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Resumo

A analise sintatica automética de sentencas (parsing) é uma tarefa vital para a maioria das aplicagbes
que envolvem Processamento de Lingua Natural (PLN). Para que os parsers tenham robustez e boa
precisao, eles devem se basear em gramaticas abrangentes e, por isso, complexas. O processo manual
de definicao de uma gramética “ideal” envolve um alto grau de conhecimento lingiiistico e também um
alto risco de ambigiiidade, dadas as variedades sintaticas envolvidas. Alguns métodos de aprendizado de
méaquina podem ser usados para a obtencao de gramaticas a partir de grandes conjuntos de sentencas
analisadas (treebanks). Entre eles, destacam-se os estatisticos, cuja caracteristica é atribuir probabilida-
des as analises encontradas e, com isso, conseguir classificd-las, a ponto de produzir as mais provaveis
para uma determinada sentenca. O objetivo desta tese foi investigar o comportamento de um desses
métodos estatisticos quando usado para analisar sentencas da lingua portuguesa do Brasil. O método
implementado usa um modelo gerativo de destaque na literatura, cuja caracteristica é considerar o nicleo
como o elemento principal e direcionador de todo o processo de anélise. Como produto, apresenta-se o
ambiente PAPO, formado por varios médulos que executam trés fungoes basicas: (1) o pré-processamento
e a preparagao dos dados do conjunto de sentengas usado no treinamento, (2) a geracdo de dois modelos
probabilisticos de andlise (PAPO-I e PAPO-II), e (3) um parser propriamente dito, que usa um dos mo-
delos gerados e produz as arvores sintaticas mais provaveis para uma sentenca. Uma avaliacao qualitativa
dos casos de teste é apresentada.
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Abstract

The syntactic analysis of sentences (parsing) is an essential task for the majority of Natural Language
Processing (PLN) applications. For parsers to be robust and have good accuracy, they must be based
on a comprehensive and, therefore, complex grammar. The manual specification of an ideal grammar
deals with a big amount of linguistic knowledge and ambiguity, given language syntactic variety. Some
machine learning (ML) techniques may be used to obtain grammars from large sets of syntactically
analyzed sentences (treebanks). The main characteristic of statistical ML techniques is to associate
probabilities to the possible syntactic analyses in order to classify them for producing the most probable
ones for a given sentence. The main goal of this work was to investigate the behavior of a statistical
method applied to the analysis of sentences in Brazilian Portuguese. The implemented method uses a
well known generative model from the literature, whose characteristic is to consider the head of a sentence
as main element, which drives all the steps of the analysis. As a product, it was built the PAPO system,
which executes three basic tasks: (1) data pre-processing and preparation of the set of sentences to be
used during the training phase, (2) the generation of two probabilistic models of analysis (PAPO-I and
PAPO-II) and, finally, (3) a parser that uses one of the generated models and produces the most probable
syntactic analysis for a sentence. A qualitative evaluation of the test set is also presented.
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Capitulo 1

Introducao

Muito esforco tem sido empregado na construgao de sistemas de processamento de lin-
gua natural (PLN)!. Durante os anos 70, os sistemas construidos demonstravam aspectos
interessantes de interpretacao de lingua em dominios restritos, como o Mundo dos Blo-
cos (Winograd 1970) ou sistemas de perguntas e respostas a bases de dados ((Woods
1977), (Waltz 1978)). Nos anos 80, as pesquisas se voltaram a construcao de sistemas de
PLN robustos (Allen 1995), com gramaticas mais elaboradas, ainda na forma de regras
compiladas manualmente (hand-coded). No entanto, os sistemas continuaram de dominio
restrito e, portanto, bastante limitados; a codificacao do conhecimento necessario chegou
a niveis de grande complexidade, e o aumento na quantidade de regras, juntamente com a
conseqiiente dificuldade de gerenciamento, fizeram com que as pesquisas nao obtivessem
avancos consideraveis durante esses anos. A partir da década de 90, o interesse passou
a ser por novos paradigmas que superassem as dificuldades até entao encontradas, como
a necessidade de conhecimento de um especialista para a construcao da gramatica. A
aquisicao do conhecimento necessario passa, entao, a ser automatica, num processo de
aprendizagem a partir de grandes bases de exemplos ((Church e Mercer 1993), (Charniak
1993), (Brill e Mooney 1997)), habilitando tais sistemas a fazer previsoes sobre novos

exemplos.

Nesse paradigma, chamado de empirico, sao trés as abordagens principais das areas
de aprendizado: o aprendizado de maquina simbodlico, o aprendizado neural conexionista
e o aprendizado estatistico. As abordagens de aprendizagem simbolica usam formas de

representagao como arvores de decisao (Hermjakob e Mooney 1997), regras de transfor-

1Optou-se, aqui, pelo uso do termo lingua, ao invés de linguagem, para traducio de language na
expressao Natural Language Processing.



2 Capitulo 1: Introducéo

macao ((Brill 1993), (Brill 1995)) e programagao logica indutiva ((Zelle e Mooney 1996),
(Mooney 1996), (Wermter, Rillof, e Scheler 1996)). Os modelos conexionistas tém nas
redes neurais recorrentes de Elman ((Elman 1990), (John e McClelland 1990), (Reilly e
Eds. 1992), (Miikkulainen 1993), (Lawrence, Fong, e Giles 1996)) e algumas extensoes,
como a proposta de Shastri e Ajjanagadde (1993) e de Lane e Henderson (1998), con-
forme observado em (Bonfante e Nunes 1997) e (Bonfante e Nunes 1999), seus melhores
representantes no aprendizado de linguas. Ja os modelos estatisticos sao os mais usados,
conforme a literatura. Quando aplicados a problemas de processamento de lingua, usam
técnicas como n-gramas, Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models), Graméti-
cas Livres de Contexto Probabilisticas ((Charniak 1993), (Charniak 1997)) ou Arvores de
Decisdo Probabilisticas (Magerman 1995).

Sabe-se que um dos requisitos fundamentais para o bom funcionamento de sistemas
de processamento de lingua, especialmente quando é necessaria a interpretacao (como em
extragao de informagao, tradugao automatica, reconhecimento de fala, etc.), é a eficiéncia
na recuperacao da estrutura sintatica das sentencas. Essa andlise sintatica, ou parsing, é
realizada pelo parser, que tem por funcao recupera-la com a ajuda de uma gramaética, ou,
no caso da aprendizagem, utilizando um banco de sentencas, também chamado de corpus
ou treebank. Uma treebank é uma cole¢ao (grande) de sentengas auténticas anatodas com
informacoes sintaticas e morfossintaticas. Exemplos desses corpora sao o Penn Treebank

(Marcus e et al. 1993), para o inglés, e 0 CETENFolha?, para o portugués do Brasil.

O parsing pode também ser tratado como um problema de aprendizado de maquina.
Uma funcao sentenca — drvore é induzida a partir de um conjunto de treinamento,
constituido de exemplos sentenca-drvore sintdtica. A avaliacao da precisao® do modelo é
feita usando-se um conjunto de teste contendo sentencas nao participantes do treinamento.
No caso dos métodos estatisticos, o aprendizado se torna, entao, uma tarefa de estimativa
de valores de parametros a partir dos dados de treinamento. A combinacao dos melhores
parametros forma a arvore mais provavel para uma dada sentenca. Esta tese aborda o
problema do parsing de sentencas para a lingua portuguesa brasileira usando um desses

métodos estatisticos.

Métodos Estatisticos

A grande motivacao para a escolha dos métodos estatisticos para parsing é o problema

2Uma porc¢ao do corpus NILC (Ntcleo Interinstitucional de Lingiifstica Computacional), consistindo
de sentencas compiladas de textos jornalisticos, etiquetado com o parser “Palavras”, de Bick (2000).

Disponivel no endereco: http://www.linguateca.pt
ndmero de constituintes corretos na andlise proposta
numero total de constituintes na anilise proposta

3Traducdo do termo inglés precision, calculada como:



da ambigiiidade, que se manifesta na sintaxe em casos como:

e Ambigiiidade de categoria sintatica. Por exemplo, a palavra banco pode ser tanto

um verbo quanto um substantivo.

e Ambigiiidade na ligacao de sintagmas preposicionais. A sentenca A menina viu o
menino de bindculo tem no minimo duas arvores sintaticas: uma com o sintagma de
bindculo modificando menino (ou seja, o menino é que estava de binoculo) e outra,

na qual ele modifica menina (ou seja, a menina estava de binéculo e viu o menino).

e Ambigiiidade em coordenacao. Na sentenca um programa para promover sequranga
em caminhoes e peruas, a palavra peruas pode ser coordenada com caminhoes, se-

gurang¢a ou programa, gerando varias arvores sintaticas possiveis.

Conforme observado por Church e Patil (1982), a ambigiiidade sintatica gera uma
explosao exponencial de andlises para uma sentenga. Segundo Collins (1999), o problema
com este e outros tipos de ambigiiidade ¢ ainda agravado quando se trata de sentencas lon-
gas, tornando necessaria uma graméatica bastante ampla. Tudo isso motivou as pesquisas
por métodos estatisticos, que usam probabilidades observadas no conjunto de treina-
mento para ajudar a tomar decisoes de ligacoes entre as palavras. Como ja observado em
Bonfante e Nunes (2000), as pesquisas iniciais investigavam o uso das graméaticas proba-
bilisticas livres de contexto, mas os resultados nao foram satisfatérios. Outros caminhos
apontaram para modelos com sensibilidade estrutural aumentada, os modelos baseados

na historia da andlise (history-based).

O elemento principal de um modelo estatistico é a sua parametrizacao. Os para-
metros sao as informacoes que sao utilizadas para estimar as probabilidades da treebank
usada como treinamento. Assim, os métodos estatisticos na literatura diferem pelo modo
como tratam esses parametros, ou seja, como determinam quais objetos lingiiisticos sao
considerados para estimar os parametros de seu modelo. A opcao ideal é associa-los a
arvores inteiras, o que é inviavel, pois seria necessario que todas as sentencas a serem
analisadas ja tivessem sido vistas pelo parser, o que nao acontece. Sendo assim, a escolha
de uma parametrizacao passa a ser a escolha de como “decompor” uma arvore sintética
em eventos/decisoes discretas, de forma que os parametros associados a esses eventos
representem o maximo de informagao possivel. Segundo Collins (1999), dois critérios
sdo importantes nessa escolha: (1) o poder discriminativo, que dita o quanto de infor-

magao contextual os parametros possuem para resolver questoes de ambiguidade; e (2)
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a compactacao, que consiste na utilizacao da menor quantidade possivel de parametros,

mantendo seu poder discriminativo.

Nas gramaticas probabilisticas, os parametros sao associados as regras. As arvores
sintaticas sao desmembradas em suas regras constituintes e a cada regra é associada a
probabilidade de ocorréncia para aquele conjunto de sentencas observado. Os primeiros
trabalhos (Charniak 1997) apresentaram precisdo em torno de 75% e nao foram muito
satisfatorios pelo fato de o modelo nao ter sensibilidade quanto a informacodes lexicais e

preferéncias estruturais.

Os modelos baseados na historia da andlise superam as dificuldades das graméaticas
probabilisticas associando os parameétros a eventos, em que cada evento contribui para a
formagao da arvore como um todo. Exemplos mais marcantes sao os modelos do parser
SPATTER (Magerman 1995) (uma extensao do trabalho descrito por Jelinek e et al.
(1994)), do parser de Collins (1999) e do parser baseado em méaxima entropia, proposto
por Ratnaparkhi (1999).

O SPATTER apresentou um amadurecimento quanto ao uso de técnicas estatisticas

em varios aspectos:

e Representou um maior avanco na escala de tarefas dos parsers estatisticos. Con-
seguiu analisar sentencas de um jornal americano, o Wall Street Journal, em um
dominio muito menos restrito que os dominios anteriores, constituidos basicamente

de manuais de computagao.

e O parser foi treinado de uma forma completamente automatica a partir da treebank,

sem qualquer necessidade de uma gramaética.

e Os resultados foram mais precisos que os das gramaticas probabilisticas: 84.5%/

84% de precisao/cobertura® na segao 23 da Penn Wall Street Journal Treebank.

e O modelo tem parametros condicionados a informacoes lexicais, o que ajudou em

performance, superior a das graméticas probabilisticas.

Em 1999, Collins apontou falhas no modelo do SPATTER quanto & escolha dos
critérios de decomposicao da arvore, e propds seu modelo baseado na teoria X-barra de

Chomsky, na qual o ntcleo do sintagma é projetado para seu pai num processo recursivo

4 . A . numero de constituintes corretos na adnlise proposta
Do mgles 7’600,”, calculada como: numero total de constituintes na treebank

Obs: No Apeéndice B, ¢ apresentado mais detalhes sobre as medidas precision e recall.




até que a raiz da arvore tenha seu ntucleo preenchido. Isto é o que ele chama de principio
da localidade, cujo dominio é a regiao do espaco-tempo que ele pode afetar. Assim, de
acordo com a localidade dos ntcleos lexicais, cada palavra na sentenca afeta um dominio
especifico na arvore. Isto leva a que cada ntcleo seja gerado antes de toda a estrutura
que lhe é dependente. As suposicoes de independéncia dos parametros e a escolha da

decomposicao da arvore também sao influenciadas pela localidade do ntcleo.

No modelo Collins, a arvore sintatica é formada em varios estagios. O primeiro
envolve a escolha do eixo principal da subarvore. Considere, por exemplo, a sentenca A
menina comprou uma boneca nova®, apresentada na Figura 1.1. A primeira subderivacao
¢ a do eixo principal, conforme mostrado na Figura 1.2, do nicleo comprou da sen-
tenca. Neste ponto, sao duas as decisdes ai envolvidas. A probabilidade é dada para um
parametro especifico ligado ao nucleo: P(Verbo| P, comprou) é a probabilidade de um no
P com comprou como nicleo e verbo como etiqueta morfossintética; e P(S|P, comprou), a
probabilidade de um eixo principal S tendo como niicleo comprou com etiqueta sintatica P.
Nos proximos estégios sao tomadas as outras decisoes de subcategorizacao: por exemplo,
simplificadamente, como na Figura 1.3, as probabilidades estimadas sao as que associam
probabilidades ao sujeito (& esquerda do nticleo) e ao objeto direto daquela arvore (&

direita do nicleo):

P(SUBJ(menina)|pai=S,nucleo=P,comprou,esquerda)

P(ACC(boneca)|pai=S,nucleo=P,comprou,direita)

S
SUBJ P ACC
>N H >N H N<
| | |
a menina comprou uma boneca nova

Figura 1.1: Arvore Sintatica da sentenca A menina comprou uma boneca nova.

A anotacdo usada é a proposta por Bick (2000), na qual a sentenga S é formada pelo sujeito (SUBJ),
por um verbo (P) e por um complemento (ACC-objeto direto acusativo). O sujeito, por sua vez, é
formado por um modificador pré-nominal (>N) e por um nucleo (H). E o objeto, composto por um
modificador pré-nominal (>N), um nucleo (H) e um modificador pos-nominal (N<). Obs: as etiquetas
morfossintaticas foram omitidas da figura, mas elas fazem parte da sentenca. Assim, a € artigo, menina
é nome, comprou € verbo, uma, artigo, boneca, nome e nova, adjetivos.
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S(comprou)

P(comprou)

comprou

Figura 1.2: Eixo principal da sentenca A menina comprou uma boneca nova.

S(comprou)

P(comprou)
{SuBJ} {ACC}

comprou

Figura 1.3: Complementos do eixo principal da sentenca A menina comprou uma boneca
nova.

Com essas informacoes, sao montados os modelos que representam todas as relagoes
de dependéncia existentes nas arvores observadas durante a fase de treinamento. Cada
dependéncia é constituida basicamente por um par modificador-nicleo, a indicagao da
posicao desse modificador (& esquerda ou a direita do nicleo) e o pai dessa subestrutura.
A tarefa do parser é utilizar essas informagoes e, num processo de baixo para cima (bottom-
up), que comega nas palavras de uma sentenga dada, tentar recuperar a melhor arvore
sintatica combinando cada probabilidade de cada dependéncia, maximizando uma funcao
P(AS,S), que é a probabilidade de uma sentenga S aparecer associada a uma arvore
sintatica AS.

Uma outra abordagem para a construcao de parsers é usar modelos probabilisticos
lexicalizados para ajudar no preenchimento das tabelas LALR, usadas pelos parsers de
“empilhar-reduzir” (shift-reduce). Exemplo de tal modelo é o parser RADISP do projeto

RASP® (Briscoe e Carrol 2002). Esse projeto consiste na construgao de um ambiente

Shttp:/ /www.cogs.susx.ac.uk/lab /nlp /rasp/



modular de anélise no qual a busca pela analise de um texto é alcancada em vérias etapas:
tokenizagao, etiquetacao morfossintatica, analise morfoldgica e lematizacao dos tokens
etiquetados e, finalmente, a analise sintéatica, feita usando-se uma gramatica de dominio
geral, manualmente construida. O passo final da andlise é a selecao das n melhores anélises
da floresta sintatica obtida, usando um modelo de selecao probabilistico condicionado ao

contexto estrutural da analise e informacoes lexicais, quando aparecem.

Objetivo

O objetivo desta tese inclui investigar, entender, implementar e analisar o comporta-
mento e a viabilidade de uso de um método estatistico para analisar sentencas da lingua
portuguesa do Brasil, reconhecidamente com estruturas mais complexas que as da lin-
gua inglesa. O modelo e o mecanismo de busca usados seguiram os moldes propostos
por Collins (1999). Trata-se da primeira iniciativa em se investigar métodos estatisticos
nesse dominio. De fato, desconhecem-se trabalhos analogos também para o portugués de

Portugal.

Devidamente consolidados na area, com propostas como as apresentadas anterior-
mente e outras abordagens, como a hibrida do projeto RASP, os parsers estatisticos para
a lingua inglesa ja atingem o patamar proximo a 90% de acerto. Os autores dispoem de
varias treebanks anotadas manualmente para realizarem experimentos de aprendizagem e
teste. Uma treebank-referéncia (benchmark) bastante usada é a Penn Treebank (Marcus

e et al. 1993), anotada manualmente a partir de sentengas do Wall Street Journal.

Para a lingua portuguesa do Brasil, a tinica treebank de dominio nao restrito disponi-
vel ¢ a CETENFolha, subproduto do corpus NILC? (Pinheiro e Aluisio 2003), anotada
automaticamente com o parser “Palavras” ® (Bick 2000)°. O esquema de anotagao também
difere da usada na Penn Treebank. A anotacao segue o paradigma das gramaticas de res-
tricao, com etiquetas funcionais, como mostrado no exemplo da Figura 1.1, com noc¢oes
de funcao como: sujeito, objeto direto, modificador de nome, adjunto, argumento de
preposi¢ao, etc., contendo um ntmero maior de etiquetas (ver Apéndice A para uma

descrigao detalhada das etiquetas).

Como produto desta tese, foi criado o sistema PAPO, composto por alguns sub-

modulos responséaveis pelo pré-processamento e preparacao dos dados e construcao dos

Thttp://www.nilc.icme.sc.usp.br /tools.html

8Segundo Bick, a precisdo do parser é de cerca de 98%.

9Est4 em andamento o projeto de construcao do parser Curupira (Martins, Hasegawa, e Nunes 2002),
um parser simbélico que deverd ser responsavel pela anotacao sintatica de uma treebank do NILC.
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modelos estatisticos, e o parser propriamente dito, de mesmo nome, que utiliza todas
estas informacoes recolhidas. Previa-se, desde o inicio, que as dificuldades desse trabalho
seriam muitas. As tarefas de implementacao foram complexas e longas e os resultados
alcancados, embora ricos em informagao, nao garantem ainda uma anélise definitiva do
problema. A avaliacao parcial foi feita sobre uma amostra de sentengas auténticas e
mostra que os problemas que merecem investigacao futura se concentram, entre outros,
em: (1) incluir novos exemplos na treebank de treinamento, bem como balancea-los; (2)
identificar a fonte dos ruidos observados quando as sentencas de treinamento sao trans-
formadas em estruturas drboreas (a partir da anotagao “plana” de Bick); (3) implementar
possiveis extensoes ao modelo de forma a lidar com o problema da nao-aprendibilidade e
(4) investigar mecanismos de busca heuristica que lidem melhor com a explosao tanto do

uso de memoéria quanto de tempo.

