treinamento e teste utilizados foram exatamente os mesmos tanto para o analisador

GLCP como para o orientado ao nicleo-léxico.

5.2.2 O Avaliador de Acuracia
O mddulo para avaliagdo de acuracia executa a tarefa de comparar as duas arvores sintaticas, a
anotada manualmente no corpus, considerada como a correta, € a retornada pelo analisador

sintatico automatico. Esta comparacao basicamente coletava as seguintes medidas:

» Precisio ndo-etiquetada: percentual de constituintes gerados pelo analisador que
existem também na arvore correta. Para dois constituintes serem considerados iguais
basta eles gerarem o mesmo conjunto de palavras, isto €, compreenderem o mesmo

inicio e fim na seqiiéncia de palavras da sentenca, independente das etiquetas dos

constituintes serem iguais ou nao.

e Cobertura ndo-etiquetada: percentual de constituintes da arvore correta que existem
também na arvore gerada pelo analisador. A comparacdo é a mesma da anterior,

desconsiderando as etiquetas dos constituintes.

e Precisdo etiquetada: percentual de constituintes gerados pelo analisador que existem
também na arvore correta, mas que além de terem o mesmo inicio e fim na seqiiéncia de

palavras da sentenga devem ter a mesma etiqueta associada ao constituinte.

e Cobertura etiquetada: percentual de constituintes da arvore correta que existem

também na arvore gerada pelo analisador. A comparagdo ¢ a mesma da anterior, isto é,

considerando as etiquetas dos constituintes.
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o Percentual de Colchetes Atravessantes: percentual de constituintes produzidos que
ndo estdo compativeis com a estrutura da arvore correta, isto é, os colchetes do

constituinte na representagdo do estilo 2.11 que possuem parte incompleta de colchetes

da arvore correta.

Para se calcular estas medidas, o médulo precisa apenas da lista de colchetes de cada arvore,
que ¢ uma lista contendo os indices na sentenga da palavra de inicio, da de fim e da etiqueta
associada a cada constituinte presente. Os elementos de uma lista sdo comparados um a um com
os da outra lista, de acordo com o tipo de medida que esta sendo avaliada. Este tipo de entrada
pode ser obtida para os dois analisadores sintaticos implementados. Portanto, este médulo foi
aproveitado para andlise dos resultados dos dois sistemas. Existe a vantagem também de se
poder comparar a maior subestrutura encontrada no processamento de uma sentenga, caso nio
se tenha encontrado uma arvore completa que gere todas as palavras da frase. Isso possibilitou a
coleta de dados de precisdo para os casos em que nenhuma arvore completa foi gerada, fato que
ocorreu com certa freqiiéncia no analisador orientado ao nicleo-1éxico conforme apresentado no
Capitulo 6. Este tipo de falha ¢ captado principalmente pela medida de cobertura, que fica

bastante prejudicada pela falta de constituintes gerados.

O modulo retorna as cinco medidas para o par de listas de colchetes fornecido e também
os acumula em contadores para fornecer as cinco medidas para todo o conjunto de arvores

testadas, ou seja, o resultado final e completo para o corpus.

5.2.3 Visualizador de Arvores Sintaticas

Apesar de ndo ser utilizado diretamente em nenhuma das tarefas presentes nos dois analisadores
sintaticos, o desenvolvimento do projeto tornou interessante a implementagdo de um modulo
que desenha graficamente uma arvore sintitica expressa da forma 4.4 na mais facil de se
entender 4.5. Isto facilitou a tarefa de depuracdo do cddigo ajudando a entender as estruturas
que resultavam em falhas na aplicacdo e também ajudou na escrita da dissertagdo (todas as

figuras de representagdo grafica de arvores sintdticas presentes neste trabalho foram

inicialmente tragadas por este modulo).

5.3 O Analisador Sintatico GLCP

5.3.1 O Pré-Processamento
O analisador sintatico GLCP desconsidera totalmente os itens lexicais para a formagdo da

arvore sintatica. De fato, como a sentenga de entrada ja estd com as respectivas categorias
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morfossintaticas para cada item lexical, a palavra em si ndo estd presente em nenhuma
derivacdo gerada de regra gramatical da éarvore. Pode-se dizer que as regras gramaticais

aplicadas na parte inferior da arvore sintética gerada sdo todas da forma etiqueta ndo-terminal
— categoria morfossintdtica (ou meramente cms). As regras posteriores do tipo categoria
morfossintatica — item lexical vdo estar presentes em todas as arvores candidatas, e portanto
ndo diferenciard em nada uma arvore candidata de outra. Assim, tais regras podem ser

descartadas sem prejudicar a escolha do algoritmo.

Em poucas palavras, significa que o algoritmo GLCP faz a geragdo da arvore sintatica a
partir apenas da seqiiéncia das categorias morfossintaticas presente na sentenga. Assim, duas
sentengas com palavras diferentes terdo exatamente a mesma arvore sintatica gerada pelo GLCP

caso tenham a mesma seqiiéncia de categorias morfossintéaticas entre si.

Deste modo, o pré-processamento € responsavel por eliminar as folhas de item lexical

das arvores analisadas do corpus, conforme figura 5.2 abaixo, deixando como folhas das 4rvores

apenas as categorias morfossintaticas.

P
T —
VB NP PP P
I | ,//\-'“‘\ ﬁ’f’]‘%_“hb‘““—aﬂ
Guarde NPR P NP VB NP PP
Deus a PRO$ NPR NPR P NP
| B e
Vossa  Senhoria PRO$ NPR

Figura 5.2: Exemplo de entrada e saida do pré-processador aplicado no sistema GLCP

Este tipo de pré-processamento ¢ aplicado tanto na fase de treinamento (coleta de
parametros) como na de testes da GLCP. Assim, se reduz a quantidade de parametros coletados

pelo modelo para o conjunto realmente 1til, o que também diminui o custo de aplicagdo e busca

do algoritmo.

5.3.2 O Coletor de Parametros

O Coletor de Pardmetros ¢ responsavel por coletar as probabilidades de cada uma das regras de
derivagao presentes nas arvores do corpus de treinamento. A entrada € o arquivo de treinamento
de arvores sintdticas anotadas e revisadas (arquivo .mjs) € a saida ¢ um arquivo texto de

extensdo .psr onde cada linha tem o seguinte formato:
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#Quantidade de ocorréncias da regra <TAB> Probabilidade da regra <TAB>

Regra gramatical <FIM DE LINHA>

Um exemplo de parametro coletado € o seguinte:

46 0.007748 PP: ADV P NP 5.1

Que significa que a regra gramatical PP— ADV P NP foi vista 46 vezes no corpus de
treinamento e a probabilidade de um ndo-terminal PP derivar esta regra ¢ de 0,7748%. O
calculo da probabilidade de uma regra » € feito conforme descrito abaixo (onde LEFT(r)
significa o lado esquerdo da regra, ou né pai da derivagao):

Contagem(r)

(5.2)
Contagem(r")

P(r) =
Z r'e (|LEFT (r') = LEFT(r)}

A coleta demorou menos de 1 minuto para o cérpus de treinamento com 58524 palavras
num Pentium III 866Mhz. Foram coletados 3701 tipos de regras gramaticais diferentes num
total de 45195 instancias. Conforme descrito na se¢do anterior, ndo foram coletados pardmetros
de regras finais do tipo categoria morfossintatica — item lexical. Maiores informagdes sobre o

treinamento obtido estdo presentes no Capitulo 6 de analise de resultados.

5.3.3 O Analisador Sintatico
A implementagdo do analisador sintatico foi de acordo com o padrdo do algoritmo de

Carta de Analise resumido na seg@o 2.10 e bem descrito em [Charniak 93], inclusive em suas
estruturas de dados.

Basicamente o algoritmo recebe a seqii€ncia de categorias morfossintaticas da sentenca,
monta a carta de analise e retorna uma lista ordenada por probabilidade decrescente de arvores
geradas com as aplicagdes das regras gramaticais vistas no treinamento. A entrada é
basicamente o arquivo do cérpus de teste (anotado sintaticamente, extensdo .mjs) e o arquivo
de parametros coletados do treinamento (extensdo .psr, contendo as probabilidades de todas as
regras gramaticais vistas). Da lista ordenada de saida € retirada apenas a primeira arvore, a que
tem maior probabilidade dentre as que foram geradas, e esta ¢ passada automaticamente para o
modulo Avaliador de Acurécia (descrito em 5.2.2). Este apresenta o resultado para cada par

arvore correta/arvore gerada e por fim, o resultado geral para o cérpus de teste.

O algoritmo tem a opgdo de limitar a quantidade de estruturas que sdo geradas por cada
entrada na carta. Assim, quando uma nova entrada ¢ gerada por um arco de regra gramatical
completado, deveria-se teoricamente associar a esta entrada todas as estruturas possiveis geradas

pela permutagdo entre os conjuntos de subestruturas de cada um dos filhos da entrada. Imagine,
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por exemplo, que uma entrada da carta de anélise foi gerada por se ter completado o seguinte
arco PP — ADV P NP. A entrada tem entdo etiqueta PP e se, por exemplo, a entrada filha ADV
tem 4 estruturas associadas, a P tem 2 € a NP tem 5, o total de estruturas geradas para PP seria
40 (= 4x2x5). Isso faz a atualizagdo de estruturas ser extremamente custosa & medida que tais
entradas vido se associando e a quantidade de permutagdes cada vez mais aumentando. Ao se
limitar a quantidade de estruturas geradas, diminui-se tal problema sem acrescentar erros ao
algoritmo. Este parametro, no caso dos nossos testes, ficou fixo em 20 éarvores por entrada

criada. O algoritmo, neste caso, toma o cuidado de manter as 20 estruturas de maior nota e
apagar as demais.