Se, por um lado, as dificuldades surgidas durante o trabalho frustaram as expecta-
tivas de se construir um parser robusto, eficaz e eficiente, por outro lado, fizeram surgir
um conjunto rico de desafios que certamente gerarao relevantes trabalhos de pesquisa,

alavancando a area de processamento de lingua portuguesa.

Esta tese esta organizada conforme o que segue. No Capitulo 2 é apresentada uma
revisao bibliografica sobre o estado da arte do aprendizado estatistico de gramaticas de
lingua natural que servem de base para sistemas de parsing. Em seguida, no Capitulo 3,
é apresentada uma descricao detalhada do modelo de aprendizado probabilistico proposto
por Collins, que é um modelo gerativo baseado na nocao head-centering, em que o nicleo é
o elemento principal de todo o processo de geracao. No Capitulo 4 é descrita a arquitetura
do sistema PAPO, apresentando o médulo gerador de modelos para PAPO-I e PAPO-II,
e ainda, o mecanismo de busca (chart-parser) implementado. Em seguida, no Capitulo 5,
sao discutidos alguns resultados do comportamento do PAPO. Finalmente, no Capitulo
6, sao feitas as conclusoes e as consideracoes finais sobre o trabalho. Nos Apéndices
A, B e C, sao apresentados, respectivamente, o conjunto de etiquetas que anotaram o
CETENFolha, uma revisao bibliografica sobre avaliacao de parsers e uma descri¢ao sobre

os fundamentos do chart parser.



Capitulo 2

Aprendizado Estatistico de Gramaticas

de Lingua Natural

2.1 Introducao

O aprendizado estatistico se insere num contexto cuja linha de pesquisa é chamada de
empirica, uma vez que se baseia em exemplos ja prontos e aprende como lidar com aqueles
ainda nao vistos. De acordo com Manning e Schiitze (1999), a linha empiricista, que
entre as décadas de 60 e 80 ficou nas sombras de crencas racionalistas encabecadas por
Chomsky (1965), cujo reflexo dentro da Inteligéncia Artificial caracterizava-se pela criagao
de sistemas inteligentes com grande quantidade de conhecimento inicial codificado a mao,
ressurgiu na década de 90, com a idéia de que o conhecimento pode ser induzido a partir de
algumas operagoes basicas de associagao e generalizagao (Mitchell 1980). Assim, segundo
0 empiricismo, uma méaquina poderia aprender a estrutura de uma linguagem apenas
observando uma grande quantidade de exemplos, usando procedimentos estatisticos gerais
e métodos de associacao e generalizacao indutiva, como aprendizado indutivo de regras
((Brill 1993), (Hermjakob e Mooney 1997)) .

Segundo essa linha, a anéalise sintatica automatica (parsing) caracteriza-se por um
processo de indu¢ao de uma funcao f : S — AS, que mapeia um conjunto de possiveis
entradas (sentencas S) num conjunto de possiveis saidas (suas respectivas arvores sintati-
cas AS). Essa fungao é induzida a partir de um conjunto de sentengas ja analisadas que
servem como o treinamento do modelo. O conjunto de dados (treebank) é formado por n
pares entrada (S;) - saida (AS;), em que cada arvore AS; é obtida através da aplicagido

da funcao sobre a sentenca .S;, ou:
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AS; = f(Si) (2.1)

Ambigiiidade

Um dos maiores obstaculos encontrados pelos sistemas automaticos de parsing (parsers)
surge quando estes se deparam com sentencas que possuem algum tipo de ambigiiidade
sintatica, ou seja, sentencas com duas ou mais arvores possiveis. Por exemplo, na sentenca
A menina viu 0 menino de bindculo, a atribuicao dos sintagmas sintaticos pode mudar a
interpretacao que se faz da frase. Na Figura 2.1 sao apresentadas duas arvores possiveis
para a mesma sentenca, nas quais, de acordo com a estrutura da primeira, a menina é que
estava de bindculo e observou o menino, e na segunda, a menina observou o menino que
estava de bindculo. Nesses casos, é necessario que o parser opte por uma delas, e que, de

preferéncia, seja a que se esteja buscando.

Assim, para que o parser pudesse fazer a atribuicao procurada, ele precisaria de uma
certa interpretacao de significado que o ajudasse a fazer a escolha correta. No entanto,
tais sistemas sao totalmente desprovidos de quaisquer informagoes nesse sentido. Muitos
concordam que essa nao é uma funcao do parser, delegando tal responsabilidade a uma

unidade especial de desambiguacao.

Os parsers estatisticos utilizam medidas de probabilidades observadas em sentencas
previamente analisadas como critério de desempate em provaveis acoes de desambiguacao.
Portanto, para que funcione, é necessario que se tenha um conjunto bastante representa-
tivo de sentencas com suas respectivas arvores sintaticas. Desse modo, o parser atribuira
probabilidades as possiveis anélises de uma sentenca, apresentando como resposta aquela
de maior probabilidade, sendo isso feito em trés passos: (1) encontra todas as possiveis

analises; (2) atribui-lhes probabilidades, e (3) seleciona a de mais alta probabilidade.

Parametrizacao no aprendizado estatistico

O processo de parsing estatistico é separado em dois componentes: o modelo, que é a
funcao que define o espaco de eventos e os parametros a serem associados a cada evento;
e o parser propriamente dito, que ¢ um algoritmo que implementa uma busca da melhor

arvore sintatica (ASps) para qualquer sentenga S de entrada.

Nesse cenario, se o espago de eventos possiveis for associado aos mapeamentos entre
as sentengas (5) e suas respectivas arvores sintéaticas (AS), o aprendizado passa a ser a

inducao de uma funcao probabilistica



Secdo 2.1: Introdugéo

11

S Interpretacéo (a)
NP VP
a menina vV NP PP
viu A A
0 menino de binéculo

/\ Interpretacéo (b)
a menina / \
/\

AN

0 menino de binéculo

viu

Figura 2.1: Exemplo de ambigiiidade na sentenca A menina viu o menino de bindculo
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Score : AS x S — [0,1] (2.2)

em que Score(AS,S) pode ser tanto uma probabilidade conjunta, em que o evento S
aparece conjuntamente com o evento AS, representado por P(AS,S), quanto uma pro-
babilidade condicional P(AS|S), em que a ocorréncia do evento AS é condicionada &
ocorréncia do evento S. f(S) pode ser definida como o membro mais provavel de AS sob

uma probabilidade, chamada de ASy.s, de distribuicao:

ASpest(S) = argmazx < S — Score(AS, S) > (2.3)

Tendo em vista que, no parsing, o conjunto de sentencas vistas no teste quase nunca
é visto no treinamento, é impossivel estimar parametros baseados em &arvores completas.
Para que o modelo tenha um niimero tratavel de parametros, estes devem ser associados
a subestruturas. A parametrizagao consiste, entdo, na quebra do par (AS,S) em um
conjunto de “eventos” <Fwvento,...Evento,>. O Score para uma estrutura inteira passa

a ser calculado como o produto de probabilidades, uma para cada subestrutura:

Score(AS, S) = H Score(Evento;) (2.4)
i=1..n
A escolha dessa parametrizagao é central para o sucesso do modelo de parsing. Uma
boa parametrizacao deve representar bem os dados, e ainda concisamente, de modo que

siga os seguintes critérios, segundo Collins (1999):

1. Poder discriminativo - deve incluir informacao contextual requerida para decisoes
de desambiguacao. Os modelos mais simples falham nesse sentido por serem insen-
siveis a informagoes lexicais e preferéncias estruturais (Por exemplo, as preferéncias
estruturais de ligacoes entre os sintagmas dependem de informacoes lexicais, como

as palavras que estao sendo ligadas, para serem realizadas.);

2. Poder de compactagao - o modelo deve ter o menor nimero de parametros pos-
sivel. O ntmero de parametros no modelo determina a quantidade de dados de
treinamento requeridos para treiné-lo. Isso significa que o poder de compactagao
do modelo determinard o quao perto ele chega do seu maximo, dada uma quanti-
dade limitada de dados para treinamento. Como ilustracao, considere o modelo que

atribui probabilidades a arvores inteiras, cada arvore representada como um evento
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tnico. Esse modelo tem um enorme poder discriminativo, sendo capaz de modelar
propriedades arbitrarias das arvores. Mas, falha pelo critério de compactacgao, sendo
quase improvavel que se tenha dados suficientes para treinar um modelo sob esses

parametros.

O modelo parametrizavel conta com um vetor de parametros © como um argumento
adicional para a fungdo Score, escrita entdao como, Score(AS, S|©). Nesse contexto, a

tarefa de modelagem é dividida em 3 etapas:

e Defini¢ao do modelo de estrutura: a fungao Score(AS, S|O).

e Definicao de um método para estimar os parametros, isto ¢, uma funcao de exemplos

de treinamento, <57, AS;>...<S,,, AS,, >, para estimar os parametros O.

e Definicao de um método de busca: um algorimo que, para cada entrada .S, encon-
trard a melhor saida ASp.s(S) = argmazr < S — Score(AS, S|©) >.

Num modelo simples, a probabilidade Score(AS, S|©) é igual a probabilidade de
AS tendo S e ©, P(AS|S,©), na qual o parametro © lista uma probabilidade para cada
membro do conjunto S x AS. Assim, O consiste de um vetor com |AS| x |S| elementos.
Os parametros do modelo sao estimados usando a estimativa ML (Mazimum Likelihood)

(Manning e Schiitze 1999), que da a estimativa de © tal que:

Cont(AS, S)

Score(AS,516) = P(AS]5,0) = =7 S

(2.5)

em que Cont(S) é a freqiiéncia com a qual a sentenca S é vista no treinamento, e
Cont(AS,S) é a freqiiéncia com a qual a sentenga S é vista no treinamento associada

A arvore AS.

Nesse modelo, encontrar o ASp.s; para uma entrada S consiste em procurar sua

arvore mais freqiiente, isto é, definindo

f(z) = argmaz,sc asCont(AS, S) (2.6)

que é a fun¢ao que procura a arvore AS mais provavel para a sentenca S.

Uma fraqueza desse modelo é o fato de existir um grande nimero de parametros

(JAS| x |S]): o modelo pressupoe que uma entrada S, quando usada nos testes, tera sido
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vista pelo menos uma vez nos dados do treinamento®. Surgem, entdo, duas questoes com

relagdo a parametrizagao, ainda segundo Collins (1999):

1. A quais objetos lingiiisticos os parametros do modelo podem ser associados?

2. Como isso pode ser instanciado de uma forma que seja tratavel?

Charniak (1997) apresenta um exemplo em seu modelo baseado em Gramaéticas
Livres de Contexto Probalilisticas (GLC-P) em que associa os parametros as regras de
producao que formam as arvores sintaticas. Proposta originalmente por Booth e Thomp-
son (1973), uma gramatica probabilistica ¢ tdo somente uma gramatica livre de contexto
em que cada regra gramatical tem uma probabilidade associada. Se o lado esquerdo da
regra for mantido fixo, e as probabilidades sobre os diferentes lados direitos forem so-
madas, o resultado deve ser 1, uma vez que as probabilidades sao associadas aos simbolos

do lado esquerdo da regra.

Um problema que surge é que nao ha dados suficientes para estimar de uma maneira
confidvel as probabilidades das regras vistas no treinamento, deixando de alcancar qual-
quer robustez para regras nao vistas. Isto inspirou David Magerman e Michael Collins a
gerarem os lados direitos das regras dinamicamente. Fundamentando um modelo referido
como “Gramética Baseada na Historia da Anélise” (Black e et al. 1992), Magerman
(1995) introduziu a idéia de que uma arvore sintatica é construida por uma seqiiéncia
de acgoes de derivagoes generalizadas, sendo a probabilidade da anélise obtida a partir da
totalidade das probabilidades das derivagoes. Assim, na montagem dos lados direitos das
regras, cada sintagma-filho recebe a funcao que lhe corresponde. Essa fungao corresponde
a posicao (direita, esquerda, central ou tnica) e ainda a indicagdo de ntcleo sintatico,
se for o caso. Surge ai, incorporada ao modelo estatistico, a noc¢ao de niicleo sintatico;
a idéia é propagar para cima o ntcleo lexical para determinar fronteiras de sintagmas e

preferéncias por ligacoes entre as palavras.

Collins, em seus trabalhos ((Collins 1996), (Collins 1997), (Collins 2000)) seguiu
essas idéias e adicionou um pouco mais de elegincia ao esquema, gerando o filho-nticleo
primeiro, e entao o resto dos filhos, num processo de Markov de segunda ordem, & esquerda
e a direita dele. E interessante notar que, apesar de o condicionamento das probabilida-
des ser de cima para baixo na arvore, a analise é feita de baixo para cima, tal como nas

GLC-Ps. Isso permite que as probabilidades sejam condicionadas a cadeias de palavras

!As entradas nao vistas tem Cont(AS,S) =0 e P(AS|S,©) ¢ indefinido.
2 History-Based Grammar.
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dominadas pelo sintagma, feito em termos de distancia entre o nicleo e o sintagma sendo
gerado. Isso torna possivel deixar indicadores de fronteiras de sintagmas, tal como pon-
tuagoes, e da ao modelo a chance de inferir preferéncias por associagbes (& direita, por
exemplo). Collins também incorporou a no¢ao de complementos lexicais e wh-movement
em seu modelo. O primeiro é feito “roubando-se” complementos de uma lista hipotética
como uma cadeia de Markov de irmaos do ntcleo e gerando-se os elementos na ordem con-
tida nessa lista. O modelo aprende as probabilidades por essas acoes bastante sofisticadas

de derivacao sob vérias condicoes.

Como acima citado, os métodos estatisticos sofreram evolucao motivados basica-
mente pela necessidade de se considerar o contexto no processo de analise e também
pela necessidade de uso de informacao lexical na decisao de ligacao entre palavras. Essa
evolucao surgiu naturalmente, conforme mostrado a seguir, iniciada nos modelos de
Markov, seguida das Gramaticas Livres de Contexto Probabilisticas e dos Métodos Basea-
dos na Historia da Analise. As secOes seguintes tém por objetivo mostrar essa evolucao,

apresentando alguns dos modelos ja aplicados para problemas de processamento de lingua.

2.2 Modelo n-gramas

O modelo n-gramas é um dos modelos menos sofisticados, mas muito usado, principal-
mente para etiquetagem morfossintatica. A modelagem n-gramas parte do pressuposto de
que apenas as ultimas n — 1 palavras, para algum n > 0, fixo, numa seqiiéncia, ¢ que sao
importantes e, conseqiientemente, produzem algum efeito na probabilidade da proxima
palavra (p), sendo esta condicionada na forma P(p,|p1,...,pn—1). Nos casos mais gerais,
o numero n é trés, dai o nome do modelo tao famoso chamado trigramas. A equacgao
que calcula a probabilidade da proxima palavra condicionada a n-gramas é reduzida em

trigramas, tal como mostrado abaixo:

P(pulp1, s Pn1) = P(pulpn—2, Pn_1) (2.7)

E o modelo estatistico, para uma seqiiéncia p; ,, que vai da palavra p; até a palavra

Pn € entao calculado como:

P(p1,) = P(p1) P(p2|p1) P(p3|p12) - P(pn|p1n-1)
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= P(pl)P<p2‘p1)P<p3|p1,2)~-P<pn|pn—2,n—1)

= P(Pl)P(p2|p1)HP(Pi|pz‘—2,z‘—1) (2.8)
i=3
Charniak (1993) assume a existéncia de duas “pseudo-palavras” que ele chama de
p_1 € po, e, segundo ele, poderiam ser encaradas como indicadores de comeco e fim de

texto e incorporadas ao modelo. Assim, a Equacao 2.8 pode ser simplificada em

n

P<p1,n) = H P(pi ’pifQ,ifl) (2-9)

i=1
O modelo, assim como proposto, tem as suas probabilidades estimadas baseadas em
algumas contagens. Para estimar a probabilidade da palavra p;, visto que sao consideradas
as duas palavras p;_o e p;_1 anteriores, realiza-se a contagem no corpus de quantas vezes
as trés palavras foram vistas em co-ocorréncia, em razao de quantas vezes foram vistas

apenas as duas palavras anteriores a p;, conforme a Equacao 2.10:

Cont(pi—2,)

; oy Cont(piz:) 2.10
(pilpi-2,i-1) Cont(pi—2,i—1) o

A representacao grafica do modelo é uma cadeia de Markov, que nada mais é do
que um autdémato finito com probababilidades associadas aos elementos de transicao.
A Figura 2.2 ilustra um exemplo de cadeia de Markov para o modelo de trigrama da
Equacao 2.9, contendo apenas dois simbolos “a” e “b” (ignorando as pseudo-palavras).
Cada arco no diagrama representa uma transicao, indicando o simbolo, bem como a
probabilidade associada aquele arco. A diferenca para um modelo de Markov tradicional
é que nao é possivel determinar o estado da maquina simplesmente com base na tltima
saida. O estado ¢ determinado com base nas duas tultimas saidas (isto é, duas ultimas

palavras), sendo por isso chamada de cadeia de Markov de ordem 2.

O modelo tal como descrito parece perfeito, mas sofre com o problema da falta
de dados. Segundo Jelinek (1990) observou, na coleta de estatisticas de trigramas de
um corpus de 1.500.000 palavras, 25% dos trigramas ainda permanecem desconhecidos.
A solucao para resolver esse problema, conhecido como problema dos dados esparsos, é

“suavizar” (smooth) as probabilidades usando bigramas e também unigramas, e, ao invés
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b: P(b|bb)

Figura 2.2: Cadeia de Markov para trigramas
(Charniak 1993)

-

a:P(alb

b:P(blab)

Figura 2.3: Modelo MOM
(Charniak 1993)

de usar a Equacao 2.9, usar a Equacao 2.11 abaixo:

A A ~

P(pi|pi—2.i-1) = MP(pi) + Ao P(pilpi—1) + N3P (pilpi—2.-1) (2.11)

na qual A\;, Ao, A3 sao constantes nao negativas, obtidas empiricamente, tal que sua soma

seja 1 (por exemplo .1, .3 e .6).

2.2.1 Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models)

Os Modelos Ocultos de Markov (MOM) sdo uma generaliza¢ao das cadeias de Markov,
permitindo que um dado estado possa ter mais de uma transicao saindo dele. Assim,
segundo a Equacao 2.11, a probabilidade atribuida a uma cadeia em um MOM ¢é a soma

de todos os caminhos possiveis através dele para aquela cadeia (vide Figura 2.3).

Um MOM é descrito formalmente como uma quadrupla <e!, E, P, A> na qual F é

o conjunto de estados (e',e?,....e™), e! € F é o estado inicial do modelo, P é um conjunto

de simbolos de saida (p',p?,...,p"), e A um conjunto de arcos ou transi¢oes (a',a?,...,a%).
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Assim, uma transicio que consome uma palavra p* mudando de estado, é escrita como
el —P" el

Como freqiientemente o que interessa sao todos os estados possiveis que aquele MOM
pode percorrer, supoe-se que o modelo tem transicoes para todas as saidas possiveis,
indo para todos os possiveis proximos estados. As transicoes indesejadas podem receber
probabilidade 0. Por exemplo, no caso da Figura 2.3, o estado a pode ser estado inicial
para varias transicoes com simbolos iguais, mas estes vao para estados finais diferentes.
Em casos como esse, nao é possivel saber qual é o proximo estado apenas olhando o
simbolo consumido. E preciso conhecer a seqiiéncia de estados seguida pelo MOM nio

dedutivel a partir de sua entrada. Vem dai o nome hidden.