Foi adicionada também uma lista de regras unarias consecutivas. Basicamente esta lista
foi utilizada para evitar ciclos entre entradas na carta de analise de mesmo tamanho, inicio e
fim, mas com etiquetas diferentes. Estes ciclos surgem por causa de regras unarias coletadas no
corpus de treinamento. Por exemplo, a seguinte seqiiéncia forma um ciclo: NP - CP — [P —»
NP — ... . Veja que alguns processos da carta de analise fazem varredura entre os nds das
estruturas geradas até o momento, varrendo todas as entradas geradoras de uma entrada. Estes
ciclos fazem o algoritmo entrar em iteragdo de varredura infinita, o que trava o andamento do

processo. O uso da lista limitou as regras unarias em dois aspectos:

1. Uma seqliéncia de regras unarias consecutivas presente na carta de analise nunca pode
ter uma mesma entrada repetida duas vezes. Em outras palavras, as etiquetas de uma
seqiiéncia de regras undrias consecutivas sdo todas diferentes entre si. Assim, ¢

impossivel se ter seqiiéncias do tipo NP — IP — NP, por exemplo, pois NP nido pode

voltar ao mesmo NP.

2. O tamanho maximo da seqiiéncia de regras unarias consecutivas é trés. Assim nio se
pode ter seqiiéncias do tipo NP — CP — [P — DP. Este limite foi verificado
experimentalmente no coérpus de treinamento utilizado, nenhuma seqiiéncia de regras
unarias consecutivas nas arvores de treinamento tinha 4 ou mais regras gramaticais.

Esta restricdo diminuiu a geragio de estruturas pouco provaveis.

De resto, o algoritmo utilizou as técnicas descritas no método de carta de anélise
padrdo: uma pilha chamada agenda, ordenada por nota de probabilidade decrescente, uma
estrutura bidimensional chamada carta de andlise e listas de arcos de derivagdo incompletos.
Existe uma estrutura auxiliar para permitir a recuperacdo das arvores associadas a um
constituinte raiz através de listas de entradas geradoras ordenadas por probabilidade a cada
entrada da carta. Outra lista indica para cada entrada da carta quais sdo as entradas que ele

ajudou a gerar na carta de analise. Assim, quando ocorre alguma atualizag@o da probabilidade

68



méaxima do constituinte pode se atualizar as probabilidades dos constituintes gerados de forma
rapida.

O algoritmo s retorna arvores encontradas que gerem a sentenga inteira. Caso ndo seja
encontrada nenhuma arvore, o retorno ¢ uma lista vazia. Nao foi implementado nenhum método
para retornar a maior subestrutura encontrada ou algo parecido. Na pratica isto também nio foi
necessario, pois como sera visto no Capitulo 6, todas as sentengas de entradas foram

processadas com sucesso, isto €, tiveram pelo menos uma arvore completa gerada.

O tempo de execugdo do analisador sintatico num Pentium III 866Mhz (1GByte de
memoria RAM) para 432 sentengas com 8378 palavras ao todo foi de 13 horas. Este tempo
excessivo se justifica pelo fato de ndo ter sido implementado nenhuma técnica de limiar de corte
para reduzir o numero de constituintes gerados e também por ter-se usado muitas estruturas de
listas, que poderiam ser modificadas para mapas (hash-tables), o que aceleraria o tempo de

busca de algumas operagdes iterativas.

5.4 O Analisador Sintatico Orientado ao Nucleo-Léxico

5.4.1 O Pré-Processamento

O analisador sintdtico orientado ao nucleo-léxico descreve a arvore sintatica através das
dependéncias entre itens lexicais presentes nela, conforme visto em 3.2. Além disso, o modelo
implementado neste trabalho reduz a sentenga de entrada a seus NPs basicos para melhorar o
valor sintatico das medidas de distancia presentes em cada dependéncia. Assim, o pré-

processamento € responsavel por trés tarefas distintas na etapa de treinamento:
1. Lexicalizar a arvore de entrada, conforme descrito em 4.3.2.

2. Reduzir os NPs basicos para apenas os arcos do ntcleo principal de seu NP. Além de
reduzir a arvore sintatica, o pré-processador armazena dados que permitam a coleta de

probabilidades das etiquetas G;s nas lacunas entre palavras da sentenga, denotada por

P(G, | piy>tiy» Pi»t;»c;) , conforme a equagdo 3.5 apresentada no capitulo 3.

3. Retirar todas as pontuagdes presentes na sentencga, atualizando uma estrutura auxiliar que é

utilizada para o calculo da medida de distancia das dependéncias e de parte do contexto

para os parametros do modelo NPs basicos.

A figura 5.3 exemplifica uma arvore de entrada para o pré-processador e a sua

respectiva saida.
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. IP (lagrima)
"
—~— T
ADJP NP T
| T ADJP (Tanta) NP (lagrima)
- =y —> | |
AR by ADJ(Tanta) N (lagri
' I. | Py (Tanta) {lagrima)
Tanta lagrima | P WPRO ) lista_NPs = {[1,4]}
| | . lista_virgulas = {2}
para que lista_verbos = {}

Figura 5.3: Exemplo de entrada e saida do pré-processador aplicado no sistema ONL

Perceba que a arvore de saida e as estruturas de listas retornadas serdo utilizadas pelo
Coletor de Parametros tanto para estimar as probabilidades do modelo de NPs basicos como o

de dependéncias, conforme apresentado pela férmula 3.1 repetida abaixo:
PA|S)=P B D|S)=PB|S) x P(D|S, B) (5.3)

Onde B € o conjunto de NPs basicos e D € o conjunto de dependéncias presente na arvore 4 que

gera a sentenga S.

Na fase de testes, o pré-processamento sé realiza a tarefa da lexicalizagdo das arvores e
remo¢do da pontuacdo, ja que a sele¢do dos NPs basicos da sentenga analisada é feita
automaticamente pelo analisador sintatico descrito na segdo 5.4.3 . O processo de lexicalizagio

usa um arquivo externo de extensdo .rlz com as defini¢des das listas de prioridades para cada

etiqueta ndo-terminal presente no cérpus, conforme explicado em 4.3.2 .

5.4.2 O Coletor de Parametros
O Coletor de Pardmetros para o método orientado ao nicleo-léxico foi responsével por

fazer as contagens de eventos do corpus de treinamento para os 3 processos distintos do

analisador sintatico descrito em 5.4.3:
1. Estimativa das probabilidades das etiquetas das lacunas de defini¢do dos NVPs basicos
2. Estimativa das probabilidades das dependéncias léxicas

3. Estimativa da geragdo de regras unarias, segundo um critério ad-hoc, ja que tais eventos

ndo se encaixam diretamente no modelo de dependéncias por ndo criarem dependéncia

alguma.
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No total sdo coletados 18 mapas de probabilidades a partir do cérpus anotado de
treinamento. Cada mapa ¢ uma hash-table, uma estrutura de dados otimizada para procura, onde
se associa a cada evento presente no mapa um numero inteiro que indica sua quantidade de
ocorréncias verificada no corpus de treinamento. O arquivo de entrada tem extensdo .mjs e o de

saida tem extensdo .pnl, onde cada linha tem o seguinte formato:

#tipo do mapa <TAB> Evento <TAB> Contagem de ocorréncia do

evento <FIM DA LINHA> 5.4

Um exemplo de parametro gravado no arquivo ¢ o seguinte:

0 Reconhecendo | VB|Margarida |NPR| 0 1 (5.5)

significa que o evento do tipo palavra ‘Reconhecendo’ de categoria morfossintatica VB antes da
palavra ‘Margarida’ de categoria morfossintatica NPR, sem virgula ou qualquer outra
pontuagdo entre eles (indicado pelo zero no fim do evento), ocorreu uma tnica vez € que

pertence ao mapa de indice 0, o primeiro dos 18 mapas, que esta descrito na segdo a seguir.

Os mapas armazenam apenas contagem de eventos a partir dos quais serdo calculadas
dinamicamente as estimativas de probabilidade tteis para o analisador sintatico em 5.4.3. Esta
forma de implementagdo poupa esforgo, na medida em que s6 se calcula uma estimativa de
probabilidade quando esta é necessaria. Calcular antecipadamente tais estimativas seria um
absurdo dado o tamanho enorme do dominio de possibilidades de parametros existentes (no pior
caso, todas as possiveis permutagdes de duas palavras/categoria morfossintaticas presentes no

corpus de treinamento, do qual a maioria nunca seria vista no cérpus de teste).

O tempo de coleta dos parametros foi de 42 minutos em um Pentium III 866Mhz para o

corpus de treinamento de 3715 sentengas contendo ao todo 58524 palavras.

A seguir sao apresentados cada um dos mapas coletados para os processos presentes no

analisador sintatico.