A probabilidade associada a transicao ¢! —?" el P(e! =" 7), é definida como a
probabilidade de que, num tempo ¢, 0o MOM produza como saida o tggme simbolo p* e va

para o estado t + 1, na seqiiéncia de estados, ¢/, dado 0 tgimo estado e’

P(et =" &) =" P(Eyy = ¢/, P =pl|B = ¢') 1<t (2.12)

ou, simplificando:

P& =¥ &) = P(e?, ple?) (2.13)

Segundo a Equagao 2.13, os modelos de Markov assumem que a tnica coisa que
influencia a probabilidade de uma saida, ou seu proximo estado, é o estado anterior. Isso

é chamado de Suposi¢cao de Markov. Ou:

P(pna €n+1’p1’n,1, el,n) = P<pn7 €n+1‘€n) = P(el _)pk €j> (214)

Dada a Equacgao 2.14, pode-se mostrar formalmente como computar as probabilida-

des de seqiiéncias usando MOM:

P(pin) =Y Plpim €ins1) = (2.15)
€1,n+1
Z P(ph€2|61)P(p27€3|€2)---P(pn,€n+1|€n) (2-16)

€1,n+1
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Z HP(pi,€i+1’€i) = Z HP(ei —Pieiq) (2.17)

€1,n+1 =1 e1,n+1 =1

2.2.2 Etiquetagem morfossintatica (tagging)

O modelo MOM pode ser usado para atribuir etiquetas morfossintaticas a palavras numa
sentenca. A principal razao para usar tal modelo é a possibilidade de treinamento au-
toméatico que ele proporciona. Nos trigramas, o que se deseja é encontrar parametros
para melhor predizer as entradas. No etiquetador, os parametros que se quer melhorar
sdo aqueles que atribuem as etiquetas morfossintaticas (tags), ndo necessariamente aque-
les que atribuem probabilidades as entradas. Mas como adaptar o modelo para fazer isso?
Os MOMs tém trés componentes: saidas, transicoes e estados. As saidas sao as palavras

do corpus para treinar o MOM. A relagao das etiquetas com a saida serd da forma:

P(pin) = Y Ppim e1nt1) (2.18)

€1,n+1

na qual e, ;1 é uma seqiiéncia de n + 1 etiquetas, ou seja, a percentagem de vezes que, ao

se observar o corpus, as mesmas palavras aparecem com as mesmas etiquetas.

Assim, formalmente, uma solugao para o problema de etiquetagem morfossintatica

pode se definir como:

P(pl,na el,n)

= argmazP(p1,,e1,) (2.19
P(an) g (pl, 1, ) ( )

e, = argmazr < e — P(ey,|p1,) >= argmax

Transformando essa equacao num modelo MOM, obtém-se a relacao que as etiquetas
tém com os estados, com a suposicao de que a probabilidade de uma palavra aparecendo
em determinada posicao, dado que sua etiqueta ocorre na mesma posicao, é independente
de todo o resto, e que a probabilidade de uma etiqueta vir depois é dependente somente

da etiqueta anterior, isto é:

P(pnlpl,nflael,n) = P(pn’en) (220)

P(en‘pl,n—lpel,n—l) = P<€n|€n—1) (221)
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O modelo passa entao a ter a equacao:

P(prn) = Y P(pra.e1ns1) (2.22)

€1,n+1
P(pin) = Z Hp(pi|€i)P(ei+l|ei) (2.23)
e1,n+1 1=1

Se for assumido que cada estado representa duas etiquetas, a da palavra anterior e

da atual, obtém-se o modelo de linguagem:

P(p1y) = Z Hp(pi|€i>P(€i+1|ei7€i—l) (2.24)

e1,n+1 =1

E, por exemplo, a estimativa das probabilidades na forma:

A Cont(e;_1,¢€;,€;
Pleitlei ei1) = 00517;(; : e.l)ﬂ)
1—1y >~

(2.25)

2.3 Gramatica Livre de Contexto Probabilistica

O uso de técnicas estatisticas para o aprendizado de gramaéticas foi inspirado no sucesso
dessas técnicas para o processamento de fala (Charniak 1993). O modelo proposto em uma
gramética livre de contexto probabilistica (GLC-P) faz uma suposi¢ao de independéncia
que considera a probabilidade de cada regra de sintagma independente de todos os outros
sintagmas na sentenca. A ordem de derivacao nao afeta o modelo. As probababilidades
nas GLC-Ps, atribuidas as regras, sao encaradas como a probabilidade do sintagma-pai
usando tal regra, nos subelementos descritos, em comparacao a todas as outras regras
que expandem o mesmo sintagma. Por exemplo, a graméatica probabilistica da Tabela 2.1

gera as sentencas ambigiias da Figura 2.13:

Dadas as probabilidades das regras individuais (note que a soma de todas as regras
relativas a um nao-terminal deve ser 1), a probabilidade de uma anélise inteira é o produto
das probabilidades de cada regra usada durante a anélise. Isto é, se S é a sentenca inteira,

AS uma analise de S, sint os sintagmas de AS, e r(sint) a regra usada para expandir

3A descricdo da gramatica usa a seguinte notacdo: S, sentenca; SN, sintagma nominal; SV, sintagma
verbal e SP, sintagma preposicional;
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Tabela 2.1: Gramética Probabilistica
S — SN SV (1.0) SN — determinante nome (0.8)

SN — SN SP (0.2) SV — verbo SN SP (0.4)
SV — verbo SN (0.6) | SP — preposicao nome (1.0)

sint, entao:

P(AS,S) =[] P(r(sint)) (2.26)
sint
Ao se deparar com sentencas ambigiias, o parser pode escolher aquela cuja seqiién-
cia de aplicagao das regras seja a de maior probabilidade, de acordo com o padrao de
sentencas observadas na fase de treinamento. E na fase de treinamento que sao recolhidas

as probabilidades de cada regra.

As gramaticas probabilisticas tém muitas vantagens. Elas sao extensoes 6bvias das
gramaticas livres de contexto, muito conhecida dos pesquisadores da area. Além disso, os
algoritmos usados para GLCs podem ser transportados para as GLC-Ps, permitindo que

todas as possiveis analises possam ser encontradas num tempo de ordem n?

, em que n é
o tamanho da sentenga. Alguns autores, como Jelinek e Lafferty (1991), Stolcke (1995)
e Goodman (1996a) apresentam alguns algoritmos usando as gramaticas probabilisticas.
Um algoritmo bastante usado é o Inside-OQutside (Charniak 1993). Usando um corpus
grande e o algoritmo, o modelo pode ser treinado automaticamente de um modo com-
pletamente nao supervisionado, considerando todas as anélises possiveis da sentenca no
corpus de treinamento ((Baker 1975), (Kupiec 1991)), ou pode ser treinado por um modo
restrito, maximizando a probabilidade das arvores sintaticas no corpus analisado ((Black,

Lafferty, e Roukos 1992), (Pereira e Schabes 1992)).

Como obter uma gramatica

Supondo que se queira usar uma GLC-P como mecanismo para um parser estatistico, e

que se disponha de uma treebank. Para analisar uma sentenca nova, sao necessarios:

1. Uma gramatica na forma de GLC-P, tal que as novas sentencas possam ser analisadas

de acordo com ela;

2. Um parser que aplica a GLC-P a uma sentenca e encontra algumas ou todas as

analises possiveis para a sentenca;
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3. A habilidade para encontrar as andlises de mais alta probabilidade de acordo com

a Equacao 2.26.

Como descrito na segio anterior, existem algoritmos eficientes para as tarefas (2) e
(3). Com isso, torna-se necessario cuidar apenas da tarefa (1). H4 uma maneira trivial
para resolver isso. A gramatica pode ser facilmente obtida a partir da estrutura arbérea
das sentencas previamente analisadas que compoem a treebank. Assim, numa subestrutura
com pai S e filhos SN e SV, é possivel montar a regra S — SN SV. As probabilidades sao
calculadas em funcao de todas as regras que expandem noés nao-terminais em comum, ou
seja, pega-se todas as regras cujos pais sao iguais, obtendo a partir dai as probabilidades
de cada. Por exemplo, se forem observadas as regras SN — determinante nome e SN
— determinante nome SP, e a regra determinante nome é usada 1.000 vezes, contra um
total de 60.000 vezes que um SN em geral é usado, a probabilidade atribuida a essa regra
é de 1.000/60.000 = .017. Graméticas baseadas em treebank desse estilo sdo avaliadas
em (Charniak 1996), e uma generalizacao delas é usada em (Bod 1993). Os resultados

obtidos com o seu uso chegam em média aos 75% de confiabilidade.

Um modelo sensivel ao contexto

No comego da década de 90, os parsers construidos a partir de gramaticas livres de con-
texto probabilisticas supunham que as aplicagoes das regras eram completamente in-
dependentes do contexto no qual eram aplicadas. Se, por um lado, essa suposicao de
independéncia simplifica a estimativa dos modelos GLC-P, por outro lado, ela nao é apro-
priada. A aplicacao das regras nao é independente de seu contexto, e por isso os modelos

que levam em conta informacao contextual fazem uma melhor andlise da linguagem.

Uma primeira tentativa de incorporar contexto foi na construcao de um modelo de
parsing chamado Pearl (Magerman e Marcus 1991). Baseado nas graméticas probabilis-
ticas, Pearl adiciona ao modelo informacoes morfossintaticas de contexto quando atribui
uma probabilidade a aplicacdo de uma regra. O modelo estima, também através do algo-
ritmo Inside-Qutside, a probabilidade P(AS|S) de cada arvore AS, dadas as palavras na
sentenca S, assumindo que cada nao-terminal e seus filhos imediatos sao dependentes dos

filhos e pais nao-terminais e do trigrama de etiquetas centrados no comeco de cada regra:

P(AS|S) = H P(A — a|C — Ay, eperez) (2.27)
A€AS

em que C é o nao-terminal que imediatamente domina A, e; é a etiqueta associada a
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palavra mais & esquerda do sintagma A, e e e ey sao as etiquetas das palavras a esquerda

e a direita de e1, respectivamente.

Treinado com 1.100 sentencas e testado com 40 sentencas, Pearl conseguiu uma
precisao geral de 88%, segundo os autores. No entanto, foi treinado usando pouca quan-
tidade de dados. Além disso era um modelo bastante simples apesar de considerar mais
informacoes estruturais de contexto que as GLC-Ps, e também ignorar itens lexicais, ou

seja, as palavras propriamente ditas.

2.4 Modelo Baseado na Historia da Andalise

Apesar de produzirem bons resultados, os modelos descritos nas secoes anteriores nao
conseguem capturar informacgoes suficientes para lidar com um dos maiores problemas
do parsing, a ambigiiidade. Os modelos MOM s6 demonstraram poder para lidar com
ambigiiidade lexical, o que nao é suficiente para desambiguacao. As GLC-Ps tradicionais,
por outro lado, j4 contam com uma certa nocao de contexto, mas ainda restrita a carac-
teristicas locais. Em problemas como no parsing, no qual a informagao lexical de longa
distancia é crucial para desambiguacao, modelos locais como as GLC-Ps e os modelos n-
gramas sao insuficientes. Com a proposta das gramaéaticas baseadas na historia da analise,
Black e et al. (1992) apresentaram um modelo provido de mecanismos para contar com
informacao contextual em qualquer posicao da histéria do discurso, aumentando-se assim

a sensibilidade estrutural do modelo.

O Modelo Baseado na Historia da Analise (MBHA) é um modelo gerativo proba-
bilistico que usa a vantagem de possuir informacao lingiiistica detalhada para resolver
ambigiiidade. Os autores abordam o sentido de contexto da forma mais fiel possivel com
o que nés humanos consideramos, racionalizando a quantidade de informacao da sentenca

que é necessaria e suficiente para determinar sua analise®.

O projeto de um MBHA envolve trés passos:

1. Representacao - escolha de como representar as arvores: etiquetas sintéaticas, eti-
quetas morfossintaticas, presenca de nucleos lexicais associados, representacao de

palavras ou suas canonicas, etc.

4Black et al. usam uma &rvore de decisdio para determinar que aspectos da derivacdo, chamada de
seqiiéncias de decisoes, tém influéncia na probabilidade de um determinado né ser expandido. Isso permite
que o modelo use qualquer informacao em qualquer lugar na derivagao parcial da arvore para determinar
as probabilidades de expansao de um né.
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2. Decomposicao - defini¢do de um mapeamento um-para-um entre arvores AS e se-
qiiéncias de decisao < dy..d, >. O modelo define uma probabilidade conjunta
P(AS, S) sobre todos os pares (AS,.S) ou uma probabilidade condicional P(AS|S)
sobre todas as arvores candidatas para uma sentenca particular. Dado um mapea-
mento entre arvores e seqiiéncias de decisao, a probabilidade de uma arvore pode ser

descrita como o produto das probabilidades de cada decisao, seguindo as férmulas

abaixo:
P(AS|S) = [] P(dildy..di, S) (2.28)
i=1.n
ou
P(AS,8) = [] P(dild;..di—) (2.29)
i=1.n

Na probabilidade condicional, uma arvore é associada a uma seqiiéncia de decisoes
tomadas por um parser ao recupera-la. Nos modelos conjuntos, as decisoes usual-
mente sao passos em alguma derivacao de cima para baixo da arvore, por exemplo,
a seqiiéncia de producoes usadas numa derivacao mais a esquerda de uma gramatica

livre de contexto.

3. Suposicoes de Independéncia - envolve a definicao de uma fungao, ¢, que agrupa
seqiiéncia de decisoes em classes equivalentes, reduzindo o niimero de parametros a

proporg¢oes manuseaveis. O modelo final é da forma:

P(AS|S) = [] P(di|®(dy..di-1,S)) (2.30)
i=1..n
A escolha de @ pode ser feita manualmente, ou automaticamente, usando uma

técnica de aprendizado de maquina tal como arvore de decisao.

A distincao com a GLC-P ocorre no sentido de que cada estrutura de sintagma
depende nao somente da entrada, mas também da histéria inteira naquele ponto da sen-
tenca. A historia é interpretada como qualquer elemento da arvore que ja foi determinado,
incluindo palavras anteriores, nao-terminais, estruturas de sintagmas, e qualquer outra in-

formacao lingiiistica que é gerada como parte da estrutura da anélise.

O modelo é capaz de lidar com qualquer formalismo de gramética que tenha um

processo de derivagdo. Para o experimento feito em (Black e et al. 1992), os autores
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definiram cerca de 50 categorias sintaticas (Syn) e cerca de 50 categorias semanticas
(Sem). Cada ndo terminal tem um niucleo lexical primario NUC, que corresponde a
nocao lingiiistica de nticleo, e um niucleo lexical secundario NUC5, que é apenas uma
palavra que contém informagao preditiva sobre o sintagma. Quando uma regra é aplicada
a um nao-terminal, ela indica qual filho gerard o ntucleo primario e qual filho gerard o

ntcleo secundério.

No modelo MBHA, a predicao das etiquetas sintatica e semantica de cada sintagma
¢ feita usando a etiqueta de seu pai (SYnpei, S€myqi), a etiqueta de seu nicleo priméario e
secundario, a regra na qual seu pai o deriva (R,q) e seu indice dentro daquela regra (/).

Tudo isso é feito de acordo com 5 fatores:

1. P(Syn|Rpai, I, NUCipai, NUCopais SYnpai, Sempq;), que estima a probabilidade de o
sintagma sendo gerado ter rotulo sintatico Syn, dadas as informacdes de seu pai
como etiquetas sintitica e semantica, a regra, os nticleos priméario e secundério, € o

indice do sintagma na regra;

2. P(Sem|Syn, Rpai, I, NUC1pai, NUCopai, SYnpai, Semypq;), que estima a probabilidade
de o sintagma ter rotulo seméantico Sem, considerando as informacdes de seu pai e

do rotulo sintatico Syn, previamente gerado;

3. P(R|Syn, Sem, Ryui, I, NUChpais NUCopaiy SYNpai, Semypg;), que estima a probabili-
dade de o sintagma ter regra de reescrita R, dadas as informacdes de seu pai e as

etiquetas sintatica e semantica geradas previamente;

4. P(NUC|R, Syn, Sem, Ry4i, I, NUCpais NUCopa;), que estima a probabilidade de o
sintagma ter nucleo principal NUC], dadas as informacoes de seu pai, juntamente

com as informacoes geradas previamente;

5. P(NUCy|NUCh, R, Syn, Sem, Rpai, I, Synpe;), que estima a probabilidade de o sin-
tagma ter nucleo secundario NUC,, dadas as informagoes de seu pai e as suas,

geradas previamente;

A Figura 2.4 mostra um exemplo de representacao de um sintagma preposicional
“with a list” em MBHA.

Dois modelos bastante referenciados na literatura sao exemplos de uso dos MBHAs:
o SPATTER (Magerman 1994) e os métodos de Collins (Collins 1999). A seguir, esses

modelos sao descritos de uma forma mais detalhada.
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R PPl
Syn: PP
Sem W th-Data
Hi: list
H2: with
R NBAR4
. Syn: NP
with Sem Data
Hi: list
H2: a
R N1
Syn: N
a Sem Data
Hi: list
H2: *

list

Figura 2.4: Exemplo de uma arvore usando MBHA.
(Magerman 1995)

2.4.1 O Parser SPATTER

Magerman (1994) apresenta com o SPATTER um modelo de probabilidade condicional
que aborda o problema da descoberta automatica de critérios de desambiguagao para
todas as decisoes tomadas durante um processo de parsing. Ele propoe um algoritmo
de classificacao que pode aprender, através de coletas de informacoes estatisticas de um

corpus, esses diferentes critérios pelos quais as decisoes de desambiguacao sao tomadas.

O parser usa modelos probabilisticos para predizer as etiquetas morfossintéiticas e
as etiquetas sintaticas dos sintagmas para uma dada sentenca. Ele trabalha, no sentido de
baixo para cima, através de uma seqiiéncia de agoes que montam a estrutura sintatica da
sentenca. Cada caracteristica de decisao é modelada por uma arvore de decisao estatistica,
refinada através de aplicagoes do algoritmo Ezpectation-mazimization (E-M), estimando
a probabilidade de cada alternativa dado o seu contexto. Uma vez que cada decisao é
condicionada ao contexto inteiro daquela analise parcial, a ordem na qual as decisoes sao
tomadas afeta a probabilidade da analise, que é a soma sobre todas as derivagoes possiveis
daquela arvore, e a probabilidade de uma derivagao ¢ o produto das probabilidades das

decisoes atomicas que resultaram na construcao da arvore sintatica.

Através da implementagdo baseada no algoritmo CART (Breiman, Friedman, Ol-

shen, e Stone 1984), o SPATTER mostra que uma tecnologia de arvore de decisao pode
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gerar modelos que seletivamente escolhem elementos do contexto que contribuem para
decisoes de desambiguacao e tém somente os parametros necessarios, podendo com isso,

serem implementados com recursos ja existentes.

A arvore sintatica é codificada em termos de quatro tragos (features): palavras,
etiquetas morfossintaticas (etigMorf), etiquetas sintaticas (etigSint) e extensoes, com
vocabulérios fixos e representacao inica. O primeiro passo é a atribuicao do traco palavra,
definindo um mapeamento de uma seqiiéncia de itens lexicais obtidos da sentenca em um
vocabulério fixo de palavras, incluindo a palavra desconhecida. Em seguida é atribuido o
traco etigMorf para cada palavra na sentencga. O vocabulério de etiquetas morfossintaticas
é 0 mesmo visto nos dados de treinamento. O proximo passo é atribuir a cada uma dessas
palavras com suas respectivas etiquetas morfossintaticas, localizadas na folha da arvore,
uma extensao (dire¢do), que pode ser direita, esquerda, meio, ou unaria, na qual esquerda
corresponde ao no inicial de um sintagma, direita ao né final de um sintagma, meio, aos
noés que estao entre os dois, e unario, significa que o né é filho tnico. A partir de valores
consecutivos de extensao dos nos, os sintagmas sao formados. Quando o parser detecta a
seqiiéncia de n6s que correspondem a um sintagma, ele gera um novo nd pai e recomeca o
processo de atribuicao de tracos aquele n6 (a primeira é a etiqueta sintética, que codifica

informacao sobre o sintagma abaixo daquele no).

Os nos internos da arvore terao a palavra e a etiqueta morfossintatica atribuidas
deterministicamente, e etiqueta sintatica e extensao, preditas pelo modelo. Cada no
tem ainda uma palavra associada, chamada de representativa, que corresponde a nocao
lingiiistica de nticleo. A palavra representativa é escolhida através de regras deterministi-
cas, chamadas Tree Head Table, baseada na etiqueta sintatica do sintagma e nas etiquetas

morfossintatica e sintatica dos elementos desse sintagma.

Um quinto traco é usado para representar coordenacao: trata-se de um bit a mais,
sendo que, se tiver valor verdadeiro, significa que o n6 é parte de um sintagma com

coordenacao.

As decisoes sao tomadas de uma forma nao deterministica com base na probabilidade
de cada escolha. Estas sao estimadas usando modelos de arvore de decisao estatisticas,
em que a probabilidade de uma arvore sintéatica completa (AS) de uma sentenga (S) passa
a ser o produto da probabilidade de cada decisao di condicionada a todas as decisoes

anteriores:
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P(determiner | the) = 1 | Whatis t; 1?

determiner

P(noun | bear, determiner) = 0.8
P(verb | bear, determiner) = 0.2

Figura 2.5: Exemplo de arvore de decisao
(Magerman 1995)

P(AS|S) = [] P(dildi-1di—...dy, S) (2.31)

d;€AS
A arvore sintatica escolhida é aquela cuja seqiiéncia de decisdes produz a maior
probabilidade cumulativa (vide Figura 2.5). As decisbes em considera¢do envolvem a

identificacao dos sintagmas e suas etiquetas em sentencas de lingua natural.

Num processo geral, sao trés os objetos que descrevem uma arvore de decisao:

e Historia: codifica todas as informacoes necessarias para tomar uma decisao. In-
clui qualquer aspecto relevante, como uma arvore parcial, com informacoes léxicas,

sintaticas, nimero de nos, relacionamentos entre nos, etc.;

e QQuestoes: e suas possiveis respostas, codificam conhecimento heuristico sobre o que
é importante sobre a historia. A cada n6 interno, sao associadas uma questao e sua

resposta, que é um valor finito, e gera-se um novo n6 na arvore de decisao;

e Futuro: refere-se a uma das possiveis escolhas que a arvore pode fazer. O conjunto

de escolhas é o vocabuldrio futuro.

Assim, apoés a identificacao dos tracos que sao relevantes para cada decisao e a
atribuicao das probabilidades para as possiveis escolhas, o parser trabalha de baixo para
cima até que uma arvore minima seja construida, e a partir dai seleciona a melhor segundo

os valores dos tracos relevantes.

Modelo de Parsing do SPATTER



Secdo 2.4: Modelo Baseado na Histéria da Analise 29

Magerman argumenta que o SPATTER é um “modelo de parsing”, pois atribui probabili-
dade a uma arvore sintatica AS dada a sentenga S, P(AS|S). Essa nomenclatura é para
diferenciar do que ele chama de “modelo gerativo”, que é aquele que atribui probabilidade

a uma arvore sintatica e uma sentenga, P(AS,S5).

A distribuicao de probabilidade para cada valor de traco é estimada usando mode-
los condicionais na forma de arvores de decisao estatisticas. Os modelos estatisticos no
SPATTER podem langar mao de informacgoes sobre todas as atribui¢oes de tragos feita
nos passos anteriores. Devido a restricoes computacionais, como tempo de processamento
e explosao da arvore de decisao, por exemplo, os modelos estao limitados a dois sintagmas

a esquerda, dois a direita do n6 atual, e quatro filhos desse no.

Em seu trabalho, as arvores de decisao sao aplicadas a um nimero diferente de
problemas de tomada de decisao: atribuicao de etiquetas morfossintaticas a palavras,
atribuicao de etiquetas sintaticas aos sintagmas, determinando suas fronteiras, decisao

sobre o escopo das conjuncoes, etc.

Os modelos condicionais de arvores de decisao usados sao: o modelo etigMorf, o

modelo etigSint, o modelo extensao e o modelo coordenacao, descritos a seguir:

e Modelo etigMorf

A predicao do valor do tracgo etiqueta morfossintatica é condicionada a duas palavras

a esquerda, duas a direita, e todas as suas informagoes:

P<€i ’pipiflpi72pi+1pi+2eiflei72ei+1€i+2Nk71Nk72Nk+1Nk+2) (2-32)

em que e ¢ a etiqueta morfossintatica, p; é a i-ésima palavra, N* o no sintagma atual
e N*¥% ¢ i-ésimo sintagma anterior. No exemplo da Figura 2.6, ao observarmos a
atribuicao da etiqueta morfossintatica para a palavra is, temos, portanto, p; = is,
pi—1 — computer, p;_o = the, p;i1 = listed, p;+o = NULL (ndo existe), e;_; = NNI,
ei_y = AT, N*=! = by the computer, N*~2 = used.

A arvore de decisao pode também levantar questoes diversas sobre qualquer um
dos noés na janela dos nos que considera, como por exemplo, presenca de marcas de

pontuagao.

e Modelo etigSint

A predicao do valor do traco etiqueta sintatica é condicionada a todas as informagoes

dos dois nos a direita e dos dois nés a esquerda do n6 atual, e informacoes gerais
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sobre esses nos.

P<le|Nk—1Nk—QNk-i-lNk+2Nc1N02Nc—1Nc—2) (233)
em que N e N representam as informacoes sobre os filhos do no atual.

e Modelo Extensao

A predicao do valor do trago extensao é condicionada & informacao do né sendo
estendido, e também todas as informacoes dos dois nos a esquerda e dois nos a

direita, e os dois filhos mais & esquerda e os dois mais a direita do n6 atual.

P(Nek|N;NtklechNkflNk*QNk+1Nk+2NclNc2chlN072) (234)

e Modelo Coordenacao

A predicao do valor do traco coordenacao é condicionada as mesmas informagoes

que do traco extensao.
P(NFINSNFNFNTINT2 NI NN NPNINC?) (2.35)

O modelo geral é definido em termos das aproximacoes anteriores. A probabilidade
de uma arvore sintatica, dada a sentenca, é a soma sobre todas das derivagoes daquela

arvore:

P(AS|S) =Y P(AS,d|S) (2.36)

E a probabilidade de uma derivacao de uma arvore sintatica é o produto de cada uma das
atribuicoes dos valores dos tracos naquela derivagao e a probabilidade de cada selecao de

n6 ativo naquela derivacao:

P(AS,d|S) = H P(ativo = N|contexto(d;))P(N,|contexto(d;)) (2.37)
NeAS,j<|d|

em que x varia sobre os valores de tracos preditos em um no.
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N
computer
NN1
left
each character used by the computer is listed
DD1 NN1 VVN Il AT NN1
right up right right right left
Each character nsed by the computer is listed

Figura 2.6: Exemplo de construcao de uma arvore sintatica no SPATTER
(Magerman 1995)

Treinamento do SPATTER

Inicialmente, no treinamento, supoe-se que os modelos sao uniformes: cada evento em
cada derivacao contribui igualmente para o processo que seleciona questionamentos sobre
a historia, de forma a predizer cada valor de traco. No entanto, nao sao. Os eventos
gerados pelas melhores derivacoes deveriam contribuir mais para o processo de construcao
da arvore de decisao. O algoritmo Forward-Backward ((Poritz 1988), (Charniak 1993))
é responsavel por localizar no treinamento inicial cada evento que pode contribuir para
a construcao de um novo conjunto de arvores de decisao, de forma que os eventos que
contribuem mais, passam a ter pesos maiores, num processo de refinamento até que se

encontre um modelo que melhor representa os dados.

O algoritmo Forward-Backward, que é um tipo especial do algoritmo E-M, rees-
tima os parametros de um modelo F; para gerar um novo modelo F,;; que se garante
ter probabilidades mais altas para o corpus de treinamento do que o modelo original,
P1(C) > Pi(C). Ou seja, o algoritmo parte do pressuposto de que, quando ha multiplos
caminhos de um estado inicial para um estado final, os diferentes caminhos deveriam con-
tribuir para o modelo de acordo com suas probabilidades relativas. No algoritmo, cada
derivagao é vista como um caminho entre um estado inicial comum, as palavras na sen-
tenca, para um estado final comum, a arvore sintatica completa. Se consideramos s; um

estado que precede s e uma fungao f(sp,s) como a atribui¢ao do valor do tra¢o que faz
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passar do estado s, para o estado s, temos que a probabilidade do estado s é computada

por

P(s) =) P(sn)P(f(sn,9)lsn) (2.38)

Esse passo é chamado de forward, e a probabilidade P(s) é referida como «f(s).
A probabilidade backward do estado, referido como [(s), é calculada de acordo com a

formula recursiva:

Bls) = 3 B(s)P(f(sns5)lsn) (2.39)

em que a probabilidade backward do estado final é igual & probabilidade forward do

estado final, B(sfina) = a(Sfina). A contagem associada a cada atribuicao de valor de
trago, f(sp,s) é:

Cont(f(sn, s)) = B(s)a(sn) P(f(sn, s)|sn) (2.40)

a(sfinal)

O valor Cont(f(sp,s)) ¢ a contribui¢ao do evento f(ss,s) para a distribuicdo que
prediz o valor do traco f dada a historia h. A reestimativa da probabilidade de uma
atribuicao de um valor de traco, dada uma historia, é dada pela razao entre o total de
contagens para aquela atribuicao sobre todas as atribuicoes dada aquela historia, segundo

a Equacao 2.41:

Cont(f(sp,s)
>y Cont(f(sp,s"))

Provo(f|h) = (2.41)

Algoritmo da arvore de decisao

Cada folha na arvore de decisao representa a distribuicao de uma classe de histérias. Os
parametros dessa distribuicao sao atualizados usando o algoritmo Forward - Backward
descrito acima. Assim, a seqiiéncia de treinamento dos modelos de arvores de decisao

segue OS passos:

1. Construa as arvores de decisao iniciais (M) baseadas nos modelos uniformes

2. Crie M5 podando arvores em M; numa profundidade maxima de 10
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3. Construa arvores de decisdo (Mj3) a partir das contagens Forward-Backward de My

4. Faca a reestimativa Forward-Backward das folhas das arvores de decisao em M3

Resultados obtidos

Aplicado a sentengas do Wall Street Journal WSJ (Marcus e et al. 1993), o trabalho
avangou quanto aos seguintes aspectos: tratou sentencas grandes (maiores de 40 palavras)
e em dominios irrestritos (jornal); foi treinado automaticamente a partir da gramatica,
foi o primeiro a introduzir o uso de itens lexicais em seu processamento; teve uma pre-

cisao de 84%, contra os 74% das gramaticas probabilisticas nao lexicalizadas de Charniak
(Charniak 1997).

2.4.2 Modelos de Collins

Segundo Collins, o modelo SPATTER é um modelo bem plausivel, mas peca na pouca im-
portancia que da ao passo 2 no processo de constru¢ao de MBHAS, que é na decomposi¢ao
da arvore. O SPATTER representa a arvore sintatica como uma seqiiéncia de decisoes
feitas em uma andlise de baixo para cima. Os parametros do modelo sao associados
a pares <movimento, contexto>. Segundo Collins, em alguns casos faltam informagoes
importantes de desambiguacao, e em outros casos os dados foram fragmentados sem ne-
cessidade. Os parametros seriam, assim, deficientes em termos de poder discriminativo e

compactacao.

E o que motivaria a escolha da decomposicao no parsing? Segundo Collins, o princi-
pio da localidade. O dominio da localidade de um evento é a regiao do espaco-tempo que
ele pode afetar. A localidade para um evento seria a influéncia causal que ele pode ou
nao exercer. Formalismos altamente lexicalizados, como as Gramaticas Léxico Funcionais
(LFG)(Kaplan e Bresnan 1982) e Minimalismo (Chomsky 1995) apontam a localidade da
influéncia dos nucleos lexicais em uma arvore sintatica. Cada palavra em uma sentenca
afeta um dominio limitado na arvore. Em LFQG, representacoes ricas de restricoes sao as-
sociadas aos nucleos lexicais. Na discussao da teoria X-barra no minimalismo, Chomsky,
na pagina 72 diz: “ Uma estrutura X-barra é composta de projecoes dos niicleos sele-
cionados do léxico. Relagoes basicas, entao, envolverao o niicleo como um tnico termo.

7% 9

Além disso, as relacoes basicas sao tipicamente “locais”.

O objetivo de Collins entao é, segundo essa teoria, escolher uma ordem de decom-

posicao que permita uma parametrizacao que reflita a influéncia local de nucleos lexicais.
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S(told)
(a)
NP-C(IBM) VP(told)
NILP
'RlM VBD NP-C(him) NP(yesterday) SBAR-C(that)
tolld Pll?P NlN
hilm vestelrdav IN S-C(bought)
that
NP-C(they) VP(bought)
SN
thlev VBD NP-C(Lotus)
boulght NILP
S(told) Lo{us
(b)
NP-C(IBM) VP(told)
VBD NP-C(him) NP(yesterday) SBAR-C(that)
tolld

Figura 2.7: Exemplo de derivacao da sentenca “IBM told him yesterday that they bought
Lotus”. Em (a) uma arvore sintatica, na qual os nicleos de cada nio-terminal estao entre
parénteses. A palavra com -C indica que é um complemento, em oposto a adjunto. Em
(b) o dominio da localidade de told na arvore, e somente as partes lhe sdo diretamente
dependentes

Assim, surge uma restricao importante da decomposicao: o nicleo lexical deve ser ger-
ado antes da estrutura que lhe é dependente, numa derivagao centrada no nicleo (head-
centered). Dada essa escolha de decomposicao, suposi¢oes de independéncia refletindo o
dominio de localidade de cada nicleo lexical surgem naturalmente. No modelo proposto
por Collins, uma arvore sintatica é representada como uma seqiiéncia de decisoes em uma
ordem de cima para baixo, com uma derivacao centrada no niicleo, em que cada decisao

tem uma probabilidade associada.

Exemplo de estimativa de parametros

Considere a arvore da Figura 2.7, que ilustra um exemplo de &rvore sintatica com seus
respectivos nicleos e um exemplo de localidade. A primeira derivagao é a que escolhe o

n6 do topo da arvore. Essa decisao tem probabilidade
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P(S(told)|START)

e produz como saida uma subarvore com S(told) como sua raiz.

A préxima parte da derivacao - uma subseqiiéncia de decisoes - contribuird para
as probabilidades condicionadas a told. A entrada para essa subderivagao é S(told), que
acabou de ser gerado. A saida é construida incrementalmente em uma série de esta-
gios. Cada estagio contribui com um tipo diferente de parametro, que sao probabilidades

correspondendo a:

1. Pardmetros de projecao do nicleo

H& duas decisoes envolvendo a geracao do eixo principal da arvore: a probabili-
dade de um n6 S com told como palavra-nicleo ter um né SV® como seu nicleo
(P(SV]S,told)); e a probabilidade de um n6 SV com nicleo told tendo um né6 verbo
(Verbo) como seu niicleo (P(Verbo|SV,told)).

E assim por diante, os outros nao terminais também gerarao suas subarvores com

seus respectivos ntcleos.

2. Escolha de parimetros de subcategorizacao:

Nesse passo, sao feitas decisoes de subcategorizacao. Os complementos & esquerda

e a direita sao escolhidos para serem adicionados a cada nivel da &rvore:

e Probabilidade de told ter um sujeito simples (um complemento tinico a es-

querda)
P(SNS — Clpai = S, filho_nucleo = SV, told, esquerda)

e Probabilidade de told nao ter complemento a direita no nivel S/SV
P({}pai = S, filho_nucleo = SV, told, direita)

e Probabilidade de told ndo ter complementos a esquerda no nivel SV /Verbo

P({}|pai = SV, filho_nucleo = Verbo, told, esquerda)

e Probabilidade de told levar tanto SN quanto SBAR” como complemento a
direita no nivel SV /Verbo

P({SN-C,SBARC}|pai = SV, filho = Verbo, told, direita)

5VP.
SNP.
7Clausula subordinada.
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Esses parametros permitem ao modelo aprender uma distribuicao de probabilidade

sobre todos os possiveis quadros de subcategorizacao para cada entrada no léxico.

Assim, de acordo com os passos descritos acima, uma seqiiéncia é gerada de dentro
para fora, ou seja, primeiro sao escolhidos os nao-terminais mais internos e depois os mais
externos. A cada ponto, um nao-terminal ou um simbolo STOP - que, quando gerado,
para a geracao, ¢ escolhido com alguma probabilidade. A probabilidade é condicionada

ao pai e aos filhos nao-terminais, ao ntcleo e a direcao relativa a esse ntcleo.

Resultados obtidos

Nos testes feitos na secao 23 do WSJ, os modelos propostos por Collins conseguiram uma
taxa de 88.3%/88.0% na recuperagao dos sintagmas. Isso representa uma taxa relativa de
reducao de erro em torno de 25% sobre os resultados do SPATTER, quando treinados e

testados com o mesmo conjunto de dados.

2.4.3 Modelo Baseado em Maxima Entropia

Ratnaparkhi (1999) propoe um modelo de parser baseado em uma técnica de aprendizado
de maquina chamada modelagem de méxima entropia. A construcao da arvore sintatica
é feita com acoes semelhantes as de um parser de empilhar-reduzir. A seqiiéncia de agoes
a1..a, para construir uma arvore completa é chamada de derivacao de AS. O parser parte
de uma derivacao d = a;..a, e prediz alguma acao a,,; para criar uma nova derivagao
d' = ajy...a,+1. Nao ha uma gramatica que dita quais a¢oes sao possiveis. Os modelos sao
treinados com as arvores da treebank. Todas as acoes que levam a arvores bem-formadas
sao permitidas e os modelos de maxima entropia sao usados para pontuar essas acoes. A
pontuacao de cada acao na derivacao é usada para computar a pontuacao da derivacao
inteira. Para analisar uma sentenca, o parser usa uma rotina de busca que explora o

espaco de todas as arvores possiveis e tenta encontrar a de maior probabilidade.

Sao 4 as rotinas aplicadas em 3 passos sobre uma sentenca de entrada: a rotina
TAG, a rotina CHUNK e as rotinas BUILD e CHECK. TAG atribui as etiquetas morfos-
sintaticas; CHUNK coloca marcas nas palavras pré-identificando os sintagmas®; BUILD

e CHECK se revesam para juntar as partes remanescentes formando a arvore resultante.

8 Atribui etiquetas Start X, Join X, ou Other, em que X é uma etiqueta de sintagma. Por exemplo:
“I/PRP-StartNP saw/VBD-Other the/DET-StartNP man/NN-JoinNP with/IN-Other the/DT-StartNP
telescope/NN-JoinNP”.
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O parser também usa uma abordagem baseada na historia, na qual uma pro-
babilidade px(alb) é usada como a pontuagao de uma ac¢ao a de procedimento X €
TAG,CHUNK,BUILD,CHECK, dependendo da derivagao parcial b (também chamada
de contexto ou historia) que esta disponivel na hora da decisdao. Os modelos condicionais
px sao estimados usando-se maxima entropia, que pode usar diversas informacoes no con-
texto b para computar a probabilidade de uma acao a da mesma rotina X. O modelo
de maxima entropia trabalha com tragos. Cada traco recebe um peso que corresponde
ao quanto ele é tutil para modelar os dados. Sao tracos que usam noc¢oes como nucleos,
combinagao de ntcleos, previsao olhando passos a frente (lookahead), e outras informagoes

menos especificas.

Um traco é implementado como uma funcao pc : C' — verdadeiro, falso, chamada
de predicado conceitual. Um predicado conceitual checa a presenca ou auséncia de infor-
macao util no contexto ¢ € C' e retorna verdadeiro ou falso, conforme o que for observado.
Sao varias os padroes que derivam os predicados. Os derivados de um padrao cons(0)
procuram por nicleos de sintagmas, enquanto cons(-1,0) procuram por combinagoes en-
tre nicleos. TAG procura por uma palavra e uma janela de duas palavras a esquerda
e duas a direita. Os predicados conceituais para CHUNK procuram por duas palavras
antes, as etiquetas morfossintaticas e as etiquetas sintaticas, bem como a palavra atual
e as duas palavras e etiquetas morfossintaticas seguintes. BUILD usa o nticleo das duas
palavras anteriores e as arvores correntes e os dois chunks seguintes. CHECK procura

por duas palavras ao redor e os ntucleos dos filhos do sintagma proposto.

Os predicados conceituais sao usados para codificar as derivacoes na treebank como
um conjunto de eventos de treinamento AS, = (ai,by),..., (an,b,). Cada (a,b) € ASx
representa uma agao de rotina X na derivagao e é codificado como (a, cpy, ..., cpx), na qual
cps sao os predicados conceituais tal que cp; € C'Px e cp;(b) = verdadeiro se b com agao

a ocorreu na rotina X.