5.4.2.1 Mapas de Estimativas das Probabilidades de Etiquetas de Defini¢do de NPs Basicos
A estimativa das probabilidades para as etiquetas das lacunas de defini¢io dos NPs
bésicos ¢ feita com a utilizagdo de 8 mapas de pardmetros coletados do corpus de treinamento.
O modelo consiste em etiquetar G; € {S, C, K, B, N}25 em cada lacuna entre palavras

da sentenga, considerando-se para isso apenas a palavra a esquerda e a direita de cada uma das

¥ O significado de cada etiqueta e o entendimento da idéia geral da etiquetagem pode ser visto em 3.2.1 .
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lacunas e se existe ou ndo uma virgula entre as duas palavras (c; = 1 se existe uma ‘virgula’, ou

¢; = 0 caso contrario). Usa-se a sentenga ndo reduzida para isso, desconsiderando-se apenas as

lacunas entre pontuagao.

A estimativa necessdria a se fazer € da forma P(G, | p,_,t,_,, p;,t;,¢,;), onde G; € {8,

C, E, B, N}, p; € ai-ésima palavra da sentenga ndo reduzida, ¢ ¢ a etiqueta de CMS da i-ésima
palavra da sentenga ndo reduzida, e ¢; € da forma explicada anteriormente. A estimativa passa
por 3 estagios de interpolagdo, ou ajustagem de parametros, a fim de suavizar as medidas e
reduzir o problema de sub-treinamento. O contexto completo tem um dominio grande, com
eventos esparsos para os dados de treinamento utilizados, o que acarretaria em muitos eventos

na fase de teste ndo vistos e entdo ndo estimados. Para se fazer esta suavizagdo das estimativas

sdo coletados 8 mapas, conforme a seguir:

MAPA[0]: Contagem de Evento w,_,,f, ,,w,,[;,c; no corpus.

SINTAXE DO EVENTO: w6 w1t e

EXEMPLO: 0 <TAB> loucura|N|prépria|ADJ|0 <TAB> 1

MAPA[1]: Contagem de Evento w,_,,¢, ,,%;,¢; no corpus.

SINTAXE DO EVENTO: w |t 14| e

EXEMPLO: 1 <TAB> loucura|N|ADJ|0 <TAB> 2

MAPA[2]: Contagem de Evento ¢, |, w;,¢;,c; no cérpus.

SINTAXE DO EVENTO: tlwlt|c

EXEMPLO: 2 <TAB> N|prdpria|ADJ|0 <TAB> 3

MAPA([3]: Contagem de Evento £, ,f,,c; no corpus.

SINTAXE DO EVENTO: t, e

EXEMPLO: 3 <TAB> N|ADJ|0 <TAB> 475

MAPA[4]: Contagem de Evento G;,w, ,f, ;,W,,[;,c; no corpus.

SINTAXE DO EVENTO: G w1, w1t e

EXEMPLO: 4 <TAB> N|loucura|N|prépria|ADJ|0 <TAB> 1

MAPA[S5]: Contagem de Evento G,,w, ,,t, |,¢;,¢; no corpus.

SINTAXE DO EVENTO: G lw_ |t |t e
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EXEMPLO: 5 <TAB> N|loucura|N|ADJ|0 <TAB> 1

MAPA[6]: Contagem de Evento G, |t,_, w,,t;,c; no corpus.

SINTAXE DO EVENTO: G |t |wlt]ec

EXEMPLO: 6 <TAB> N|N|prépria|ADJ|0 <TAB> 2

MAPA[7]: Contagem de Evento G,,, ,t;,¢; no corpus.

SINTAXE DO EVENTO: G |t ¢ ]c

EXEMPLO: 7 <TAB> N|N|ADJ|0 <TAB> 157

5.4.2.2 Mapas para a Estimativa das Probabilidades das Dependéncias Léxicas

A estimativa das probabilidades das dependéncias léxicas ¢ feita com a utilizagdo de 8 mapas

de parametros coletados do cérpus de treinamento.

O modelo consiste em avaliar uma probabilidade para cada uma das i-/ dependéncias
presentes numa sentencga reduzida a NPs béasicos sem pontuagdo com 7 itens lexicais. Uma
dependéncia ¢ definida pelo item lexical modificador, o item lexical modificado ou principal
da dependéncia e pela relagdo existente entre eles, conforme apresentado em 3.2.1. A relagio é
dada pelo conjunto dos trés nado-terminais envolvidos na dependéncia, o nao-terminal do
modificador, o ndo-terminal do pai gerado pela dependéncia e por fim o ndo-terminal do
principal da dependéncia. Exemplos podem ser vistos em 3.2.1 também.

Para a estimativa da probabilidade da dependéncia também ¢ levada em consideragéio a

medida de distancia existente entre os dois termos (modificado e o modificador) na sentenca

reduzida, denotada por A, ;.. A medida de distancia € calculada pela forma exposta em 4.4.6.

Da mesma maneira que as estimativas do modelo de NPs bésicos, existem 3 estagios
analogos de interpolagdo, ou ajustagem de parametros, a fim de suavizar as medidas e reduzir o
problema de sub-treinamento. O contexto completo tem um dominio grande, o que levaria a

eventos ndo avaliados durante a fase de teste, isto €, sem estimativa calculada. Para se fazer esta

suavizagdo sdo coletados os 8 mapas a seguir:

MAPA[8]: Contagem de Evento w,,Z,,w,;,¢t,., A, ,. no corpus.

SINTAXE DO EVENTO: wlt  wy L | A

EXEMPLO: 8 <TAB> primeira|ADJ|a|D|010000 <TAB> 2
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Onde w; ¢ o i-ésimo item lexical da sentenga, # € a respectiva etiqueta morfossintatica, wy, é o

ntcleo-léxico principal que € alterado pela dependéncia vinda de w; e #,; é sua respectiva

etiqueta morfossintatica. A, € a medida de distancia existente entre w; e wy,;, segundo a

defini¢do em 4.4.6.

MAPA[9]: Contagem de Evento w,,,,t,.,A, . no cérpus.

SINTAXE DO EVENTO: w4t | A

EXEMPLO: 9 <TAB> primeira|ADJ|D|010000 <TAB> 5

MAPA[10]: Contagem de Evento ¢, w,;,?,;,A, ,; no corpus.

SINTAXE DO EVENTO: t, | Wy, |8 | By

EXEMPLO: 10 <TAB> ADJ|a|D|010000 <TAB> 31

MAPA[11]: Contagem de Evento ¢,,f,.,A, ,. no corpus.

SINTAXE DO EVENTO: ¢, |1, | A,

EXEMPLO: 11 <TAB> ADJ|D|010000 <TAB> 138

MAPA[12]: Contagem de Evento R,,w,,t;,w,.,t,;,A,,. no corpus.

SINTAXE DO EVENTO: R\w, [t | w, |ty | A,

EXEMPLO: 12 <TAB> ADJ NP D|primeira|ADJ|a|D|010000 <TAB> 4

Onde R; é a relagdo existente entre w; e wy,;, formada pela seqiiéncia do ndo-terminal do

modificador, o nido-terminal do pai gerado pela dependéncia e por fim o ndo-terminal do

principal da dependéncia.

MAPA[13]: Contagem de Evento R;,w;,t;,t,;,A,,. no corpus.

SINTAXE DO EVENTO: R w4 [ty | A

EXEMPLO: 13 <TAB> ADJ NP D|primeira|ADJ|D|010000 <TAB> 5

MAPA[14]: Contagem de Evento R,,t,,w,.,t,.,A, . no corpus.
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SINTAXE DO EVENTO: R4 wy b | A

EXEMPLO: 14 <TAB> ADJ NP D|ADJ|a|D|010000 <TAB> 3

MAPA[15]: Contagem de Evento R,,¢;,t,.,A,,. no corpus.

SINTAXE DO EVENTO: Rt |ty |A,

EXEMPLO: 15 <TAB> ADJ NP D|ADJ|D|010000 <TAB> 130

5.4.2.3 Mapas para a Estimativa da Geracio de Regras Unarias
A geragdo de regras unarias € vista como um processo a parte do modelo orientado ao
nicleo-léxico, e a definigdo de sua estimativa apresentada em 5.4.2.3 é matematicamente
fraco, ja que ndo estava previsto no modelo de dependéncias 1éxicas. As regras unarias sio as

Unicas estruturas que ndo sdo captadas diretamente no modelo de dependéncias. Pela forma

como foi definida, sua estimativa exige os seguintes dois mapas:

MAPA[16]: Contagem de Eventos de Regra unaria aplicada sobre Palavra/CMS no c6rpus

SINTAXE DO EVENTO: epai_efilho | w;| t; , onde o ndo-terminal epai deriva a

etiqueta efilho a partir da regra unaria epai — efilho.

EXEMPLO: 16 <TAB> NP N|necessidade|N <TAB> 3
Este mapa conta a quantidade de ocorréncias que a regra unaria epai — efilho é vista

aplicada para o par w;/ t; no corpus.

MAPA[17]: Contagem de Eventos Palavra/CMS no corpus

SINTAXE DO EVENTO: palavra|CMS
EXEMPLO: 17 <TAB> necessidade|N <TAB> 6

Este mapa conta a quantidade de ocorréncias de cada par palavra/CMS vista no corpus.

5.4.3 O Analisader Sintatico

O algoritmo do analisador sintatico processa as entradas da carta de analise de baixo para cima
(ascendente) e da esquerda para a direita. Ndo existe gramatica apesar de na pratica toda

dependéncia com relagdo de trés ndo-terminais ndo vista no treinamento tera probabilidade zero.
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Ou seja, o algoritmo varre a carta de anélise percorrendo o espago de todas as arvores cujos trios
de ndo-terminais foram vistos nos dados de treinamento. As probabilidades dos NPs basicos sio
calculadas a medida que sdo geradas novas entradas na carta de anélise. Se dois constituintes
geram o mesmo conjunto de palavras, tém a mesma etiqueta, mesmo nucleo-léxico e mesmas
medidas de distincia do nicleo para o extremo da esquerda e para o da direita do constituinte,
entdo o de menor probabilidade pode ser descartado sem prejudicar a precisio do algoritmo.

Veja na figura 3.2 do Capitulo 3 como dois constituintes na carta de analise combinam para

formar um novo constituinte.

O algoritmo implementado varre todo o espago de arvores possiveis e termina quando a
agenda de processamento fica vazia. Nao foi necessario implementar nenhuma das técnicas
utilizadas por [Collins 99] para otimizar a performance de tempo de execugdo do algoritmo,
como a estratégia de procura por raio nem limiares de descarte variaveis. Estimativas calculadas
no decorrer do processo ndo sdo armazenadas para uso futuro, por se considerar pouco provavel
a repeticdo da mesma estimativa dentro do cérpus de teste. Uma estrutura auxiliar é utilizada

para indicar quais pares de entradas da carta de analise ja foram processadas entre si e evitar

repeti¢do de processamento.

As regras unarias sao acrescentadas nas entradas da carta de andlise, mas as mesmas
restrigdes implementadas no analisador GLCP foram utilizadas neste analisador. Basicamente
evita-se ciclos entre entradas na carta de analise de mesmo tamanho, inicio e fim. Além disso, o
tamanho maximo da seqiiéncia de regras unarias consecutivas € trés. Esta restri¢io diminuiu a
geragdo de estruturas pouco provaveis.

Caso nao seja encontrada nenhuma arvore, retorna-se a estrutura de arvore de maior
probabilidade e tamanho em quantidade de palavras geradas da sentenga de entrada. Na prética
isto foi necessario, pois como sera visto no Capitulo 6, um percentual considerdvel das
sentencas de entradas nao foram completamente processadas com sucesso. Por outro lado,

quando se encontra pelo menos uma arvore completa que gere a sentenga inteira, retorna-se a de

maior nota de probabilidade.

O tempo de execugdo do analisador sintatico num Pentium III 866Mhz para 432

sentencas com 8378 palavras ao todo foi de 42 minutos.
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5.4.3.1 Estimativa das Probabilidades das Etiquetas de Defini¢iio do /VPs Basicos

O célculo da estimativa das probabilidades das etiquetas de defini¢do dos NPs basicos geradas
durante o processo de geragdo da arvore pelo analisador sintatico segue o seguinte algoritmo de

suavizagdo de pardmetros:

Dado: E, :%: E, :gj— E, :Z—z E, =Z—j E, :% (5.6)

Onde:

0, = Contagem(w,_,,t,_,,W,,t;,c;) , obtida pelo MAPA[0] (5.7

0, = Contagem(w,_;,t,_,,t;,¢;) , obtida pelo MAPA[1] (5.8)

0, = Contagem(t,_;, w,,1;,c;) , obtida pelo MAPA[2] (5.9)

0, = Contagem(t,_,,t;,c;) , obtida pelo MAPA[3] (5.10)
n, = Contagem(G;,w,_;,t,_,,W;,t;,c;) , obtida pelo MAPA[4] (5.11)
n, = Contagem(G,, w,_,,t,_,t;,c;) , obtida pelo MAPA[5] (5.12)
n, = Contagem(G,,t,_,,w,,t;,c;) , obtida pelo MAPA[6] (5.13)
n, = Contagem(G,,t,_,,t;,c;) , obtida pelo MAPA[7] (5.14)

Algoritmo para o célculo de P(G | w,_,,t,,W;,t;,c;) (estimativa da probabilidade):
Se E; existe, isto € ;> 0, entdo

P(G | Wy sbogs Wislin@, ) = 4, X E, +[1 - A )% B, (5.15)
Sendo se E,; existe, isto € 6, + &3 > 0, entdo

P(G IW, 3bigs Wis ,,c) /1 ><E73+(1—/"L2)XE4 (5.16)
Sendo
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P(G, | Wyt s Wintyrc;) = E, (5.17)

0, P 0, 0,

M B W 5.1
o, +1 S0, +0,+1 (5-18)

Onde: A =

5.4.3.2 Estimativa das Probabilidades das Dependéncias Léxicas

O célculo da estimativa das probabilidades das dependéncias léxicas geradas durante o processo
de geracdo da arvore pelo analisador sintdtico segue o mesmo algoritmo de suaviza¢io de

pardmetros descritos na segao anterior, s6 que as variaveis sdo definidas da seguinte forma:

Dado: E, :% E, :Z—j E3:g—j E4:Z—: EB:% (5.19)
Onde:

0, = Contagem(w,,t,, w,.,t,.,A,,.) , obtida pelo MAPA[8] (5.20)
0, = Contagem(w,,t,,t,,, A, ,.) , obtida pelo MAPA[9] (5.21)
0, = Contagem(t,,w,;,t,;, A, ;) , obtida pelo MAPA[10] (5.22)
o, = Contagem(t;,t,;, A, ;) , obtida pelo MAPA[11] (5.23)
n, = Contagem(R;,w;,t,,w,;,t,.,A,,.) ,obtida pelo MAPA[12] (5.24)
n, = Contagem(R;,w,,t,,t,., A, ;) , obtida pelo MAPA[13] (5.25)
1, = Contagem(R,,t;,w,;,t,., A, ;) , obtida pelo MAPA[14] (5.26)
n, = Contagem(R,,t;,t,.,A, ) , obtida pelo MAPA[IS] 7 (5.27)

5.4.3.3 Estimativa de Probabilidade da Geraciio de Regras Undrias

A probabilidade da aplicagdo de uma regra unaria é simplesmente multiplicada com a nota da
estrutura sintatica processada ao se inserir a regra nela. Isto ndo tem nenhuma base matematica
no modelo de dependéncia criado e pode ser considerado como uma falha grave do modelo. A

estimativa da probabilidade de uma regra unaria do tipo R: epai — efilho é dada pela razido da
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quantidade de vezes que a regra undria R € vista aplicada no corpus sobre a palavra w com
etiqueta morfossintatica ¢ pela quantidade de vezes que w com etiqueta ¢ € vista no cérpus de
treinamento. Em forma matematica:

Contagem(< w,t >, R)

5.28
Contagem(< w,t >) =

P(R|w,t) =

O numerador da fracdo ¢ obtido a partir do MAPA[16] e o denominador a partir do MAPA[17].

5.5 Conclusao

As implementagdes descritas neste capitulo permitiram a execugdo de testes sobre o corpus
Tycho Brahe revisado e a coleta de seus primeiros resultados de precisdo para o Portugués.
Além de facilitar o trabalho de anotagdo manual, os sistemas desenvolvidos podem ser usados

para comparagao segundo diversos parametros de coérpus, conforme apresentado nos Capitulo 6

e 7 a seguir.
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Capitulo 6
Resultados e Comentarios

6.1 Apresentagio

O objetivo deste capitulo € avaliar o desempenho dos sistemas desenvolvidos e apresentados no
capitulo anterior, para a lingua Portuguesa. Esta avaliacdo ¢ baseada na medida de acuracia dos
resultados obtidos por cada sistema na aplicagdo sobre o cérpus Tycho Brahe. O ideal seria
restringir a analise apenas para a parte de modelo e implementagdo de cada sistema, mas isto é
impossivel. Gostariamos de responder ‘Qual dos dois € melhor?’, mas como veremos a seguir, a

resposta que podemos dar € ‘Qual dos dois ¢ melhor nas condigdes testadas?’.

Avaliar a acuracia de um sistema de analise sintatica automatico ¢ uma tarefa que exige
cuidado. E preciso ter em mente que existem diversos pequenos fatores nas condiges de teste e
desenvolvimento que por si sé podem alterar consideravelmente a medida de acuracia. A
propria forma de se medir a acurécia ¢ ponto de divergéncias na literatura. As poucas medidas
usadas como padrdo apresentam limitagdes, como falta de imparcialidade em generalizagio do
corpus, pois beneficiam um tipo especifico de anotagdo de coérpus em relagdo aos demais (veja

mais detalhes em [MS 00]).

Abaixo estdo listados alguns pontos relevantes para a definigdo da acuracia dos

resultados, que independem do modelo ou da implementagao utilizada:
1. Tamanho do corpus de teste e treinamento (em quantidade de sentengas ou palavras).

2. Estilo lingiiistico dos textos do cérpus (se € um estilo gramaticalmente mais livre como

poesia ou mais técnico como o conjunto de manuais e especificagdes técnicas).

3. Estilo de anotagdo de arvore utilizada (plana ou com muitas ramificagdes ou com

muitas derivagoes binarias).
4. Quantidade de etiquetas de nao-terminais utilizadas.

5. Forma dos itens lexicais das sentengas (s6 a palavra, palavra mais categoria

morfossintatica, uso de dicionario ou qualquer outra técnica de classifica¢do).
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6. Quantidade média de palavras por sentenga no cérpus de testes (os trabalhos para Inglés

no comego da década de 90 eram aplicados apenas para sentengas de até 20 palavras. A

partir de [Magerman 95] comegou a se aplicar a sentengas até 100 palavras).