Resultados obtidos

Com esse modelo, Ratnaparkhi alcanca resultados de 87.5%/86.3% de precisao/cobertura
em sentencas retiradas da Penn Treebank, sendo melhores que os produzido pelo SPAT-
TER.
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2.5 Modelo Hibrido: Projeto RASP

Uma tendéncia, que também tem dado bons resultados, é a construcao de sistemas hibri-
dos, tais como o RASP, que integra duas abordagens bastante conhecidas na construcao
de parsers e hibridiza-as num novo produto. O projeto RASP (Briscoe e Carrol 2002)
consiste de um ambiente integrado com todas as ferramentas necessarias para a realizagao
de analise sintatica automatica. Os autores’ prometem uma nova ferramenta de parsing
que permitird a construcao de parsers de dominios irrestritos, treinados em ambientes
adaptaveis a quaisquer conjuntos de dados; também produzira a integracao de técnicas
estatisticas para desambiguacao e técnicas de inducao de gramética em caso de falha do

parser.

O modelo é hibrido pois junta caracteristicas dos parsers estatisticos lexicalizados,
como os das secoes anteriores, e as maquinas de estados finitos, aumentadas com heuristi-
cas para proporcionar ligagoes de longa distancia e construcoes de andlises parciais (Abney
1996). A escolha pelas méaquinas de estados finitos se deu por serem menos especificas
ao dominio e nao requererem grandes quantidades de dados anotados. O produto é o
parser RADISP, que foi desenvolvido aproveitando os pontos fortes de cada uma dessas

abordagens.

RASP se consiste num sistema que tem varios estagios. Primeiro, o texto é separado
em seus itens lexicais. Segundo, os itens lexicais sao anotados morfossintaticamente us-
ando o modelo MOM. Apos isso, sao feitas a analise morfologica e a lematizagao dos itens
lexicais anotados. As etiquetas morfossintaticas sao, entao, analisadas sintaticamente
usando uma gramética de grande cobertura desenvolvida manualmente. Como tltima
acao, as n melhores andlises sao selecionadas da floresta produzida usando um modelo
de selecao estatistico condicionado ao contexto estrutural da andlise e informacao lexical,

quando disponivel.

A analise morfologica serve para habilitar os médulos posteriores a fazerem uso de in-
formagoes lexicais associadas a lemas. Esse par lema+etiqueta _mor fossintatica _afizada
é passado para um parser probabilistico LR (Inui e et al. 1997), aumentado com infor-
magao lexical limitada, codificando a probabilidade de algumas combinacoes frasais (como
por exemplo, verbo mais preposi¢ao/participio), e com a probabilidade condicional de ver-
bos de média e alta freqiiéncias que aparecem com um dos 23 quadros de subcategorizacao

pré-definidos.

9Conta com participantes de duas universidades: John Carrol, Diana McCarthy e Mark McLauchlan,
da Universidade de Sussex e Ted Briscoe, Anna Korhonen e Judita Preiss, da Universidade de Cambridge.
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A gramética, desenvolvida manualmente, consiste de cerca de 400 regras de unifi-
cagdo de estrutura de sintagmas (Briscoe e Carrol 1995a) e é projetada para enumerar
possiveis valéncias para predicados (verbos, adjetivos e nomes) incluindo regras separadas

para cada padrao de complementacao possivel no Inglés.

Na Figura 2.8, é apresentada a andlise para a sentenca “We describe a robust accu-
rate domain-independent approach to statistical parsing incorporated into the new release
of the ANLT toolkit, and publicly available as a research tool.”. As partes em maiuscu-
las indicam a categoria-pai, que vem seguida de sua etiqueta morfossintatica-ntcleo. Os
filhos do sintagma aparecem indentados sob seu pai e possuem a etiqueta sintatica e a
palavra com sua respectiva etiqueta morfossintatica. A anotacao segue a Teoria X-Barra

de Chomsky dentro de um esquema de sintagmas baseado em tracos.

Resultados obtidos

A gramatica encontra no minimo uma arvore cuja raiz ¢ S em 80% dos casos. Nos outros
casos, o parser retorna uma seqiiéncia de andlises parciais que cobrem a analise. Esse
parser leva um tempo médio O(n?), em que n é o tamanho da sentenca analisada. Ao
corpus Susanne (Carrol 1994), atribui uma média de 1.28" arvores sintaticas para uma

sentenca de n itens lexicais, e alcanca um Fscore de 76.5%1'°.

2.6 QOutros trabalhos na area

Bikel (2000) e Bikel e Chiang (2000) exploram o modelo Collins e o modelo BBN, que
usa Tree Adjoining Grammars (Chiang 2000), quando aplicados ao chinés. Com cerca de
3000 sentencas para treinamento, 353 para ajustes finais e 348 para testes, os modelos

chegaram a patamares de 76.9%/77.2% de precisao/cobertura.

Charniak (2000), também propoe um modelo gerativo usando as mesmas idéias do
modelo Collins. A diferenca surge na forma como sao recolhidas as estimativas, neste caso,
baseadas em méxima entropia. Segundo ele, os resultados alcancam média de 90.1% de

precisao nas secoes do Wall Street Journal.

Sarkar (2001), propoe um novo método para treinar parsers estatisticos’! usando
pequenas quantidades de sentengas analisadas (9.625), um dicionério de estruturas lexi-

calizadas possiveis para cada palavra no conjunto de treinamento, e uma grande quan-

(2%coberturaxprecisao)
cobertura+precisao

1 Com uma técnica de aprendizado de maquina chamada de Co-Training.

0Fgcore =
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(I T/txt-sc1/---1
(IS/np_vp! |We:1_PPIS2|
(IV/np_pp! |describe:2_VVO |
(INP/det_nl la:3_AT1I
(IN1/ap_nl/-1 (IAP/all (1 Al/al Irobust:4_JJI))
(IN1/ap_nl/-1 (IAP/all (IAl/al laccurate:5_]JJ1))
(IN1/nl_nm! |domain-independent:6_NN1 |
(IN1/nl lapproach:7_NNT11)))))
(IPP/p1l
(IP1/p_npll |to:8_II
(IAP/cj_int/+]1
(lAP/all
(IAl/a_s!| |statistical:9_]JJ |
(IS/n1_vp! (IN1/nl [parsing:10_NNT11)
(I'V/pp! lincorporate+ed:11_VVN I
(IPP/pll
(IP1/p_np! linto:12_IT|
(INP/det_n! [the:13_ATI
(IN1/ap_nl/-1 (IAP/all (1Al/al Inew:14_]JJ1))
(IN1/n_of | l|release:15_NNT1 |
(IPP/pll
(IP1/p_npl lof:16_IO|
(INP/name_nl |
(INP/det_n!| Ithe:17_ATI (IN1/nl ANLT:18_NP11))
(IN1/nl ltoolkit:19_NN1 D)))))N))))))
[,:20_, |
(IAP/cj_end | land:21_CClI
(lAP/all
(IA1/adv_all (IAP/all (1Al/al |publicly:22_RRI))
(IAl/a_ppll lavailable:23_]J |
(IPP/pll
(IP1/p_np!| las:24_II|
(INP/det_n!| la:25_AT1I
(IN1/nl_nm/| |research:26_NNT1 |
(IN1/nl Itool:27_NNT11)))))))))))))

Figura 2.8: Andlise para a sentencga ‘‘We describe a robust accurate
domain-independent approach to statistical parsing incorporated into the
new release of the ANLT toolkit, and publicly available as a research
tool.”’.
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tidade de texto ndo etiquetado (30.137 sentengas). Os resultados obtidos chegaram a

80.02%/79.64% de precisao/cobertura para as sentencas do Wall Street Journal.

Clark, Hockenmaier, e Steedman (2002) e Hockenmaier e Steedman (2002) apre-
sentaram recentemente, uma proposta de parser que usa uma gramética baseada em
combinagao de categorias'? (Steedman 2000) para derivar estruturas de dependéncias'®.
Com essa gramatica, o parser é capaz de capturar dependéncias de longa distancia como
coordenacao, dependéncias argumento-predicado, etc., que nao sao tratadas pelos parsers
estatisticos anteriores. O parser deve escolher a estrutura de dependéncia mais provavel
para uma sentenca S. Chiang (2000), ja apresentava uma alternativa parecida usando
as Tree Adjoining Grammars em lugar das gramaticas livres de contexto dos trabalhos-

referéncia na area.

2.7 Conclusao

Este capitulo apresentou a evolucao dos modelos de linguagem estatisticos, partindo de
modelos bastante simples como n-gramas, passando pelas gramaticas livres de contexto

probabilisticas, chegando até os modelos baseados na historia da anélise.

Como visto, os modelos n-gramas se preocupam apenas com a ordem linear das
palavras e das etiquetas (quando usadas). Sao modelos atrativos para lidar com proble-
mas linguisticos porque assumem uma localidade ao determinar as probabilidades e assim
nao sofrem tanto com o problema de dados esparsos (por exemplo: um modelo baseado
em trigramas pode ser adaptado para lidar com dados esparsos estimando também proba-
bilidades entre bigramas e unigramas). O problema que resolvem é a estimativa de uma
probabilidade conjunta de uma seqiiéncia de n eventos, assumindo que a probabilidade de
cada evento é dependendente de uma subseqiiéncia desses eventos. A etiquetagem mor-
fossintatica é a aplicacao de maior sucesso de tais modelos, uma vez que a necessidade
por informacao de longa distancia ndo é tao necessaria (Magerman 2003). No entanto,
para parsing os modelos tém se mostrado insuficiente. Devido a complexa estrutura da
linguagem, sao necessarios modelos que consigam capturar tal estrutura. Kupiec (1992) ja
observa a necessidade de se aumentar o modelo MOM dos etiquetadores morfossintaticos
para reconhecer estruturas hierarquicas rudimentares, ao invés da simples ordem linear

das palavras, tornando-os assim eficientes em problemas como parsing.

12 Combinatory Categorial Grammar.
13 A treebank usada tem que ser adaptada para representar essas estruturas de dependéncias.
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A primeira tentativa com relativo sucesso em parsing se deu na adi¢ao de proba-
bilidades as regras das graméticas livres de contexto, criando-se um modelo chamado de
gramatica livre de contexto probabilistica (GLC-P), com resultados satisfatorios e melho-
rias de performance bastante significativas. O problema dos modelos iniciais com relagao
a falta de tratamento de palavras, por exemplo, para determinar a andlise correta de uma
estrutura ambigua, foi solucionado através da lexicalizacao das gramaticas, fazendo com
que os sintagmas pudessem ser associados a ntucleos lexicais e o parser pudesse ter um
controle na selecao das palavras. Apesar do sucesso, as GLC-Ps assumem que a expansao
de um nao-terminal é independente da expansao de outros nao-terminais. No entanto, a
escolha de uma expansao para um no6 pode depender da localizacao desse né na arvore
sintatica. O modelo também nao leva em consideragao o contexto ou a co-ocorréncia lexi-
cal. Isto significa que, em algumas vezes, as andlises sugeridas podem nao ser as melhores.
A modelagem através das GLC-P tende a ser robusta, mas a desvantagem de nao consi-
derar o contexto pode fazer com que um modelo de trigrama alcance melhor resultado,
ainda que ndo considerando a estrutura interna da linguagem. Manning e Schiitze (1999)
argumentam que mesmo estruturalmente o modelo é deficiente. Ele nao leva em conta a
posi¢do na qual um sintagma aparece na sentenca (por exemplo: um sintagma nominal
funcionando como sujeito tem, quase sempre, uma expansao diferente de um sintagma
nominal que funciona como objeto). Além disso, ndo ha uma treebank grande o suficiente
para treinar todas as probabilidades, e a maior limitacao ¢ que nao conseguem capturar
relagoes envolvendo itens lexicais fora do sintagma sendo trabalhado. Magerman e Mar-
cus (1991), com o parser Pearl, evitam o problema da falta de informacao de contexto,

condicionando as probabilidades a algumas seqiiéncias de etiquetas morfossintaticas.

O modelo do Pearl motivou o surgimento dos modelos baseados na historia da
andlise, que usam uma carga maior de informacoes lingiiisticas como contexto e infor-
macoes lexicais, para recuperar formas estruturais, tteis no parsing. Tais modelos tém
alguns fortes representantes como o SPATTER, o modelo, baseado em maxima entropia,

de Ratnaparkhi, e os modelos de Collins (base para esta tese).

O SPATTER ilustra a eficiéncia do modelo em incorporar grande quantidade de
informacgao conceitual pela aplicacao de algoritmos de aprendizagem, como por exemplo,
os baseados em arvores de decisao, sobre uma treebank. Segundo Magerman, a vantagem
do modelo usado pelo SPATTER esta no fato de que ele produz um parser preciso sem a
ajuda de uma base de conhecimento complicada ou uma gramaética, e que conta apenas
com uma informacao lingiiistica bastante limitada. Outra vantagem esta no fato de o

modelo baseado em &arvores de decisao ser capaz de desambiguar informacoes lexicais de
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longa distancia, escolhendo seletivamente elementos do contexto que contribuem para as
decisoes de desambiguacao. O sistema nao faz simplesmente uma atribuicao prévia das
etiquetas das sentencas e escolhe aquelas com a melhor seqiiéncia; ele usa um modelo pro-
babilistico para determinar as etiquetas para as palavras, e considera todas as seqiiéncias

possiveis de acordo com as probabilidades que lhe sao atribuidas.

Ratnaparkhi (1999) melhora o modelo SPATTER usando representagoes lingiiisticas
mais naturais para palavras e sintagmas, ao invés da aplicagao de técnicas para binarizacao
(o SPATTER s6 trabalha com informacoes binarizadas). O modelo baseado em méaxima
entropia alcanca resultados bem proximos aos conseguidos por Collins, e a principal van-
tagem é que usa fatos simples para construir o conhecimento para o aprendizado. Isso faz

com que o modelo possa ser usado para outras pesquisas, como por exemplo, as mostradas
por Charniak (2000).

No entanto, apesar de nao usar técnicas tao eficientes de aprendizagem de maquina,
os modelos de Collins sao os que se comportam melhor nesse cenario de sentencas ir-
restritas. Seu modelo baseado na nocao de dependéncia entre palavras, sendo uma nicleo
e outra modificador, e a adigdo do parametro distancia, que captura contexto (e pode
ser estendido, lidando com mais palavras e etiquetas morfossintéticas), faz com que a

recuperacao de toda a estrutura arborea seja feita mais naturalmente.

Fica claro, portanto, que, independentemente de quais técnicas sejam usadas para o
processo de desambiguacgao, toda a informacgao necessaria para a realizacao de tal processo
deve estar disponivel. As palavras sao claramente necessarias para tomar as decisoes
e, em alguns casos, a informacao estrutural de longa distancia é também necessaria.
Modelos estatisticos para parsing devem considerar muito mais tragos de uma sentenca
do que podem ser manuseados por modelos n-gramas. Os modelos descritos nessa secao
ilustram como grandes quantidades de informacao contextual podem ser incorporadas em
um modelo estatistico para parsing aplicando-se algoritmos de aprendizado como arvores

de decisao ou métodos de estimativas baseados em contagens a partir de uma treebank.
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Capitulo 3

Parsing Probabilistico baseado na
nocao de niicleo como elemento central

na analise

3.1 Introducao

Collins, em seus trabalhos, evolui seu modelo inicial, baseado em dependéncias lexicais
entre bigramas, propondo trés novos modelos gerativos, todos eles baseados na nocao
head-centering, em que o niucleo é o elemento principal e direcionador de todo o processo
de geracao de uma arvore sintatica. A seguir, esses trabalhos sao detalhados, uma vez que
servem de base para a construcao do parser PAPO, para o Portugués brasileiro. Detalhes

de implementagao também podem ser encontrados em Bonfante e Nunes (2001).

3.2 Modelo Baseado em Dependéncias Lexicais

Collins (1996) propoe um modelo baseado em dependéncias lexicais entre bigramas. Mo-
delo mais simples que o SPATTER, usa informacoes lexicais para modelar relagoes niicleo-

modificador!.

Conforme observado no capitulo anterior, dois componentes sao necessérios para essa

abordagem estatistica: o modelo, que atribui probabilidade para cada arvore sintatica de

1A palavra “modificador” é usada para expressar a nocio lingiiistica tanto de argumento quanto de
adjunto.

45
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uma sentenca, e o parser, que é a ferramenta usada para encontrar o ASpest, segundo a

formulas:

ASpest(S) = argmazx < S — P(AS|S) > (3.1)

Dada uma sentenca S e uma arvore AS, o modelo estima a probabilidade condicional
P(AS|S). A idéia chave é: cada arvore AS pode ser representada por um conjunto de

SN_ Bases (B) ? e um conjunto de dependéncias (D) 3. Assim,

AS = (B, D)

P(AS|S) = P(B, D|S) = P(B|S) x P(D|S, B) (3.2)

em que S é um conjunto de palavras (p,) com suas respectivas etiquetas morfossintaticas
(en) tal que S = <(p1,e1), (2, €2)...(Pn, €n)>.

Com tais relacoes estabelecidas, o objeto de trabalho passa a ser uma sentenca
reduzida, formada a partir da sentenca S inicial, sem as pontuacoes e com apenas os
nicleos dos SN Bases. O modelo de dependéncia é baseado no relacionamento entre as
palavras na sentenca reduzida. O mapeamento entre arvores e estruturas de dependéncia

é central para o modelo de dependéncia. Ele é definido em dois passos:

1. Para cada sintagma Sint pai —<Sint_ filhoy...Sint_ filho,>, identifica-se qual
filho de Sint _pai é o nicleo. Cada niicleo é propagado para seu pai, € 0 processo

se repete sucessivamente;

2. Extraem-se os relacionamentos nucleo-modificador. As dependéncias sao marcadas
por triplas <M, P, NUC>, em que M é o sintagma modificador, P é o sintagma
pai e NUC é o sintagma ntucleo. Por exemplo, a tripla <SN,S,SV> representa a

dependéncia sujeito-verbo.

O relacionamento é denotado por REL(j) = (nuc;, R;) representando que a jesima

20 conjunto SN_Base é formado por ntcleos dos sintagmas nominais. Collins parte do pressuposto
de que apenas os nucleos de tais sintagmas é que sao importantes no processo anélise da sentenga como
um todo; as outras palavras s6 agem dentro do escopo do préprio sintagma.

3Dependéncia entre nicleos e modificadores.
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palavra na sentenca reduzida é um modificador para seu niicleo nuc;, com relacionamento
R;. O modelo assume que as dependéncias sao independentes entre si, tal que a pro-
babilidade final do modelo possa ser calculada como o produto de cada relacionamento

existente na sentenca reduzida:

P(D|S, B) = ﬁP(REL(j)|S, B) (3.3)

=1
Mas, como estimar P(REL(j)|S, B)?

Como é provavel que a mesma sentenca nao apareca em ambos, treinamento e teste,
é necessario usar tratamentos para lidar com o problema dos dados esparsos. Sao definidas
as seguintes funcoes, onde V' é o vocabulario de palavras vistas no treinamento, £ é o
conjunto de todas as etiquetas morfossintaticas, e TREIN o conjunto de treinamento, de

sentencas reduzidas:

e Cont(<a,a>,<b,3>) para a,b € V e o, € E: numero de vezes que <a,a> e

<b, > sao vistos na mesma sentenca reduzida nos dados de treinamento.

e Cont(R,<a,a>,<b,3>): namero de vezes que <a, o> e <b, 5> sdo vistos na mesma

sentenca, e <a,a> modifica <b, 3> com relacionamento R.

e P(R|<a,a>,<b,3>): probabilidade com que <a,a> modifica <b, 3> com rela-
cionamento R, dado que <a,a> e <b, 3> aparecem na mesma sentenca reduzida.
Segundo o método de estimativa ML ((Berger, Pietra, e Pietra 1996), (Chi 1998)),
P(R|<a,a>,<b, 3>) pode ser estimado como o ntimero de vezes (Cont) que o rela-
cionamento R entre as palavras a e b foi observado, dividido pelo nimero de vezes

que as palavras a e b aparecem juntas:

_ Cont(R,<a,a>,<b,3>)

P(R| < a,a > <b,f3>)= 3.4
(Rl <a,a>,<b,0>) Cont(< a,a >,< b, 3 >) (34)
E possivel, entdo, fazer a seguinte aproximacao:
P(R:| < p;,&: >, < PpiyEni >
PREL() = (nj, RIS, B) r Ul S 23265 22 % P oy 2) 35)

Zk:l.,m,k;ﬁj,teT P(ﬂ < Dj, € >, < P, € >)
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na qual 7" é o conjunto de todas as triplas de nao-terminais; e o denominador, um fator

de normalizacao, que garante que

Y. P(REL(j) = (k,1)|S,B) = 1 (3.6)
k=1..m,k#j,teT
Assim, a probabilidade do conjunto de dependéncias, dadas as sentencas reduzidas e
o conjunto de SN Bases, pode ser estimada como o produto de todos os relacionamentos

entre pares modificador-nticleo observados para monta-lo.

m A = 5 — —
(D‘S B ~ H (R| <pj7€j >, < DPnucjs Enucj >)

— — (3.7)
j=1 Zk 1..m,k#jteT (t| <DPj; € >, < Dk, €k >)

Como o denominador de 3.7 é uma constante, maximizar P(D|S, B) sobre D para

um (B, S) fixo é equivalente a maximizar o produto dos numeradores N(D|S, B):

D|S B H le < pj, éj >7 < pnuc_yﬁ énucj >) (38)

Jj=1

Distancia
Collins introduz um conceito de distancia nesse modelo baseado em dependéncias entre
bigramas. Segundo ele, a distancia é uma variavel crucial quando se decide se duas
palavras estao relacionadas. O modelo é estendido com a variavel de distancia A. Por
exemplo Cont(<a,a>,<b, >, A) & o nimero de vezes que <a,a> e <b, 3> sao vistos na
mesma sentenca com uma distancia A separando-as. Assim, ao invés de 3.8, o modelo

passa a maximizar a seguinte equagao:

N(DIS,B) = [ P(R;| < §1. & >, < Poucss Enuci > Djucs) (3.9)

j=1

Para medir o fator A, o autor recolhe uma combinacao de 6 caracteristicas, obtidas

heuristicamente:

e (Questao 1) a palavra nucj precede a palavra j?
e (Questao 2) elas sdo adjacentes?

e (Questao 3) ha um verbo entre elas?
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Essa pergunta é feita para apontar verbos que se sobrepoem e ajudar na escolha de

ligacoes entre as palavras.

e (Questoes 4, 5 e 6) ha 0,1,2 ou mais que 2 virgulas (, e :) entre elas? ha uma virgula
seguindo imediatamente o nucleo e o modificador? ha uma virgula precedendo

imediatamente o niicleo e seu modificador?

Dados Esparsos

A estimativa ML, apresentada na Equacao 3.10, provavelmente tera problemas de dados
esparsos. Para resolver o problema, é usada uma estratégia de tratamento de dados espar-
sos para amenizar as probabilidades de Cont(<p;, €;>,<Pnucjs €nuci>s Njnucj), €, assim,

evitar que a estimativa seja indefinida.

A Cont(R, < a,a0 >, < b, 3 >)
P b =
(Bl <a,a><b5>) Cont(< a,a >,< b, 3 >)

(3.10)

Para se chegar a estimativa da Equagao 3.10, ha quatro estimativas, E1, E2, E3,
E4, baseadas respecivamente em: (1) tanto palavras quanto etiquetas morfossintéticas;
(2) pj e duas etiquetas morfossintéticas; (3) Pnuc; € duas etiquetas morfossintaticas; (4)

as etiquetas morfossintaticas sozinhas.

Elzﬂ .EQ:Z]2 E3:g§ E4:%%

em que:

C <]§j7 éj>)<ﬁnucj7 énucj>7 Aj,nucj)
C
C

<ﬁj7 éj>7<énucj>; Aj,nucj)

<éj >, <pnucja énucj >, Aj,nucj)

|
Q Q

Rj><pj7 éj>7<ﬁnucj7 énucj>a Aj,nucj)

I
Q

Rj7<pj7 éj>7<énucj>a Aj,nucj)

C Rj7<éj>7<ﬁnucjv énucj>7 Aj,nucj)

b1 =C(
b2 = C(
d3 = C(
61 = C(<&;>,<Cruc;>, Djnucs)
n (
T2 (
UES (
T4 (

C Rj;<éj>;<énucj>7 Aj,nucj)

Segundo o autor, as estimativas 2 e 3 competem, no sentido de que, para um dado

par de palavras nos dados de teste, ambas podem existir, e sao igualmente “especificas”
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para o exemplo. Assim, sao combinadas da seguinte forma:

:772+773
02 + 03

(3.11)

23

As trés estimativas Fy, Es e E4 ocorrem na forma, com pequenas modificacoes,
conforme é descrito em (Jelinek 1990), segundo um método de deleted interpolation, que

d& uma estimativa mais suavizada para tratar dados esparsos:

se F existe, i.e. 6; > 0 entao

p(R]| < ]5]', éj >, < ﬁnucj, énucj >, Aj,nucj) = )\1 X E1 + (1 — /\1) X E23 (312)

senao

se Fos3 existe, i.e. 09 + 53 > (0 entao

p(R]| < ]5]‘, éj >, < ﬁnucj) énucj >, Aj,nucj) = /\2 X E23 + (]_ — /\2) X E4 (313)
senao

P<R]| < ﬁj? éj >, < ﬁnucja énucj >, Aj,nucj) - E4 (314)

fim se

fim se
Collins simplifica as formulas propostas em (Jelinek 1990) para encontrar A:

o1

A:
TS+

dg + 03

Ny — 273
? 0y + 03 + 1

O modelo SN _Base

O modelo SN _Base serve como redutor dos elementos da sentenca que nao sao impor-
tantes no processo geral de decisao por ligagoes. Os elementos internos de um sintagma
nominal nao participam da contagem das co-ocorréncias nos dados de treinamento. Ape-

nas as palavras identificadas como os nticleos dos SNs sao consideradas no modelo princi-
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pal, podendo assim, contribuir de uma forma mais significativa na identificacao de relagoes

de adjacéncia e ligacoes entre as palavras.

Grosso modo, nesse modelo sao etiquetados os espacos entre as palavras, com o
objetivo de identificar as fronteiras de cada sintagma nominal encontrado na sentenca.
Por exemplo, a sentenca “John Smith, the president of IBM, has announced his resignation
yesterday” recebera etiquetas S(tart), C(ontinue), E(nd), B(etween) ou N(ull) de acordo

com a caracteristica de cada uma das fronteiras, conforme mostrado abaixo:

[John Smith| [the president| of [IBM] has announced [his resignation| [yesterday|

S John C Smith B the C president E of S IBM E

has N announced S his C resignation E yesterday.IN

As estimativas das probabilidades sao baseadas em contagens de pares de palavras
sucessivas nas sentencas de treinamento nao reduzidas, nas quais as fronteiras entre os
SN _Base definem a caracteristica do espago(gap)(S,C,E,B ou N). A probabilidade de uma

seqiiéncia de SN Base em uma seqiiéncia nao reduzida S é entao definida como:

P(G’i|pi7176ifl7piaei7cll’) (315)
i=2.n
em que ¢; indica se had uma virgula entre duas palavras, no caso com valor 1, ou

nao, com valor 0.

Parser

O algoritmo de busca é um chart parser’. Cada dependéncia com uma tripla de nao-
terminais que nao foi vista nos dados de treinamento tera probabilidade 0. Collins usa
um algoritmo de programacao dinamica que segue alguns critérios: se dois sintagmas
propostos expandem o mesmo conjunto de palavras, tém a mesma etiqueta, ntcleo, e
distancia do nucleo ao lado esquerdo e ao lado direito, a probabilidade mais baixa pode

ser descartada. Vide Figura 3.1.

Avaliacao

4No Apendice C é apresentada uma descri¢io sobre os fundamentos dos chart parsers.
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VP
VBD NP —_— VBD NP
announced his resignation announced  his resignation
Score=S1 Score=S2 Score =S1 * 82 *

#

P(Gap=S | announced, his)

P(<np,vp,vbd> | resignation, announced)

Figura 3.1: Exemplo de formacao dos sintagmas
(Collins 1996)

O parser de Collins foi treinado nas secoes 2-21 do WSJ, anotadas e reunidas no Penn
Treebank (Marcus e et al. 1993), contendo aproximadamente 40.000 sentencas e testado
na segao 23 (2.416 sentencas). Na avaliacao foram usadas as medidas do PARSEVAL
(Black e et al. 1991), observando critérios como precisao e cobertura. Uma outra medida
também usada foi a de Crossing Brackets (CBs)®, que mede o ntimero de sintagmas que
violam as fronteiras de sintagmas quando comparados aos sintagmas na treebank. Os
melhores resultados sao mostrados na Tabela 3.1, extraidos de testes feitos numa Sun
SPARCServer 1000E, usando 100% do processador de 60Mhz. O parser usa cerca de
180 MB de memoria, o carragamento da tabela de bigramas leva cerca de 8 minutos, e o
treinamento com 40.000 sentengas, 15 minutos. Algumas melhorias foram otimizaram tais
testes: uma constante de probabilidade (threshold) foi usada para que qualquer sintagma
com menor probabilidade do que o limiar estabelecido seja descartada. Se uma anélise for
encontrada, devera ser a de probabilidade mais alta, uma vez que todas as descartadas,
teoricamente, nao fariam parte do final. Uma outra estratégia de busca é usada: para cada

conjunto de palavras na sentenca, a probabilidade P mais alta do sintagma é gravada.

P

Todos os sintagmas derivando as mesmas palavras devem ter probabilidade maior que 3,

para alguma constante B.

5No Apéndice B é apresentada uma revisao bibliografica sobre critérios e medidas usadas na avaliacio
de parsers
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Tabela 3.1: Alguns resultados do modelo de dependéncia entre bigramas. “Nao” em
informacao lexical significa uso de etiquetas morfossintaticas somente. “Nao” em distancia
significa uso da Questao 1, que apenas verifica se o nicleo (nucj) precede o modificador

(4)-

Distancia | Informagao lexical | Cobertura | Precisao | CBs
sim sim 85.0% 85.1% 1.39
sim nao 76.1% 76.6% 2.26
nao sim 80.9% 83.6% 1.51

3.3 Modelos Gerativos Lexicalizados para Analise Sin-

tatica Estatistica

Collins (1997), introduz trés modelos (Modelos 1, 2 e 3) que usam uma nova abordagem
para melhorar o modelo de bigramas. O modelo define uma probabilidade conjunta
P(AS, S) sobre pares arvores-sentengas. Usa um modelo baseado na historia da anéalise:
uma, arvore sintatica é representada como uma seqiiéncia de decisoes, a partir de uma
derivacao top-down e centrada no nicleo da arvore sintitica. Segundo o autor, a repre-
sentacao da arvore sintatica dessa forma permite que suposicoes de independéncia sejam
feitas, levando a parametros condicionados a nicleos lexicais: parametros de projecao
do nticleo, subcategorizagao, colocac¢ao de complemento/adjunto, dependéncia, distancia,

etc.

A seguir sao apresentados cada um dos modelos. O Modelo 2 representa uma

evolucao em relacao ao Modelo 1; e o Modelo 3, em relagao ao Modelo 2.

3.3.1 Modelo 1

O modelo 1 apresenta uma proposta de como estender uma Gramaética Livre de Contexto
Probabilistica (GLC-P) para uma gramatica lexicalizada (que considera itens lexicais) de
maneira que o resultado seja bastante similar ao modelo descrito na secao anterior. O
Modelo 1 tem ainda parametros que correspondem a dependéncias entre pares de niicleos;
a distancia também é incorporada como uma medida, generalizando o modelo para uma

abordagem baseada na historia da analise.

Vantagens do modelo em relacao ao anterior:

e 0 modelo nao é deficiente (i.e., > P(AS,S) = 1); regras unarias sao manuseadas de
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uma forma bastante natural pelo modelo;

a medida de distancia ¢ melhorada. Por exemplo, a variavel de adjacéncia passa a

corresponder diretamente a estruturas de ligacao a direita;

o modelo mostra uma melhora de 1.9%/1.5% de precisao/cobertura;

o modelo pode condicionar sua estimativa usando qualquer estrutura previamente

gerada;

a etiquetagem morfossintatica é naturalmente incorporada ao modelo;

o modelo define uma medida de probabilidade conjunta P(AS,S), podendo ser
treinado de uma maneira nao supervisionada pelo algoritmo Ezpectation Mazimiza-

tion.

A geracao do lado direito da regra é quebrada em uma seqiiéncia de pequenos passos.

Cada regra passa a ter a forma

Pai(nuc) = E,(pey)...E1(per) NUC (nuc) Dy (pdy)... Dy (pdpm) (3.16)

em que NUC (nuc) representa o nicleo do sintagma, que recebe o item lexical nuc de
seu pai Pai; Fy...E, e D;...D,, sao seus modificadores, a esquerda e a direita, com itens
lexicais pe e pd, respectivamente. As seqiiéncias a direita e a esquerda sao aumentadas
com um simbolo STOP, de forma que permita um processo de Markov para o modelo.
Assim, F,.1 = Dy = STOP.

A regra de probabilidade pode ser reescrita usando a regra da cadeia de probabili-
dades:

P(E,11(pentt)...Er(per)NUC (nuc) Dy (pdy)... D1 (pdms1) | Pai(nuc)) = Prou(NUC|Pai(nuc)) x

[I Pesa(Eilpen)|Er(per)... Eioa(peis), Pai(nuc), NUC)x

i=1..n+1

II  Pur(Di(pd;)| Er(per)... Ensa(penta), Di(pdh)-..Dj1(pd; 1), Pai(nuc), NUC)

j=1.m+1
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Para o modelo ser MBHA, cada modificador poderia depender de qualquer funcao

® dos modificadores anteriores, categoria do nicleo/pai e nicleo.

P.s,(E;i(pe;)|E1(per)...Ei—1(pei—1), Pai(nuc), NUC) =

P (Ei(pe;)|®(E1(per)...Eimi(pei—1), Pai(nuc), NUC))

Pdir(Dj(pdj)|El (pel)...En+1 (p€n+1), Dl(pdl)-uDj—l(pdj—l)a Pai(nuc), NUO) =
szr(D](pd])l(I)(El (pel)...EnH(penH), Dl (pdl)...Djfl(pdjfl), Pai(nuc), NUC))

Fazendo a suposicao de independéncia de que os modificadores sao gerados inde-
pendentemente uns dos outros, ou seja, fazendo ® ignorar tudo a nao ser P, NUC' e nuc,

temos

P.o (Ei(pei)| Er(per)...Eimi(pei—1), Pai(nuc), NUC') = Pesy(E;(pe;)|Pai(nuc), NUC)

Puir(Dj(pd;)| Er(per)... Ens1(pens1), Di(pdr)...Dj—1(pdj-1), Pai(nuc), NUC) =
Py (D;(pd;)| Pai(nuc), NUC)

A geracao de um lado direito de um regra, dado o lado esquerdo, é entao feita em
trés passos, sucessivamente, até que toda a arvore seja construida: (1) gera-se o nicleo

(NUCQ); (2) geram-se modificadores a esquerda (E) e (3) geram-se modificadores a direita

(D).

Adicionando Distancia

Assim como na proposta anterior (Collins 1996), Collins também adiciona distancia a
esse modelo (Collins 1997). Essa adi¢ao é importante para capturar preferéncias por
estruturas de ligagdo a direita (que quase sempre traduz a preferéncia por dependéncias
entre palavras adjacentes) e a preferéncia por dependéncias que nao cruzam um verbo.

A distancia pode ser incorporada adicionando uma quantidade de dependéncia entre os
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modificadores.

P.s(E;i(pe;)|Pai, NUC, nuc, Ey(peyr)...E;i_1(pei—1) =

P.o(Ei(pe;)|NUC, Pai, nuc, distanciaesq(i — 1))

Pdir(Di (pdz) ’PCLi, NUC, nuc, D1 (pdl)szl(de,1> =
Py (D;(pd;)|NUC, Pai, nuc, distanciag, (i — 1))
A distancia é um vetor contendo duas informagoes: adjacéncia (que permite apren-

der preferéncias por ligagoes a direita) e existéncia de um verbo entre eles (que permite

aprender a preferéncia pela modificagdo do verbo mais recente).

3.3.2 Modelo 2

O Modelo 2, proposto por Collins, introduz a distingao entre complemento/adjunto. Os
complementos® sdo acrescidos do sufixo “C”. Assim, o modelo ¢ estendido para fazer essa
distincao e também para ter parametros que correspondam diretamente a distribuicoes

de probabilidade sobre subcategorizagoes para nicleos.

O processo gerativo passa entao a incluir escolha probabilistica de subcategorizacao

a esquerda ou a direita:

1. Escolhe o nicleo com probabilidade P,,.(NUC|Pai,nuc)

2. Escolhe subcategorizacoes a esquerda e a direita, E-C e D-C, com probabilidades
P.sy(E—C|Pai, NUC,nuc) e Py, (D—C|Pai, NUC,nuc). Cada subcategorizagao é
um conjunto que especifica os complementos que o niicleo requer como modificadores

a direita ou a esquerda.

3. Gera modificadores a esquerda e a direita com probabilidades

P.o(Ei(pe;)|NUC, Pai,nuc, distancites,(i — 1), E — C')

6Palavra usada num sentido geral, incluindo tanto complemento quanto especificadores, segundo a
terminologia usada na teoria Government and Binding (Chomsky 1995).
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Py (Di(pd;) | NUC, Pai, nuc, distanciag, (i — 1), D — C')

Conforme os complementos sao gerados, eles sao removidos do conjunto de subcat-
egorizacao (SUBCAT) apropriado. A probabilidade de gerar o simbolo STOP é 1
quando SUBCAT estiver vazio, e a probabilidade de gerar um complemento seré 0

quando ela nao estiver no SUBCAT.

3.3.3 Modelo 3

O Modelo 3 é estendido da gramatica de estrutura de frase generalizada para possibilitar
tratamento de Wh-moviment. Introduz parametros TRACES e Wh-Moviment. Por ex-
emplo, na frase “The store that IBM bought last week”, o modelo usaria as regras para
gera-la’:

1. SN — SN SBAR(+gap)

2. SBAR(+gap) — Why, S-C(+gap)

3. S(+gap) — SN—C SV(+gap)

4. SV(+gap) — Verbo Trace SN

Casos especiais
Os SN _Base nao sofrem suposi¢oes de independéncia. A probabilidade da regra

SN _Base(cao) — Determinante(o) Nome(cao), é estimada como:
P..(Nome|SN _Base, cao) x P.s,(Determinante(o)|SN _Base, Nome, cao) x
P.,(STOP|SN _Base, Nome, cao) X Py (STOP|SN _Base, Nome, cao)

Coordenacao

Ao invés de a coordenagao ser gerada num processo normal, como mais um modificador, o
processo gerativo foi alterado para gerar a coordenacao e o sintagma seguinte num unico

passo; assim, um nao-terminal e um flag binario coord sao gerados; coord = 1 se ha um

"SBAR é a representacdo para subclausula; gap é a indicacdo de que falta algo naquele espaco
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relacionamento de coordenacao. Por exemplo, a regra SN (homem) — SN (homem) C(e)

SN (cao), teria a seguinte distribui¢do de probabilidade:

Puc(SN|SN(homem)) X Pogo(STOP|SN, SN, homem)
Pyi-(SN(cao), coord = 1|SN, SN, homem) x Py, (STOP|SN,SN, homem)

P.(C,e|SN,SN, SN, homem, cao)

3.4 Conclusao

Neste capitulo foram detalhados dois métodos estatisticos propostos por Collins, evoluidos

de forma a poder tratar alguns casos problematicos encontrados pelo parser.



Capitulo 4

PAPO: um ambiente integrado e um
parser probabilistico para lingua

portuguesa do Brasil

4.1 Introducao

O sistema PAPO consiste em um ambiente de aprendizagem para analise sintatica au-
tomatica (parsing) de sentencas do Portugués do Brasil. E composto por dois super-
modulos (Figura 4.1), (i) o gerador de modelos, que é o médulo de aprendizado do sistema,
recebendo como entrada uma base de exemplos corretos de analise sintatica e gerando os
modelos probabilisticos inferidos, e (ii) o de processamento, ou o parser propriamente dito,
que, com base nos modelos gerados, executa a andlise sintatica de sentencas de entrada,
num algoritmo de busca pela arvore de derivagao sintatica mais provavel para uma dada

sentenca.

Ainda na Figura 4.1, pode-se observar o cenéario de uso mais comum do PAPO,
em que ainda é necessario um modulo de pré-processamento da base de exemplos para
gerar uma entrada no formato esperado pelo gerador de modelos. O detalhamento do pré-
processamento representado na figura corresponde ao que se realizou no caso especifico

dos experimentos desta tese e sera melhor explicado no Capitulo 5.