7. A medida de acuracia utilizada (usamos a mais comum, medida de PARSEVAL

definida em 2.11, sem enfraquecimento algum, mas existem outras, como por exemplo

a ‘exact-match’, definida em [MS 00]).

8. Cuidados na separagdo do desenvolvimento, treinamento e testes do sistema

(relacionamento entre o material anotado de cada fase).

As condigdes acima citadas influenciam a acuracia obtida. Mudando-se uma das

caracteristicas listadas, a qualidade dos resultados também muda. Portanto, deve-se ser bastante

criterioso ao se fazer qualquer tipo de comparagdo de acuracia entre sistemas diferentes, para

ndo incorrer no erro de se comparar medidas de tipos diferentes ou sob contextos diferentes. No

nosso caso, os itens de 1 a 7 ja foram apresentados nos capitulos anteriores e participardo da

analise de resultados da segdo 6.4. O item 8 sera abordado na préxima segio.

Apesar de ndo sermos capazes de fazer uma analise absoluta dos modelos e das

simplificagdes utilizadas nas implementagdes, podemos compara-los aplicados ao nosso

contexto, apresentado no Capitulo 4 e de forma resumida a seguir:

3715 sentengas para treinamento com 58524 palavras ao todo.

432 sentengas para teste com 8378 palavras ao todo, restritas de 5 a 30 palavras por
senten¢a. Por motivos de performance dos métodos implementados, os resultados
coletados s6 consideraram as sentengas com até 20 palavras ao todo, o que reduziu

para 228 sentengas testadas. Veja em 6.3 mais comentarios a este respeito.
19 etiquetas de ndo-terminais derivadas das 281 originais aplicadas no corpus.
38 etiquetas de categorias morfossintaticas utilizadas nos corpus anotados.

Utilizagdo da medida de PARSEVAL sem enfraquecimento. Contabilizamos as
medidas sobre apenas os constituintes gerados, ou seja, os constituintes da base das
arvores diretamente gerados pelas etiquetas morfossintaticas/itens lexicais ndo sdo

contabilizados em nenhuma das medidas de acurdcia. Assim, ndo estamos avaliando
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a arvore inteira, mas sim somente a parte que efetivamente foi gerada pelo sistema,

que € 0 que nos interessa.
e Estilo de anotagdo definido em [Britto 02]

o Estilo de texto de Portugués Cléassico, retirado de “AIRES, Matias. Reflexdes sobre
a Vaidade dos Homens e Carta sobre a Fortuna (sele¢do, preficio e notas por
Jacinto do Prado Coelho € Violeta Crespo Figueiredo). Lisboa, Imprensa Nacional -

Casa da Moeda. 1980.

Assim, acreditamos estar contribuindo para o objetivo final desta dissertagdo, que é

auxiliar no desenvolvimento e crescimento da anotagdo sintdtica do coérpus Tycho Brahe.

6.2 Cuidados no Material de Desenvolvimento x Treinamento x Testes

Um erro comum em trabalhos que envolve aprendizado computacional é a falta de
cuidado na separagdo entre o material utilizado para desenvolvimento da implementacio, do
utilizado para treinamento e do utilizado para testes e avaliagdo. Os materiais devem ser

diferentes entre si, de preferéncia sem interse¢do comum.

Se usarmos para teste um subconjunto do material utilizado para treinamento, teremos
resultados tendenciosos, que falsamente apresentam melhora nas medidas de acuracia. Neste
caso, nao estamos testando o desempenho do modelo/implementagio para a tarefa de
processamento de linguagem natural desejada, mas sim, estamos testando a capacidade do nosso
sistema em aprender os exemplos especificos do corpus de treinamento, e ndo do cérpus geral
ao qual ele pertence. No caso extremo o sistema se vicia ao corpus treinado, isto é, funciona
bem com aquele corpus de teste, mas se for inserido um outro pertencente 8 mesma categoria do
anterior € ndo contido no de treinamento, seus resultados serdo inferiores. Neste trabalho, o

Segmentador descrito em 5.2.1 se responsabiliza por fazer a devida separagdo entre cérpus de

teste e de treinamento.

Da mesma forma, deve-se tomar o cuidado com o material utilizado para
desenvolvimento e depuragdo da implementacdo do sistema. Se ele também nédo for a parte em
relagdo ao material de treinamento e de teste, corre-se o risco de se fazer implementagdes nio
previstas pelo modelo, mas que ‘gjudam’ muito nos resultados dos testes. O caso extremo seria

um sistema especialista (fantasioso, pelo esfor¢o necessario) aplicado aos dados de teste.

82



Neste trabalho utilizamos para desenvolvimento dos algoritmos cerca de 2000 sentencas
anotadas e parcialmente revisadas presentes no arquivo chamado ‘cavaleiro.mjc’, passado pelo
grupo de Sintaxe Histérico do IEL/UNICAMP. Com estes dados para desenvolvimento,
simulamos tanto a fase de treinamento como a de teste, segmentando o arquivo em 90% das
sentengas para treinamento € 10% para teste. Os resultados obtidos foram cerca de 10%
superiores aos apresentados na proxima se¢do. Além dos fatores citados acima, o motivo da
diferenga também estd no fato das sentengas de teste terem sido limitadas na faixa de 5 a 9
palavras, bem menores que as sentengas utilizadas nos testes finais. Tais resultados nio foram

mais documentados para ndo poluir o capitulo com dados tendenciosos.

6.3 Resultados dos Testes Sobre o Corpus Revisado

Os resultados de acurécia obtidos em nossos testes sobre o contexto citado no Capitulo 4 estio

apresentados na tabela 6.1 abaixo:

Método | LR LP NLR | NLP | %CB | %SUC

GLCP | 54,8% | 59,2% | 59,9% | 64,4% | 20% | 100%

ONL | 50,1% | 52,2% | 56,6% | 57,7% | 21% 80%

Tabela 6.1: Resultados de acuracia de PARSEVAL e outras informagdes sobre os testes efetuados nos dois sistemas

de analise sintatica: GLCP e o orientado ao nucleo-léxico (ONL)

Os cddigos das colunas significam o seguinte:
e LR indica a medida de cobertura de PARSEVAL.
e LP indica medida de precisdo de PARSEVEL.

e NLR indica a medida de cobertura baseada na de PARSEV AL, mas sem considerar as

etiquetas dos ndo-terminais comparados.

e NLP indica a medida de precisido baseada na de PARSEVAL, mas sem considerar as

etiquetas dos ndo-terminais comparados.

e %CB indica o percentual dos constituintes gerados pelo analisador sintatico com

colchetes atravessantes em relacdo aos constituintes da arvore correta, ou seja, cuja

83



definicdo de localidade € incompativel com a estrutura da arvore correta. Quanto menor

este indice, melhor o resultado obtido.

®  %SUC indica o percentual de sentengas de teste que foram completamente processadas
sintaticamente. Isto €, o percentual de sentengas que o analisador conseguiu encontrar

pelo menos uma arvore sintatica que gera a sentenga completa.
As defini¢oes das medidas anteriores podem ser vistas em 2.11.

Na pratica dos testes constatou-se uma grande dificuldade para o modelo GLCP realizar
a analise sintdtica em sentengas com mais de 20 palavras. O maior problema, como sera
explicado em 6.4.1.1, estd na forma como foi implementado o algoritmo de procura. H4 uma
explosdo rapida da quantidade de constituintes gerados na carta de andlise. Isto acarreta num
aumento exponencial do consumo de memoria fisica da méaquina exigido pelo algoritmo, o que
faz a tarefa ser impraticdvel para sentencas maiores de 20 palavras mesmo com 1GByte de
RAM disponivel (este limite foi avaliado empiricamente para os dados utilizados de teste). Por
questdo de justica na comparagdo de resultados, limitamos todos os testes as sentencas de 5 a 20
palavras (228 das 432 originais de teste), mesmo com o ONL conseguindo executar a analise

sintatica para sentengas até 30 palavras dentro do nosso ambiente de teste.

Os resultados tabelados sdo a primeira vista bem inferiores aos reportados em trabalhos
similares para a literatura inglesa, como os LR = 71,7%; LP=75,8% da GLCP do [Charniak 96]
e os LR = 85,8%; LP=86,3% de [Collins 96] para seu método ONL baseado em dependéncias
léxicas. Isto sera analisado na secdo 6.4.2 adiante. Também pode-se estranhar o fato da GLCP
apresentar resultados melhores que o ONL nos nossos testes, quando esta possui um modelo

teoricamente mais sensivel para a distingdo de arvores do que aquela. Uma anélise a este

respeito esta presente na se¢do 6.4.1.

6.4 Analise dos Resultados

A documentacdo da analise foi dividida em duas partes para simplificagdo de raciocinio. A
primeira tenta comparar os resultados entre os diferentes sistemas, levantando possiveis
justificativas. A segunda foca na comparagdo dos resultados obtidos para o Portugués no Tycho

Brahe em relagdo aos reportados em trabalhos anteriores aplicados ao Inglés.