Apesar de nao estar representado diretamente na Figura 4.1 por ser conceitual, um
item vital ao sistema é o modelo probabilistico de anélise, subjacente tanto ao gerador

de modelos, que o instancia, quanto ao parser, que aplica suas instanciagoes. No caso do

29
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Pré-Processamento

Corpus Filtro Filtro Regras
Anotado Regras Regras > Nicleos +
Nucleo
Sistema
PAPO
Processamento v
Chart- Gerador de
Parser + Modelos
Probab (Aprendizagem)
2N
~No 7
o)
Arvore
Sintética

Figura 4.1: Sistema PAPO
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PAPO, ha dois modelos probabilisticos alternativos, a partir de agora referenciados como
PAPO-I e PAPO-II. De certa forma, ha, portanto, dois geradores de modelo, mas um
tnico parser, que, nao por coincidéncia, é capaz de aplicar a ambos. O PAPO-II surgiu
em resposta aos resultados nao tao animadores obtidos por PAPO-I nos experimentos
realizados, que serao relatados no Capitulo 5. Ambos os modelos sao descritos a seguir,

antes de tratar-se de cada modulo.

4.2 Modelos Probabilisticos Subjacentes: PAPO-I e
PAPO-II

Os modelos PAPO-I e PAPO-II em muito se assemelham ao Modelo 1 de Collins, salvo
algumas diferengas, menores porém significativas, a saber: (i) simplificam o parametro
distancia, que passa a ser s6 a adjacéncia, e (ii) modelam seqiiéncias de simbolos em regras
n-arias, n > 2, como processos de Markov, o que os aproxima do Modelo 2 de Collins, no
sentido de que também prevéem um mecanismo, simples que seja, para tentar garantir

que um sintagma tenha certos elementos essenciais, adicionais ao ntcleo.

Por serem probabilisticos, os modelos de anélise do PAPO entendem arvores de
derivacao como resultado de seqiiéncias de eventos aleatorios. No entanto, ha entre eles
uma diferenca radical: os eventos de PAPO-I, assim como os de Collins, procedem a uma
construcao de cima para baixo, enquanto os do PAPO-II, de baixo para cima, na arvore

sintatica.

Por ser muito semelhante ao Modelo 1 de Collins, descrito no Capitulo 3, PAPO-I
nao serd aqui detalhado, apenas PAPO-II. Basta ter-se em mente que ambos modelam
a seqiiéncia de simbolos em regras n-arias de forma completamente anidloga. Bonfante e
Nunes (2002) apresentam mais detalhes de PAPO-I.

Para auxiliar a descricao de PAPO-II, serao introduzidas, ao longo da discussao,

algumas defini¢oes, as primeiras das quais sao as seguintes:

e pred(M, P): retorna a subarvore que precede M no sintagma P, no sentido do nucleo

para as extremidades.
e rot(T): rotulo (sintatico) da raiz de T

e niicleo(T) = subarvore que é niicleo do sintagma T
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pai(T) = arvore de que T é filho direto

headword(T):
se T é folha entao
(palavra, etiqueta_morfossintatica) de T
senao
headword(nicleo(T))
fim se
raiz(T) = (rot(T), headword(T))

a_direita(T1, T2) = 1 sse o sintagma T1 esté a direita de T2 na arvore considerada

A partir dessas definigoes, PAPO-II modela a constru¢ao das arvores como uma

composicao dos seguintes tipos de eventos aleatorios:

folha(T)=f - evento de o rotulo sintatico de um no-folha T ser f;

¢ nucleo(T) - evento de a subarvore T ser nicleo de algum sintagma;

rotulo pai(T)=p - evento de o no-pai de uma subéarvore T ter rotulo sintético p;
adj(T1, T2) - evento do sintagma T1 ser adjacente ao sintagma T2;

modifica(M, P) - evento de M pertencer ao sintagma P como modificador, dado que

ou isso ¢ verdade ou M serd um sintagma adjacente a P;

proximo(M, P)=(1, r, proximoM, proximoN) - evento de, sendo M um modificador

de P a esquerda/direita de seu nicleo N:

i-ssel/r =1, M ser o filho mais a esquerda/direita do sintagma P;

ii - sse l/r = 0, o modificador seguinte a M (no sentido do niicleo para as extremi-
dades) no sintagma P ter raiz com rotulo sintético proximoM;

iii - sse r/l = 1 e M for adjacente a N, N é a extremidade direita/esquerda de P.
iv-sser = 0 e se M for adjacente a N pela esquerda, o primeiro modificador a

direita do nicleo ter raiz com rétulo proximoN;
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Este evento subsume o STOP de Collins, bem como sera usado para estabelecer um
processo de Markov na seqiiéncia dos filhos (simbolos do corpo) de uma arvore (regra),

no sentido do ntucleo para as extremidades.

Dependéncias

Apresentados os eventos do PAPO-II, cabe estipular de que condi¢oes sao dependentes

para que seja possivel estimar suas probabilidades.

e folha(T) é uma variavel aleatoria que depende exclusivamente do par (palavra, eti-

queta_morfossintéatica) contido na folha T.
e ¢ nicleo(T) é uma varidvel aleatoria que depende exclusivamente de raiz(T).
e rotulo pai(T) é uma variavel aleatoria que depende exclusivamente de raiz(T).

e proximo(M, P) é uma variavel aleatéria que depende exclusivamente de rot(P),
raiz(nacleo(P)), raiz(M) e modifica(M, P), adj(M, niicleo(P)) e a_direita(M, nu-
cleo(P)).

Para auxiliar a especificacao das dependéncias de modifica(M, P), fazem-se necessarias

as seguintes definigoes:
e rot_esperado(M, P):

se M a esquerda de nicleo(P) entao
se proximo(M, P) = (0, _, proximoM, ) entao
retorna proximoM
senao
retorna STOP
fim se

senao

se proximo(M, P) = (_, 0, proximoM, ) entao
retorna proximoM

senao
retorna STOP

fim se
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fim se

e outro_esperado(M, P):

se proximo(M, P) = (_, 0, , proximoN) entao
retorna proximoN

senao
retorna STOP

fim se

Informalmente, pode-se entender rot _esperado(M, P) como retornando o rétulo esperado
para o modificador que vier a seguir M dentro do sintagma P. A funcao outro_espera-
do(M, P), por sua vez, sera aplicada apenas a modificadores adjacentes a um ntcleo pela
esquerda e retorna o rétulo esperado para o modificador que vier a ser adjacente ao nicleo
pela direita. O simbolo STOP é um rétulo jamais apresentado por qualquer arvore e é

um artificio para implementar o fechamento de um sintagma.

e modifica(M, P) é uma variavel aleatoria que depende, sempre, de raiz(nicleo(P)),
raiz(P), é_nuacleo(M)=0, raiz(M) e a_ direita(M, nicleo(P)) e, excepcional e adi-

cionalmente, dos seguintes fatores:

se M é adjacente a direita e ha modificador M2 adjacente ao nicleo pela esquerda
entao
outro_esperado(M2, P) = rot(M)
fim se
se M nao é adjacente ao nicleo entao
rot__esperado(pred(M, P), P) = rot(M)

fim se

e adj(T1, T2) ¢ uma variavel aleatéria que, dado modifica(M, pai(T2)) e é_nu-
cleo(T2), depende de rot(T1), rot(pai(T2)) e rot(T2).

A titulo de exemplo, considere o céalculo da probabilidade da arvore presente na
Figura 4.2.

P(S) = P(S|L2,L1,N1,R1, R2) x P(L2) x P(L1) x P(N1) x P(R1) x P(R2)

P(L1) = P(folha(L1) = rot(L1)|headword(L1))
P(L2) = P(folha(L2) = rot(L2)|headword(L2))
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PAPO-II

Figura 4.2: Exemplo de arvore sintatica

P(N1) = P(N1|L1.1,N1.1) x P(L1.1) x P(N1.1)
(R1) = P(folha(R1) = rot(R1)|headword(R1))

N O

(R2) = P(folha(R2) = rot(R2)|headword(R2))

P(L1.1) = P(folha(L1.1) = rot(L1.1)|headword(L1.1))

P(N1.1) = P(folha(N1.1) = rot(N1.1)|headword(N1.1))

P(N1|L1.1,N1.1) =

P(é_nicleo(N1.1)|raiz(N1.1))x

P(rétulo_pai(N1.1) = rot(N1)|raiz(N1.1))x

P(é nicleo(L1.1) = 0|raiz(L1.1))x

P(modifica(L1.1, N1)|rot(N1),raiz(N1.1),é nicleo(L1.1) = 0,

raiz(L1.1),a_direita(L1.1, N1) = 0)x

P(adj(L1.1, N1.1)|modifica(L1.1, N1),é mntcleo(N1.1),
rot(L1.1),rot(N1),rot(N1.1))x

P(préxzimo(L1.1, N1) = (1,1, _, )|rot(N1),raiz(N1.1),
raiz(L1.1),modifica(L1.1,N1),adj(L1.1,N1),a_direita(L1.1, N1)

P(S|L2, L1, N1, R1, R2) =
P(é_nicleo(N1)|raiz(N1))x
P(rétulo _pai(N1) = rot(S
P

(

( Jraiz(N1))x
(é_nitcleo(L2) = 0|raiz(L2))x
(é _nicleo(L1) = 0|raiz(L1))x
(¢
(¢
(

“U"U

(

) = 0|raiz(R1))x

P ) = 0|raiz(R2))x

P(modifica(L1,S)|rot(S),raiz(N1),é nitcleo(L1) =0,
razz(Ll), a_direita(L1, N1) = 0)x

(

é_nicleo(R1

é_nicleo( R2
(L1

= 0)
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P(adj(L1, N1)|modifica(L1,S),é nicleo(N1),
rot(L1),rot(S),rot(N1))x
P(rot_esperado(L1,S) = rot(L2)|rot(S),raiz(N1),
raiz(L1), modifica(L1,S),adj(L1, N1),a direita(L1, N1) = 0)x
P(modifica(L2,5)|rot(S),raiz(N1),rot_esperado(L1,S) = rot(L2),
a_direita(L2, N1) = 0)x
P(adj(L2, N1) = 0|modifica(L2,S),é nicleo(N1),
rot(L2),rot(S),rot(N1))x
P(rot_esperado(L2,5) = STOP|rot(S),raiz(N1),raiz(L2),
modifica(L2,S),adj(L2, N1) = 0,a_direita(L2, N1) = 0)x
P(outro_esperado(L1,S) = rot(R1)|rot(S),raiz(N1),
raiz(L1),modifica(L1,S),adj(L1, N1),a direita(L1, N1) = 0)x
P(modifica(R1,S)|rot(S),raiz(N1),é nicleo(R1) = 0,raiz(R1),
outro_esperado(L1,S) = rot(R1),a_direita(R1, N1))x
P(adj(R1, N1)|modifica(R1,S),é nicleo(N1),rot(R1),rot(S),rot(N1))x
P(rot_esperado(R1,S) = rot(R2)|rot(S),raiz(N1),raiz(R1), modi fica(R1, S),
adj(R1,N1),a_direita(R1, N1))x
P(modifica(R2,S)|rot(S),raiz(N1),é_ ndcleo(R2) = 0, raiz(R2),
rot_esperado(R1,S) = rot(R2),a_direita(R2, N1))x
P(adj(R2, N1) = 0|modifica(R2,S),é nicleo(N1),rot(R2),rot(S),rot(N1))x
P(rot_esperado(R2,S) = STOP|rot(S),raiz(N1),raiz(R2),
modi fica(R2,S),adj(R2,N1) = 0,a_direita(R2, N1))

4.3 Gerador de Modelos

O gerador de modelos recebe como entrada uma base de todas as regras observadas na
treebank, com repeticao. Uma regra de uma treebank nada mais é que qualquer dupla
(raiz(P), [raiz(F1), raiz(F2), raiz(F3), ..., raiz(Fn)|), onde P é um né-pai qualquer obser-
vado e [F1, F2, F3, ..., Fn| a sua descendéncia direta, listada da esquerda para direita,
e estritamente de cardinalidade > 1. Perceba que, implicitamente, cada regra tera seu

niicleo identificado devido ao fato de que headword(P) = headword(nicleo(P)).

Dada uma base de regras, estas podem ser processadas para estimar as probabili-

dades do modelos PAPO-I e PAPO-II, visto ambos serem baseados na dicotomia nucleo-
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modificador. Outro ponto comum a ambos os modelos e naturalmente herdados do modelo
de Collins é que todos os eventos tratam, no méaximo, da relacao entre dois elementos:
um modificador e um nuicleo. Em especifico, focalizam-se a raiz de um modificador, a raiz
de um niicleo, o rétulo do sintagma-pai, a posicdo do modificador relativa ao nucleo (em
termos de dire¢do - esquerda/direita - e adjacéncia), se ha um sucessor do modificador
(incluindo aqui o excepcional e adicional “sucessor” a direita do modificador adjacente a
esquerda) ou se este é um extremo do sintagma. Portanto, a entrada para a geragao de
ambos os modelos é naturalmente uma listagem tnica de todas as instancias desse tipo
de relacionamento observadas na treebank. Esse é exatamente o papel do script chamado
“geraRelacoes.pl”, gerar tal listagem a partir de todas as regras da treebank ja com seus
ntcleos devidamente identificados. Além disso, nao gera entradas duplicadas, antes, anota

cada entrada com sua freqiiéncia absoluta.

Por exemplo, a primeira regra da Tabela 4.1 gera as relagoes apresentadas na
Tabela 4.2.

Tabela 4.1: Regras da treebank.
S(revela,v-fin) — SUBJ(ibama,prop) P(revela,v-fin) ACC(contrabando,n)
ACC(contrabando,n) — H(contrabando,n) N<(de,prp)
N<(madeira,de) — H:(de,prp) P<(madeira,n)

A partir desse ponto, os modelos PAPO-I e PAPO-II sao gerados por processos
distintos de estimativa de probabilidade, salvo quanto ao submodelo de adjacéncia. E
interessante notar desde ja que o resultado da geracao de PAPO-I e PAPO-II tem for-
mato idéntico, tanto que estes modelos sao aplicados por um parser tinico, muito embora
tenham significados bastante diferentes. As Tabelas 4.3 e 4.4 apresentam os submodelos
componentes de PAPO-I e PAPO-II, respectivamente. Nessas tabelas, cada linha rela-
ciona (i) uma base de dados (Submodelo), (ii) seu contetido (geralmente uma estimativa
de probabilidade, sempre obtida pelo método ML, e excepcionalmente o mapeamento
“possiveis-rotulos”, explicado a seguir), (iii) a origem dos dados (Origem) a partir dos
quais é calculado o contetido em questao e (iv) o script (Gerador) que realiza o calculo
propriamente dito. O mapeamento “possiveis-rotulos” retorna uma lista nao-ranqueada

de todos rotulos sintaticos observados para folhas com uma determinada headword.

Merece consideracgoes adicionais a coluna “Origem” de ambas as tabelas, em especial
as células contendo “rels” e “ukn”. Em primeiro lugar, algumas bases de dados de origem

sao obtidas pela concatenacao de duas outras, o que se denota pelo sinal de adicao.
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Tabela 4.2: Saida produzida pelo script “geraRelacoes.pl” para a regra “S(revela, n) —
SUBJ(ibama, prop)P(revela, v-fin) ACC(contrabando, n)”.

S(revela, v-fin)— SUBJ(ibama, prop) P(revela, v-fin) ACC(contrabando, n)
relacao 1:

raiz(modificador): (SUBJ, (ibama, prop))

raiz(ntcleo): (P, (revela, v-fin))

rot(pai): S

dir: esquerda

adj: 1

freq: 1

proximo(modificador, pai) = (1, 0, STOP, ACC)

relacao 2:

raiz(modificador): (ACC, (contrabando, n))

raiz(ntcleo): (P, (revela, v-fin))

rot(pai): S

dir: direita

adj: 1

freq: 1

proximo(modificador, pai) = (0, 1, STOP, STOP)

A base “rels”, por sua vez, é resultado da aplicacao do script “geraRelacoes” & base de
regras, com nucleo identificado, observadas na treebank. Para que o parser possa lidar
com palavras desconhecidas, bem como levantar hipoteses de anélise genéricas para classes
morfossintéaticas de palavras (em vez de apenas para itens lexicais especificos), essa base
por vezes é complementada com dados relativos a palavra desconhecida (“ukn”), mas de

etiqueta morfossintatica conhecida.

As bases complementares em questao sao “uknl” e “uknll”, diretamente derivadas
de “rels”. Na geracao de ambas, cada entrada de “rels” virtualmente corresponde a trés
novas entradas, cada qual substituindo ora um ora outro ora ambos os itens lexicais da
relacao pela string “ukn”. Na realidade, nao sao geradas entradas duplicadas, ou seja, mais
uma vez fazendo-se constar de cada entrada um valor de freqiiéncia absoluta. A unica
diferenca entre “uknl” e “uknll” estd na obtencao desse valor: em “uknl” | cada entrada
virtual traz a freqiiéncia da entrada original, que é acumulada; em “uknIl”, considera-se
que cada entrada virtual tem uma freqiiéncia de 1, que também é acumulada. Considerou-
se uknll como mais pertinente para estimar as probabilidades que envolvem a escolha do
rotulo de um nicleo/pai, evento crucial no processamento do parser. Desejou-se, assim,

evitar que a alta freqiiéncia de uma determinada palavra acabasse por influenciar esse
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passo, ja que se sabe que uma palavra desconhecida qualquer nao sera definitivamente
a palavra em questao e deverd se comportar como a média das palavras conhecidas, de

forma independente de sua freqiiéncia.

Pode-se notar ainda na Tabela 4.4 a falta de bases de dados estimando os valores
P(é_nicleo(T)|...) e P(modifica(M, P)|...). De fato, para o caso do tratamento de con-
junto de etiquetas sintaticas arbitrarias, isso seria estritamente necessario, mas implicaria
o custo adicional de (i) um remodelamento do parser bem como (ii) a implementacao de
um procedimento excepcional para tratar “modifica”, ja que este nao pode ser estimado a
partir apenas das relagoes observadas (constantes da base “rels”), mas também a partir das
relacoes potenciais da treebank que, por um motivo ou por outro, nao chegam a se realizar.
Entretanto, o conjunto de etiquetas especifico usado nos experimentos desta tese, legado
por Bick, apresenta caracteristicas que praticamente dispensam os modelos faltantes. Em
primeiro lugar, suas etiquetas morfossintaticas incorporam informacao tanto de modifi-
cagao quanto de direcao de modifica¢ao, sempre indicado pelos sinais < e > (assim, por
exemplo, >N /N< indica modificador pré/pés-nominal), o que supre a falta de “modifica”.
Além disso, verificou-se que jamais uma etiqueta morfossintatica de modificador rotulava
um nicleo e vice-versa, implicitando “é_nucleo”. Como argumento final, basta lembrar
que, por meio de seu conjunto de etiquetas, Bick representa arvores sintaticas inteiras e

nao-ambiguas como uma lista, sem qualquer estrutura, de pares (palavra, roétulo sintatico).

4.4 O Parser

O parser PAPO é um chart parser! probabilistico e facilmente extensivel para que se
torne também heuristico, embora essa possibilidade nao tenha ainda sido explorada. Seu
projeto foi inspirado inicialmente na descricao de alto nivel oferecida por Collins para
seu parser, da qual poucos tracos se encontram na versao final do PAPO. Muitas adap-
tacoes e inovacoes foram necessarias para lidar com o numeroso conjunto de etiquetas
usado nos experimentos desta tese, bem como a implementacao dos processos de Markov
que modelam as seqiiéncias de simbolos em regras n-arias. Isso porque PAPO baseia-se
essencialmente num algoritmo de busca best-first (Russel e Norvig 1995) e ambos os fa-
tores citados tém ascendéncia direta sobre a busca exponencial, notadamente a ordem
de complexidade do algoritmo, que é exponencial para tempo e memoria no tamanho da

sentenca de entrada.

!Para uma introducdo ao chart parsing, consulte o Apéndice C.
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Tabela 4.3: Estimativas ML dos submodelos do PAPO-I.