Para auxiliar nas duas analises, algumas estatisticas a respeito de treinamento e de teste

estdo nas tabelas 6.2 para o GLCP e 6.3 para a ONL. As variaveis presentes na coluna 6 da

84



tabela 6.3 estdo definidas em 5.4.2, dado o seguinte mapeamento: Gi = G;, ti = t;, whi = wy,;, thi

=tyi, Wil = wyp, tii =t;;, di = A; ,Ri = R;, Runitaria = epai_efilho .

# Descrigio Valor
Cl1 Quantidade de regras coletadas 45195
C2 Quantidade de tipos de regras identificadas 3701
C3 Quantidade de regras amostradas uma tinica vez 2413 (65.20% de C2)
C4 Quantidade de tipos de regras unarias 84 (2.27% de C2)
C5 Quantidade de regras undrias amostradas 14716 (32.56% de C1)
Co6 Quantidade de itens lexicais processados 58524

Tabela 6.2: Estatisticas de amostragens das regras gramaticais colhidas na fase de treinamento da GLCP

Total de Tipos de Smies Eve.ntos - Média de
# Mapa | Eventos Coletados Coleta’d o8N isiog Froparean contagem Sint do E
p T uma Unica Vez (T2/T1) - ge ” uiaxe. do tveniy
[ (T2) p vento

0 26600 21551 81,02% 1,72 <wii, tii, wi, ti, ci>
1 12829 9101 70,94% 3,57 <wii, tii, ti, ci>
2 13179 8807 66,83% 3,47 <tii, wi, ti, ci>
3 892 200 22.42% 51,28 <tii, ti, ci>
4 28762 23888 83,05% 1,59 <Gi, wii, tii, wi, ti, ci>
&) 14763 10871 73,64% 3,10 <Gi, wil, tii, ti, ci>
6 15631 10983 70,26% 2,93 <Gi, tii, wi, ti, ci>
7 1585 477 30,09% 28,86 <Gi, tii, ti, ci>
8 27814 24317 87,43% 1,35 <wi, ti, whi, thi, di>
9 15467 11562 74,75% 243 <wi, ti, thi, di>
10 16939 12992 76,70% 229 <ti, whi, thi, di>
11 2738 1131 41,31% 13,73 <ti, thi, di>
12 28347 25012 88,24% 1,33 - <Ri, wi, ti, whi,thi, di>
13 16832 12944 76,90% 293 <Ri, wi, ti, thi, di>
14 18374 14550 79,19% 2,05 <Ri, ti, whi, thi, di>
15 4536 2444 53,88% 8,29 <Ri, ti, thi, di>
16 3979 2530 63,58% 3,92 <Runitaria, wi, ti>
17 5540 2996 54,08% 7,42 <wi, ti>

Tabela 6.3: Informagdes de amostragens dos eventos coletados para cada mapa pertencente ao ONL
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6.4.1 Andlise dos Resultados da GLCP e do ONL no Tycho Brahe e Comparacio

Os dados mencionados na analise desta segdo estdo todos presentes nas tabelas 6.1, 6.2 e 6.3
apresentadas anteriormente. O primeiro fato que chama atengdo ¢ o fato do desempenho da
GLCP ter sido em média 5,9% superior ao do orientado ao nucleo-1éxico (ONL). Mas antes de

tentar encontrar explicagdes para isso, vamos tentar analisar os motivos das falhas de cada

sistema.

6.4.1.1 Analise dos Resultados para a GLCP

Analisando a tabela 6.2 percebemos que a grande maioria (65,20%) dos 3701 tipos de regras
gramaticais coletados pelo treinamento s6 foi amostrada uma unica vez. Isso indica que nas
arvores do corpus de teste deve existir um bom percentual de regras gramaticais que nio foram
amostradas nenhuma vez no corpus de treinamento. Assim, como o algoritmo de aplicagio s6 é
capaz de gerar estruturas que foram vistas na fase de treinamento, fica impossivel de se obter a

estrutura exatamente igual a correta em um percentual elevado das sentengas testadas.

Além disso, percebe-se que os poucos tipos de regras unarias (um pai deriva um tnico
filho, cerca de 2,27% das 3701 existentes), foram amostradas 14716 vezes, 32,56% do total de
aplicagdes existentes nas arvores de treinamento. Isto indica que a proje¢do de uma etiqueta

ndo-terminal para outra é um fato relativamente comum a todas as sentengas do corpus.

Porém, pelo modelo GLCP, a aplicagdo de uma regra unaria nunca ird aumentar a nota
da estrutura a qual ela entra, sempre diminuira (todas as regras undrias tém probabilidade menor
que 1,0 e esta probabilidade € simplesmente multiplicada a nota da estrutura original). Assim, o
modelo naturalmente tem preferéncia pelas estruturas com o menor niimero possivel de nos.
Isso significa que a aplica¢do de regras unarias muitas vezes penaliza a estrutura e o modelo tera
a tendéncia de descartd-las em preferéncia a estruturas mais planas, sem a proje¢do. Nio existe
qualquer parametro, além da propria distribuicdo de probabilidade das aplicagdes de regras

gramaticais, que seja contrario a esta tendéncia do modelo.

Esta limitagdo fica bastante evidente pela medida LR e LR2. Ambas sdo inferiores as
suas respectivas LPs, em média 4,5%. Pela defini¢do destas medidas de acuracia, percebe-se

que o motivo desta diferenca € justamente o fato das arvores geradas em média terem menos nds

que as corretas anotadas no corpus.
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arvore sintatica de resposta para todas as sentencas treinadas. Uma analise mais detalhada do
algoritmo mostra que o método da carta de analise tende a gerar muitas entradas na carta com

muita facilidade. As proprias regras undrias criam novas entradas sem aumentar em nada a
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cobertura da estrutura. Esta explosdo de entradas na carta cria um efeito de bola de neve: quanto
mais entradas surgem, mais entradas poderdo ser geradas com a aplicagdo de arcos completos. O
efeito pratico € a lentidao do algoritmo de geragio e de busca de arvore, levando até 10 minutos
num Pentium IIT 866Mhz para processar uma sentenga com mais de 20 palavras. Para sentengas
com mais de 20 palavras tornou-se comum ocorrer o estouro de memoria na nossa maquina de
teste com 1GByte de RAM, o que entdo limitou a coleta de resultados para sentencas de 5 a 20
palavras do cérpus de teste. Otimizagdes de cddigo podem minimizar o problema, mas nio
mudam o fato da gramatica ser super geradora. Felizmente, as estruturas incomuns normalmente

recebem baixas notas e assim a arvore retornada nao € tao ruim.

Os aspectos relativos a falta de sensibilidade do modelo, apresentado na 2.9.2 também
colaboram para o mau desempenho do sistema. Técnicas auxiliares que acrescentem
preferéncias as estruturas corretas, como por exemplo o fator de incentivo a ramificagdes a

direita, também ajudariam a aumentar o desempenho do sistema.

6.4.1.2 Analise dos Resultados para a ONL
Os dados da tabela 6.3 demonstram o principal problema que o método ONL teve ao ser

aplicado no cérpus de teste: sub-treinamento.

O MAPA[12] armazena as contagens dos eventos de dependéncias completas, isto &,
considerando a relagdo, os itens lexicais e as etiquetas cms do nicleo € do modificador da
dependéncia. Percebe-se que 88% das dependéncias foram vistas apenas uma tnica vez. Esta
baixa taxa de amostragem reflete na incerteza das estimativas, principalmente nas de ordem

maiores. Isto ja degrada bastante o resultado obtido.

O MAPAJ15] armazena as contagens dos eventos de dependéncias de ordem menor,
isto ¢, considerando o menor contexto coletado. Este mapa € usado no tltimo nivel do processo
de ajustagem presente na estimativa de probabilidade das novas dependéncias. Estas estimativas
sdo requisitadas ao se construir as novas estruturas de arvore na fase de procura do algoritmo.
Pela tabela, percebemos que notavelmente 53% das dependéncias treinadas possuem este seu
contexto sozinha, isto €, nenhuma das outras 37701 dependéncias treinadas tem o mesmo
contexto minimo que ela. Este indice € bastante alto! Aplicando ao corpus de teste indica que
provavelmente quase todas as sentencas testadas tém dependéncias que ndo podem ser
capturadas pelo algoritmo, j4 que este mapeia apenas o espago das dependéncias treinadas. O
resultado acima também sugere que o algoritmo aplicado ao cérpus Tycho Brahe atual gera
poucos novos constituintes, por ter poucas estimativas de pardmetros definidas num dominio

muito grande. O tamanho deste dominio pode ser calculado no pior caso da seguinte forma:
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Considere 7D(X) como sendo a fungdo que retorna o tamanho do dominio de X, onde
X =relagcoes € o universo de todas as relagdes de dependéncias possiveis.

X =cms ¢ o universo de todas as etiquetas de categorias morfossintaticas existentes.
X=nt ¢ o universo de todas as etiquetas de ndo-terminais existentes.

X =d ¢€ o universo de todas as medidas de distancias possiveis, de acordo com a

defini¢do em 4.4.6.
X =QI1 ¢ o universo das possiveis respostas a questdo 1 de di conforme 4.4.6.
X =0Q2Q3, ¢ o universo das possiveis respostas as questdes 2 € 3 de di conforme 4.4.6.

X =Q40Q5Q6, universo das possiveis respostas as questdes 4,5 e 6 de di conforme 4.4.6.

Assim, temos para os eventos do MAPA[15] da forma <Ri, ¢, thi, di>, o seguinte:

TD(MAPA[15]) = TD(relagoes) x TD(cms) x TD(cms) x TD(di)

Dado que TD(relagoes) = (TD(nt + cms) x TD(nt) x TD(nt + cms))

E TD(di) = TD(Q1) x TD(Q2Q3) x TD(Q4Q5Q6)=2x3 x 12="72

= TD(MAPA[15]) = (TD(nt + cms) x TD(nt) x TD(nt + cms)) x TD(cms)* x 72
= TD(MAPA[15]) = TD(nt) x TD(nt + cms)* x TD(cms)” x 72

Que no caso do corpus utilizado é:

= TD(MAPA[15]) =19 x 57* x 38> x 72 = 6418048608

Mais de 6 bilhGes de possiveis contextos minimos para as dependéncias!

Foram coletados apenas 4536 tipos deste contexto. De fato, o valor calculado acima esta
muito aquém do necessario para termos um corpus de tamanho ‘estatisticamente relevante’ para
o Portugués. Este tamanho ¢ dificil de calcular teoricamente. Normalmente se utilizam
treinamentos com tamanhos de corpus cada vez maiores para se identificar quando o sub-

treinamento deixa de ser uma fonte de erro consideravel para a aplicagcdo do modelo testado.

Uma andlise sobre os dados tabelados em 6.3 para o MAPA[4] e 0o MAPA[7] leva a
uma conclusdo analoga para o modelo de NPs basicos. E finalmente, analisando os mesmos

dados para o MAPA[16], chega-se também a conclusdo de que o sub-treinamento prejudica
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muito a geragao de regras unarias presentes no corpus de teste mas ndo vistas no de treinamento

(neste caso o indice de regras unaria que foram vistas uma tnica vez € ainda maior, 63%).

Assim, as trés principais distribui¢des de probabilidades usadas para o processamento
do modelo sofrem de estimativas pouco exatas e incompletas, quando aplicadas ao cérpus

Tycho Brahe utilizado. O resultado final fica entdo muito comprometido.

6.4.1.3 Comparagio de Resultados

Os dois modelos sofrem do problema de sub-treinamento, mas seus efeitos sdo diferentes entre
eles. No caso da GLCP, o sub-treinamento influencia mais na falta de exatiddao nos parametros
(estimativas de probabilidades) das regras gramaticais. Apesar disto, normalmente o modelo &
capaz de encontrar arvores sintaticas com relativo sucesso para as sentengas de entrada. J4 no
caso da ONL, além de prejudicar a exatidao das estimativas, o sub-treinamento acarreta em falta
de parametros necessarios para a criagdo de estruturas mais completas na aplicagdo do algoritmo
de geragdo de arvores. Em poucas palavras, além de se ter estimativas ruins, o método fica com
pouco poder de busca de estruturas. Isto acarreta em um percentual elevado de sentengas nio

completamente analisadas (20% das testadas) e prejudica principalmente as medidas de

PARSEVAL de cobertura.

Assim, espera-se que com o aumento do cérpus de treinamento, esta vantagem dos
resultados da GLCP diminua, e possivelmente até se reverta, isto &, a precisao da ONL fique
maior do que a da GLCP. Claro que aprimoramentos e refinamentos adicionais nos sistemas

deverdo influenciar em ganho de performance no futuro.

Apesar das diferengas, ambos os modelos tendem a gerar menos nds que o correto,
sendo que na GLCP este problema ¢ mais grave. Ambos tiveram desempenhos préximos entre
si na capacidade de montar uma estrutura de arvore consistente com a de entrada. Em média

20% dos constituintes das arvores geradas tem seus colchetes cruzados com os das respectivas

arvores corretas.

6.4.2 Comparacio Entre os Resultados da GLCP e do ONL no Tycho Brahe

Comparar os resultados obtidos neste trabalho com os reportados em trabalhos anteriores
executados para o Inglés é uma tarefa perigosa. Como ja foi dito na se¢do 6.1, corre-se o risco
de se fazer conclusdcs crradas, devido ao fato de se estar comparando magds com bananas
(conforme o dito popular). Os resultados obtidos ainda sdo muito incipientes para serem
conclusivos quanto a existéncia de qualquer limitacdo ou vantagem das defini¢des dos

parametros dos modelos em relagdo as caracteristicas particulares de cada lingua. Algumas
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hipéteses ja foram levantadas no capitulo 4 quanto a particularidades do cérpus Tycho Brahe,

mas a confirmagio destas exigiria um estudo mais avangado.

De qualquer forma, pode-se resumir nos seguintes pontos as possiveis justificativas para

a diferenga entre as linguas na performance dos modelos (estdi em ordem decrescente de
importancia):

e Tamanho do cérpus de treinamento: Os corpus utilizados para os trabalhos em Inglés
sdo em média 10 vezes maiores que o utilizado neste trabalho. Isto minimiza o efeito do
erro de falta de treinamento por poucas amostragens, ji que as estimativas das
probabilidades dos pardmetros de cada modelo podem ser feitas com maior precisio (ou
seguranga).

e A gama de conhecimento coletado sobre o problema: Centenas de trabalhos ja foram
realizados para o Inglés neste € em outros problemas de processamento de linguagem
natural correlatos. Assim, conta-se com um conjunto de estatisticas e de conhecimento
de particularidades muito maior que para o caso do Portugués. Isso resulta em varias
otimizagdes que foram aplicadas além do modelo estatistico em si para melhorar a
performance dos analisadores para o Ingiés. Em [Collins 99], usam-se técnicas
especificas para tratar de problemas criticos ja conhecidos para a andlise sintatica no
Inglés. Entre elas estdo: parametros auxiliares para 1) escolha de anexagdo nominal ou
verbal, 2) definigdo de coordenagdo, 3) escolha de subcategorias, 4) refinamento sobre
caracteristicas de pontuacdo e 5) inser¢do de mais de uma saida do etiquetador
morfossintatico (fagger) na entrada do analisador sintatico. Em [Charniak 96], usa-se
por exemplo a multiplicagdo de uma probabilidade para estimular ramifica¢des a direita

nas arvores geradas. Todos estes refinamentos melhoram os resultados finais

reportados.

e A qualidade do processo de lexicalizagdo das arvores: Neste trabalho utilizamos uma
técnica simplificada baseada em listas de prioridades para se realizar esta tarefa. Nos
trabalhos em Inglés é comum o uso de técnicas mais refinadas inclusive com tratamento
de excegdes. Além disso, as listas de prioridades utilizadas neste trabalho foram
construidas baseadas apenas em dados estatisticos coletados a partir do corpus de
treinamento. Ordenamos a lista de acordo com a freqiiéncia que cada tipo de né filho
era visto numa derivagio no coérpus de treinamento. Nao houve nenhuma base
lingiiistica para esta decisdo e provavelmente um especialista da area consegue
melhorar tais listas. Vale notar que a qualidade deste processo € primordial para o bom

desempenho do modelo ONL jé& que sua argumentagdo ¢é fundamentada no principio da
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localidade dos itens lexicais, que no nosso caso fica definida pela técnica de

lexicalizagdo aplicada as arvores sintaticas.

e Caracteristicas das linguas: O Portugués ¢ uma lingua morfologicamente muito mais
rica que o Inglés, o que torna o nimero de etiquetas sintaticas necessarias muitas vezes
maior que o nimero de etiquetas utilizadas nas arvores sintaticas para o Inglés. Com a
decisdo de se reduzir as etiquetas do Tycho Brahe para apenas os seus respectivos
nucleos perdem-se informagdes contextuais importantes para decisdes na construgio

das estruturas das arvores sintaticas.

o Estilo de textos diferentes: Os textos em Inglés geralmente tém carater jornalistico, as
vezes até sdo técnicos, como de manuais de produtos e softwares. No caso do Tycho
Brahe, os textos sdo classicos e dos séculos XVI ao XIX, com convengdes gramaticais

mais livres que os textos dos estudos para o Inglés.

e Estilo de anotagido diferente. O corpus do Penn Wall Street Journal tem um estilo de
anotagdo em suas arvores sintaticas que facilita o melhor desempenho nas medidas de
PARSEVAL, segundo [MS 00]. No Tycho Brahe existem muitas proje¢des sintaticas
que geram regras unarias, sem dependéncias. Conforme visto na segdo anterior, isto
gera problemas tanto para o GLCP como para o ONL baseado em dependéncias 1éxicas
implementado. As medidas de LR e LP reportadas para a CLCP de [Charniak 96]
indicam que o corpus que ele utilizou também sofria desta mesma caracteristica. A
GLCP dele teve desempenho LR 4,1% inferior ao LP, o que significa que o sistema

tinha a tendéncia de gerar menos noés que o correto anotado no corpus.

6.5 Concluséo

Os resultados apresentados neste capitulo sdo o retrato obtido desta primeira
aproximagdo para o problema de andlise sintatica aplicado aos textos classicos pertencentes ao
corpus Tycho Brahe em Portugués. Aparentemente eles sdo desanimadores devido aos indices
baixos de acuracia relativos aos de trabalhos similares para o Inglés. Mas por outro lado,
baseado nas anélises apresentadas em 6.4, deve-se estar otimista quanto ao futuro deste tipo de
aplicagdo como foco de pesquisa e otimizacdo em projetos. Muitos detalhes precisam e podem
ser melhorados, através de mais testes estatisticos especificos e com orienta¢do técnica

proveniente de conhecimentos de caso dos lingiiistas.

Mesmo com indices de acurédcia baixos, os analisadores sintaticos implementados

podem ser aproveitados no processo de anotagdo manual. Podem servir de base inicial para a
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analise sintatica de novas sentengas, € até mesmo como apontador de possiveis erros na
anotacdo, no papel de conselheiro automatico. Assim, espera-se ajudar ndo sd no aumento da

taxa de crescimento do coérpus anotado e revisado, como também na melhora na qualidade

sintatica destes.

O préximo capitulo resume todo o trabalho realizado nesta dissertagdo, partindo do

estado atual da pesquisa para focar no andamento futuro desta linha de estudo.
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Capitulo 7
Conclusoes Finais

7.1 O Estado Atual

O desenvolvimento do cérpus Tycho Brahe do Portugués histérico anotado sintaticamente
motivou a realizagdo deste trabalho, com o objetivo especifico de construir uma ferramenta
automatica para a geragdo das arvores sintaticas das sentengas de um texto. Esta ferramenta
pode ser entdo aplicada em novos textos pertencentes ao material de estudo do projeto, gerando
um conjunto inicialmente anotado, que pode ser revisado e refinado manualmente. A anotagio
sintatica automatica obtida ainda ndo ¢ completa e tem uma performance de acurdcia muito
baixa frente a outros trabalhos desenvolvidos para a lingua inglesa. Isso de certa forma restringe

o sucesso da ferramenta implementada, mas ao mesmo tempo incentiva o seu desenvolvimento.

Assim como a propria definicdo das regras de anotagdo sintdtica usadas no corpus
Tycho Brahe passou por uma fase de concepgdo e avaliagdo, o projeto do analisador sintatico
automatico também tem que passar. Este trabalho foi um passo na diregdo de se obter os
primeiros resultados tteis para auxiliar no crescimento automatico deste corpus. A partir dele,
pode-se partir para analises mais profundas e implementagdes adicionais que melhorem a
acuracia final. A idéia de se iniciar com o desenvolvimento de dois modelos com parametros
bastante distintos entre si, permite ndo sé um crescimento fundamentado em comparagdes, mas

também serve como base para um leque maior de possiveis trabalhos futuros.

A prépria arquitetura dos sistemas implementados sugerem um crescimento do projeto
em moddulos, com interfaces bem definidas entre si, de tal forma a facilitar sua manutengao e
desenvolvimento. O objetivo final, a constru¢do de um analisador sintatico completo e de boa

acuracia para o corpus Tycho Brahe em Portugués, ainda exigira muito esfor¢o de pesquisa e
desenvolvimento.

A experiéncia com projetos analogos para a lingua inglesa sugere que o problema é
muito complexo de se resolver. Os resultados superiores reportados para esta lingua devem-se
principalmente a acumulagdo de conhecimento proveniente do conjunto de diversos projetos
separados, alguns inclusive com resultados pifios.

O caminho das pedras deverd ser percorrido para o Portugués também, mas

aproveitando-se na medida do possivel as experiéncias documentadas para o Inglés. Este
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trabalho abriu apenas uma das possiveis trilhas. Com o objetivo de que ela cres¢a ainda mais,

apresentamos a seguir algumas sugestoes para trabalhos futuros correlatos.

7.2 Trabalhos Futuros: Continuando a Trilha

Abaixo estdo listadas algumas tarefas que podem ser executadas em estudos futuros, com o

objetivo final de melhorar a acuracia dos resultados obtidos. Todas elas deveriam aproveitar o

trabalho ja desenvolvido e documentado nesta dissertagao.

e Aumentar o tamanho de cérpus de treinamento até conseguir chegar em um tamanho

‘estatisticamente relevante’.

e Desenvolver técnicas heuristicas de correcdes de erros, como por exemplo, o uso do
fator de estimulo as ramificagdes a direita na GLCP, ou o uso de regras melhores para a

pontuag¢do com maior valor de conhecimento para distingdo no ONL.

e Aperfeigcoar o processo de lexicalizagdo das arvores, com regras mais completas e listas
p

de prioridades melhor ordenadas.

o Testar definigdes melhores de conjunto de etiquetas de ndo-terminais. O subconjunto
utilizado neste trabalho foi criado da forma mais simples, retirando todos os
complementos das etiquetas € mantendo apenas o tipo basico. Provavelmente existem
outros subconjuntos de tamanho préximo ao utilizado, mas que fagam o modelo ONL

perder menos poder de discernimento.

e Coletar dados estatisticos precisos quanto as diversas hipdteses a respeito das

caracteristicas dos textos do corpus assumidas pelos modelos e apresentadas na se¢do

4.4

e Desenvolver um refinador para as etiquetas a fim de se passar do conjunto limitado em
poucas dezenas de etiquetas que o desempenho dos modelos originais exigem, para

potencialmente o conjunto completo de 281 etiquetas ndo-terminais.

e Experimentar integrar o sistema de andlise sintitica com o sistema de etiquetagem
morfossintatica a fim de se testar a geragdo automatica da arvore sintdtica a partir de

mais de um conjunto de etiquetas de categorias morfossintaticas por sentenga.

e Experimentar métodos de estimativa de pardmetros mais precisos, possivelmente com

mais niveis de ajustagem, ou até mesmo utilizando outras técnicas, como maximizacio
0Mmo Maximizagio

de entropia. Em [Archias 03] utilizou-se a maximizagdo da entropia para o problema de

etiquetagem morfossintatica autematica.em Rortugnés sobre o cérpus Tycho Brahe.
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» Desenvolver modelos matematicamente exatos e com acesso a mais objetos lingiiisticos

para distingdo das arvores, como por exemplo, os modelos finais de [Collins 99] ou

[Charniak 97].

» Desenvolver testes e coletar estatisticas sobre problemas menores, mas que podem
auxiliar na tarefa como um todo. Por exemplo, o problema de decisio da anexagio
preposicional ao verbo ou ao nome, o problema da estimativa das subcategorias a

esquerda e a direita do constituinte ou o problema da defini¢do de coordenacio.

A lista acima € bastante dindmica com o desenvolvimento da pesquisa, isto ¢, a
possibilidade de novos estudos aumenta a medida que novos projetos sdo executados e novos
problemas ou solugdes surgem. No caso extremo, a acuricia estard limitada apenas as
deficiéncias do proprio modelo orientado ao nucleo-léxico. Mas antes de chegarmos a este

extremo, esperamos ter contribuido para o desenvolvimento de um cérpus para o Portugués

‘estatisticamente relevante’.
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Anexo A: Arquivos do Projeto

Os arquivos do projeto estdo disponiveis em:

http://www.ime.usp.br/~mfinger/alunos/fabiano/mestrado.zip

Manual

Todos os arquivos sdo de formato texto. De uma forma geral cada linha representa um evento

do arquivo. A sintaxe das linhas € composta por elementos separados por <TAB>, de fAcil

utilizagdo por outros sistemas. Basicamente, existem os seguintes arquivos:

O arquivo executavel chama-se AnalisaSintatico.exe. Trata-se de uma aplicagdo para
Windows 9X/2000/NT®. As chamadas aos mddulos sdo executadas por comando de

menu, tanto do sistema GLCP como do ONL.

O arquivo Fab Tese rec2.doc ¢ o documento da dissertagdo no formato Microsoft
Word 2000®.

Os arquivos de extensdo .mjc sdo os originais anotados sintaticamente, na forma 4.3,

com as etiquetas de ndo-terminais completas.

Os arquivos de extensdo .mjs sdo os anotados sintaticamente, na forma 4.4, obtidos dos
respectivos .mjc, com as etiquetas simplificadas apresentadas no Anexo B. Cada .mjc

cria 3 .mjs, um para teste, outro para treinamento e outro com o total (os dois anteriores

+ erros).

O arquivo .r/z define as listas de prioridades para a lexicalizagdo das arvores.
Os arquivos .psr armazenam os pardmetros coletados do treinamento do GLCP.
Os arquivos .onl armazenam os parametros coletados do treinamento do ONL.

Os arquivos .#xt apresentam os resultados reportados nos processos executados em cada

modulo do sistema.
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Anexo B: Lista de Etiquetas Usadas

Aqui estdo listadas todas as etiquetas simplificadas de ndo-terminais e etiquetas de categorias

morfossintaticas utilizadas nos nossos testes. Seus significados estdo em [Britto 02].

# | ETIQUETA # | ETIOUETA
1 ADJP 1
2 ADJX 2 ;
3 ADVP 3 ADJ
4 COC"I‘DJF’ 4 ADV
5
g F 'TF‘:‘G 2 gL
g L‘,\\ITP'N ; CCc?Nr\‘]JJs
8 D
T -
12 PP 11 =1
13 QP 2 EP
14 VB L il
15 | WADJP 14 HV
i6 | WADVP 15| HV+SE
17 WPP 16 INTJ
18 WQP 17 N
19 WNP 18 NEG
. ” e 19 NPR
Tabela A1: Etiquetas dos nao-terminais 20 NUM
21 OUTRO
22 P
23 PRO$
24 PRO
25 Q
26 SE
27 SENAO
28 SR
29 SR+CL
30 TR
31 VB
32 VB+SE
33 VB+CL
34 WD
35 WADV
36 WPRO
37 WPRO$
38 wQ

Tabela A2: Etiquetas das categorias morfossintaticas
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