\ Submodelo \ Conteado

\ Origem

\ Gerador

ModAdj

P(adj(T1,T2)]

modi fica(T1, pai(T2)),
é_nitcleo(T2),rot(T1),
rot(pai(T2)) e rot(T2))

rels

modeloAdj.pl

ModNucleo

P(rot(nicleo(P))|
rot(P), headword(P))

rels + uknlI

modeloNucleo.pl

ModRel

P(raiz(M)|modifica(M, P),
rot(P), raiz(nicleo( P)),

adj(M, nucleo(P)),

a_direita(M, nicleo(P))) x
P(proximo(M, P)|raiz(M),

modi fica(M, P),rot(P),
raiz(nicleo(P)), adj(M, nicleo( P)),
a__direita(M,nicleo(P)))

rels + uknl

modeloRel.pl

ModLabel

possiveis_roétulos(headword(T)|
é_folha(T))

regras sem ntcleo

modeloLabel.pl

Tabela 4.4: Estimativas ML dos submodelos do PA

 PO-1I.

\ Submod

\ Conteido

\ Origem

Gerador \

ModAdj

P(adj(T1,T2)|

modi fica(T1, pai(T2)),
é_nitcleo(T2),
rot(T1),rot(pai(T2)) e rot(T2))

rels

modeloAdj.pl

ModPai

P(rot(pai(N))|
raiz(N),é _nicleo(N))

rels + uknll

modeloPai.pl

ModProx

P(proximo(M, P)|
raiz(M), modifica(M, P),
rot(P), raiz(nicleo( P)),
adj (M, nicleo(P)),
a_direita(M, nicleo(P)))

rels + uknl

modeloProx.pl

ModFolha

P(rot(T)|
headword(T),é_ folha(T))

regras
sem nucleo

modeloFolha.pl

Instanciando a terminologia propria da solugao de problemas por busca, cada n6 do

espaco de busca corresponde a um arco; nos finais, a arcos que cubram toda a sentenca;

e a expansao de um né/arco, ao processo de se tentar combinar o arco em questao com
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todos os seus vizinhos no chart, de todas as formas possiveis? gerando novos arcos a serem

inseridos na agenda do algoritmo de busca.

A agenda do PAPO & ordenada pelo custo heuristico dos arcos a serem expandidos?.
Atualmente, o custo heuristico de um arco é simplesmente definido como o inverso de sua
probabilidade, portanto nao fazendo qualquer previsao (heuristica) do custo adicional
apresentado pela melhor solucao que inclua o arco em questao. Isso deixa PAPO a mercé
da totalidade da exponenciagao (no que tange a ramificacao da arvore de busca) presente

no modelo probabilistico.

Combinacao e Expansao de Arcos

A combinagao entre dois arcos adjacentes A e B, denotada genericamente por A <

? B, pode se dar de duas formas diferentes:

e inauguracao: se A e B sdo arcos completos, entao a combinagdo inaugura um
novo sintagma, denotado por A < B, com A como nucleo, possivelmente ainda
incompleto em uma e/ou outra extremidade. Nesse caso, ja ficam determinados que

tipos de sintagma sao esperados nas extremidades receptoras;

e extensao: se A estd incompleto e receptivo a B e este estd completo, entao a
combinagdo cria um novo arco (ndo um novo sintagma), denotado por A < +B,
que representa a inclusao no sintagma A do novo modificador B. Neste momento,
fica determinado se A < 4B esta completo pelo lado de B ou se passa a esperar um

outro modificador especifico seguinte a B.

A combinacao de um par especifico de arcos ocasionara ou inaugura¢ao ou exten-
sao, nunca ambas. Mesmo assim, dado um tnico par de combinantes A e B, a inaugu-
racao/extensao é uma operagao nao-deterministica, cujo conjunto de todos os possiveis re-
sultados - ou fechamento, denotado por {A < B}/{A < +B} ou, genericamente, {A <?B}
- costuma ser numeroso. Acontece que é exatamente o calculo de diversos {A <?B} o que

importa & operacao de expansao, que pode, pelo menos por ora, ser definida assim:
expansao(A) = Uyga.5{A <'B}U{B <?A4})
O fechamento da combinacgao de dois arcos é determinado a partir dos dados do sub-

modelo ModRel/ModProx (PAPO-I/II), que contém todo tipo de relacdo de modificagao

observado na treebank para um par de arcos quaisquer.

2Como serd descrito em seguida, a combinacao é uma operacio nao-deterministica.
3Isso caracteriza PAPO, pelo menos formalmente, como um algoritmo de busca A*.
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Detalhes de implementagao

Para (i) facultar alguns experimentos preliminares com PAPO ainda nessa situagao,
(ii) permitir a propria especulacdo acerca de possiveis heuristicas e (iii) embasar uma
implementacao futura bastante eficiente quando heuristicas adequadas forem formuladas,
enfatizou-se, no projeto do parser, medidas para racionalizar o uso dos recursos disponiveis

(memoria e tempo).

Dando continuidade a esta subsecao, serao descritas as medidas de racionalizacao
tomadas e, por fim, discutir-se-4 como PAPO aplica as generalizagoes inferidas para classes

morfossintaticas.

Racionalizacao do Uso da Memoria

Dado o grande ntmero de arcos comumente gerados na analise de qualquer sen-
tenca, todos em geral devendo ser mantidos em memoria até o fim do processamento,
tentou-se otimizar o armazenamento de cada arco por meio de compartilhamento de da-
dos, quando possivel. Uma boa oportunidade para estabelecer o compartilhamento surge
quando da combinacao de dois arcos, na expansao. Fato é que, dado um par de com-
binantes quaisquer A e B, todos os elementos de {A <?B} coincidem nos mesmos 50%
de seus dados, pelo menos. Por esse motivo, decidiu-se explorar essa coincidéncia, como
mostra a Figura 4.3, que representa trés diferentes sintagmas "o gato" (ACC, SUBJ e P<,
respectivamente, objeto direto, sujeito e complemento de preposi¢do) inaugurados ao se
combinar um modificador pré-nominal de raiz (>N, o, ART) com um niicleo nominal de
raiz (H, gato, N).

Como se pode observar, cada arco virtual tem seus dados distribuidos entre duas es-
truturas: uma da classe Edge::Shared, contendo os dados compartilhados, e outra da classe
Edge, contendo os demais dados, bem como uma referéncia a instancia de Edge::Shared
que lhe cabe. Apresenta-se, ainda na Figura 4.3, um outro nivel de compartilhamento im-
plementado. Trata-se do compartilhamento de dados de headword (que nao se restringem

ao par (palavra, etiqueta morfossintatica)) entre arcos de headwords coincidentes.

Racionalizagao do Fator de Ramificacao Efetivo

Outra preocupacao para racionalizar o uso de recursos pelo parser foi tentar min-
imizar a priori, a revelia da heuristica aplicada, o fator de ramificagao efetivo da busca.
Duas medidas foram tomadas que atacam esse fator, a saber: (i) evitar a inclusdo de

arvores duplicadas no chart, o que ocasionaria um fator de ramificacao efetivo maior que
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>N ACC SUBJ P< H
shared shared shared shared shared
Q e ) .

Edge #{A<? B} parL cad4A <? B} calculado

[®left righte]
headword headword headword
[ ) y. )

Edge::Shared: 1 pa/ra cad§A <? B} calculado

0 gato o rato
ART N N

Edge::Word: 1 para cada palavra da sentenga analisada

Figura 4.3: Compartilhamento de memoria entre arcos.

o inerente ao modelo de entrada e acaba sendo tentado especialmente devido a arcos par-
ciais gerados na aplicacao de regras n-arias, n > 2, e (ii) inser¢ao lazy (preguigosa ou
postergada) de arcos na agenda/chart, o que, em conjunto com uma boa heuristica, pode

reduzir drasticamente o fator de ramificagao efetivo (objetivo tltimo do algoritmo A*).

A insercao lazy de arcos é implementada pela lateralizacao e serializacao da expan-

sao. A lateralizacao se refere a seguinte revisao da definicao de expansao:
expansao(A) = U445 ({A <?B} U combeondicional (B, A))

onde comb.ondicional(X,Y’) vale {X <?Y}, se X tiver saido da agenda antes de Y
entrar, ou é vazio, caso contrario. Ou seja, devem-se considerar apenas os casos em que 0O
arco expandido apareca como operando direito da combinacao, a menos que essa restricao
acabe por impedir definitivamente o surgimento dos arcos por ela inibidos. A idéia por
tras dessa nova definicao é a de que, se o vizinho inibido nao for tao ruim, logo sairé da

agenda para funcionar como operando direito.

Por sua vez, a serializagao da expansio (ja lateralizada) refere-se a (i) ranquear os
elementos de uma expansao por mérito (ordem crescente de custo heuristico), (ii) fazer
cada elemento da expansio referenciar seu sucessor no ranking e (iii) inserir, na agenda
e no chart, apenas o elemento de maior mérito. Dai, para todo arco A saido da agenda,
deve-se nao s6 expandir A da mesma forma, como também inserir, na agenda e no chart,

seu sucessor. O aspecto da agenda resultante esta representado na Figura 4.4.

Racionalizagcao do Tempo de Busca
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Figura 4.4: Serializacao da expansao.

Tanto para expandir um arco quanto para efetivamente calcular a probabilidade
dos novos arcos gerados numa expansao, notadamente operacoes realizadas macigamente
pelo parser, todas as bases de dados (submodelos) montadas pelo gerador de modelos sdo,
ao menos conceitualmente, consultadas. Conseqiientemente, tempo de busca é um fator
critico no desempenho do parser e deve ser minimizado. Para tanto, recorreu-se a trés ex-
pedientes: (i) codifica¢do de rotulos sintaticos e headwords como chaves numéricas, para
agilizar comparacoes e até permitir a implementacao de tabelas de associagao como sim-
ples arrays acessados com o valor das chaves; (ii) unificacao de todos os submodelos numa
estrutura de dados tinica (modelo unificado) que disponibiliza simultaneamente todas as
informacoes necessarias num dado momento, favorecendo, inclusive, (iii) a realizacao de
buscas parciais, ou seja, que ficam a meio caminho do objetivo final, em certas paradas
estratégicas, para servir de ponto de partida para novas buscas (parciais ou nao) e assim

evitar percursos redundantes na estrutura de dados.

Um esquema da estrutura do modelo unificado esté presente na Figura 4.5. O array
Model & a porta de acesso ao modelo unificado e projeta cada headword nuclear (codi-
ficada) em uma SynTbl, tabela que multiplexa as informagoes relativas a cada possivel
acepcao sintatica nuclear que essa headword pode assumir. Ou seja, dada uma headword,

essa tabela projeta um dado rotulo sintéatico (codificado) num Synlnfo, um registro que
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Model: cod(headword(N)) — SynTbl

0: cod(rot(P)) — prob
L cod(s) | 0.8
2 SynTbl: cod(rot(N)) — Syninfo cod(N<)| 0.01
cod(X) *1 - COd_(>N) 001
cod(Y) ®1---- :
HIE »{codZ) | ®17""" hash
. Syninfo:
co&(P) . . pnucleo:o/
hash moy
ecord

array

ModInfo: posRel(M, N) — cod(rot(M)) —  cod(headword) (M)) — [Rel]

~dir, adj: cod(ACC) cod(P.T) | e—|RL|R2| .. |Rn
~dir, ~adj: cod(SUBJ) | ®—__| lista estatica
dir, adj:| e—4+—» . :
dir, ~adj: Rel
array i:
= hash rotPai:
prob:
padi:
proximo:
record

Figura 4.5: Estrutura do modelo unificado.

retune tudo o que é necessario saber dada a raiz de um nicleo N. No campo pnucleo/ppai
(PAPOI/II), tem-se acesso as informagoes do submodelo ModNucleo/ModPai aplicaveis
ao nucleo em questao. O campo mod de Syninfo inicia uma seqiiéncia de acesso que, dada
a posicao relativa de um modificador M ao nicleo N (posRel(M, N)), projeta raiz(M) na
lista® de estruturas (Rels) informativas de todas as relagdes que se podem estabelecer
entre M e N. Cada uma dessas estruturas se refere a uma possivel relagao, informando (i)
o rotulo do pai envolvido (rotPai), (ii) a probabilidade proveniente do submodelo Mod-
Rel/ModProx (prob), (iii) a probabilidade de adjacéncia proveniente de ModAdj (padj) e

(iv) o resultado do evento “proximo” a ser assumido numa combinagao.

Por fim, a Figura 4.6 exemplifica a busca parcial, nao s6 explorada nas situagoes
representadas. Como se pode observar, toda headword ja referencia diretamente duas

SynTbls - uma que lhe é especifica e outra que compartilha com todas as palavras de

‘E a partir dessa lista que se calcula {M <?N}.
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Base de Dados
Model: SynTbl: Syninfo:
o cod(X) pnucleo:
/ = : " d )
. mod:
cod(gato, N):| &
SynTbl:
cod(X)
cod(2)
cod(ukn, N):| e /5 . Syninfo:
cod(H) o . pnucleo: .
mod:

Arco Virtual
i Edge i
1 1
1 1
! H !
1 . 1
: Edge::Shared syninfo:e-{—
' uknSyninfo:ed—;
1 1
i Edge::Word L4 i
1 1
i | (gato,N) | , ) :
1 1
L—e:synThl - '
e :uknSynThl '
1 1
1 1
1 1

Figura 4.6: Exemplos de busca parcial.

mesma classe morfossintatica (acessada pela palavra artificial “ukn”) - em dois acessos ao
modelo unificado que nunca serao repetidos no processamento de uma mesma sentenca.
Analogamente, cada arco referencia diretamente os SynInfos que lhe cabem, obtidos pela
projecao de seu rotulo sintatico (codificado) pelas SynTbls de sua headword. Seu campo
“uknSynInfo” aponta, portanto, para todas as generalizagoes inferidas para a classe mor-
fossintatica de sua headword, que, como seré explicado abaixo, também sao usadas quando

da expansao do arco.

Emprego das Generalizagoes para Classes Morfossintaticas

Devido a um tratamento especial realizado pelo gerador de modelos e ja descrito
anteriormente, o acesso a qualquer dos submodelos para uma headword (ukn, etiqueta -
morfossintatica) resulta em valores generalizados para etiqueta morfossintatica. Por meio

disso, PAPO ¢é capaz de lidar com sentencas contendo palavras jamais observadas na
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treebank®. No entanto, essa nao ¢ a tnica utilidade dessas generalizacoes, que devem
servir também para suprir a falta de dados para palavras conhecidas mas raramente

aplicadas na treebank.

Para isso, PAPO permite que se associe a cada headword W conhecida um fator es-
pecifico de confianga ¢(W), que representa a probabilidade de que os dados do modelo para
W levarao a analise correta de qualquer sentenca de entrada que contenha W. Esse valor
é usado da seguinte forma para calcular os elementos de {A <?B} e suas probabilidades,

dados dois combinantes A e B quaisquer:

e Rslt — 0

e inicialize uma lista RelList para receber pares (Rel, PFinal), onde Rel é uma pos-
sivel relacao a ser estabelecida entre A e B e PF'inal a probabilidade final da combi-
nacao que resultard de Rel. A funcao de insercao dessa lista é especial, entretanto,
e nao permite entradas com relacoes duplicadas. No caso da tentativa de insercao
de um par contendo uma relacao ja inserida, essa funcao simplesmente acumula a

probabilidade do par de entrada na do par pré-existente;

e para cada (X,Y,C) em®

o faca

— Rels « relacoes previstas no modelo para a combinacao X <?7Y

— para cada R em Rels, insira em RelList o par (R, C * P(R))
e para cada (Rel, PFinal) em RelList faca

— NovoArco <« uma combinagao de A com B implementando Rel

— NovoArco.prob < PFinal

50s campos synTbl e uknSynTbl de uma headword desconhecida coincidem, bem como os campos
“synInfo” e “uknSynInfo” de um arco com headword desconhecida. Nesse caso, os campos ukn* ficam
desabilitados no processo de expansao.

fDenota-se por ukn(X) o préprio arco X com headword considerada desconhecida.
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— Rslt « Rslt U {NovoArco}

Tendo em vista a descricao dos modelos probabilisticos aqui implementados, bem
como a forma na qual o parser PAPO lida com problemas como o tempo de busca, a
memoria utilizada e o tratamento de dados esparsos, resta agora, avaliar seu comporta-
mento na analise de sentencas da lingua portuguesa do Brasil. No Capitulo 5 é apresentada
essa avaliacao, ainda que preliminar, mas muito necessaria nessa fase de identificacao de

problemas.



Capitulo 5

Avaliacao Preliminar do PAPO

Nesta tese, nao se chegou a realizar uma avaliacao abrangente e robusta do PAPO, em
nenhum de seus modelos. Preferiu-se realizar, num primeiro momento, uma investigacao
preliminar qualitativa do desempenho do sistema, com o intuito de identificar problemas
mais aparentes que surgissem na andlise de um conjunto seleto de sentencas, incluindo
algumas de mais dificil anéalise. Foi exatamente essa avaliacao preliminar que motivou o
surgimento de PAPO-II, que, salvo em um tnico caso de teste, jamais teve desempenho

inferior a PAPO-I, na verdade superando-o significativamente na maioria dos casos.

Entretanto, nao se pode comprovar a superioridade de PAPO-II, considerando-se o
volume muito pequeno de casos de teste e que também, nessa avaliacao preliminar, foram
identificados (i) problemas sérios de ruido na base de regras (provavelmente inserido no
pré-processamento da treebank, e nao originario desta) e (ii) caracteristicas do modelo de
andlise sintatica dessa treebank que virtualmente impedem um aprendizado efetivo por
parte do PAPO (I ou II) e que poderiam ser neutralizadas de forma relativamente facil
por meio de um pré-processamento, ainda automatico, mais elaborado. Uma vez sanadas
essas deficiéncias da base de exemplos, nao se pode garantir que a disparidade entre o
desempenho de PAPO-I e PAPO-II ser4d mantida.

O ponto alto deste capitulo consiste, portanto, numa anélise qualitativa do desem-
penho de PAPO-I e PAPO-II instanciados para uma mesma treebank. Adicionalmente,
inclui-se uma analise quantitativa dos resultados obtidos com base nas medidas de precisao

e cobertura.

Em todos os experimentos realizados nesta tese, o sistema PAPO utiliza, como fonte

de exemplos de anélise, o CETENFolha, um corpus de cunho jornalistico anotado com

79
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o parser simbolico e o esquema de anotagao propostos e descritos por Eckhard Bick, em
(Bick 2000). Como esse esquema de anotagao tem caracteristicas bastante peculiares que
tornam o pré-processamento nao-trivial, a ponto de inclusive ser uma fonte significativa
do ruido existente na entrada do gerador de modelos, apresenta-se primeiramente uma

subsecao sobre a treebank original e seu pré-processamento.

5.1 Alimentando PAPO

A anotacao usada por Bick é baseada num paradigma de gramatica de dependéncia. A
anotacgao, plana, é enriquecida com a adigdo de marcadores de dire¢ao (> e <) e etiquetas
de forma e fungdo (a Tabela 5.1 mostra um exemplo de sentenga com essa anotagao'), o
que permite a transformacao posterior para arvores de constituintes. Com alguns scrips
em Perl, na fase de pré-processamento, os grupos e as fronteiras dos constituintes (sintag-
mas) sao identificados, delimitados, a parentizagio rotulada (etiquetada) de uma forma
mais complexa (usando constituintes mais gerais, como: np - sintagma nominal, pp - sin-
tagma preposicional, etc) e, finalmente, cada constituinte recebe uma etiqueta de fungao,

derivada da etiqueta sintatica de seu nicleo.

Tabela 5.1: Um exemplo do sistema de anotacao do parser de Bick para a sentenca FErros
abalam credibilidade da imprensa

SUBJ : n(MP)Erros

P :v— fin(PR|3P|IN D)abalam
ACC :np

= H : n(FS)credibilidade

= N<:pp

== H : prp(<sam—>)de

== P<:np

===>N : art(<—sam> FS)a
=== H : n(FS)imprensa

A estrutura de constituintes em forma de regras obtida do pré-processamento serve
entao, como base para a geragao do modelo estatistico, segundo as propostas de parame-

trizacao descritas a seguir.

lem que SUBJ = sujeito; n — nome; M = masculino; P = plural; P= predicado; v-fin = verbo
finito; PR = tempo passado; 3P = terceira pessoa; IND = indicativo; ACC = objeto direto acusativo;
np = sintagma nominal; H = nucleo; F = feminino; S = singular; N pré/p6s nominal; pp = sintagma
preposicional; prp = preposi¢ao; < sam— > = primeira parte de uma fusao morfolégica de uma palavra
(de); art = artigo.
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O mecanismo de busca pela estrutura sintatica da sentenga é um chart parser pro-
babilistico, que recupera a arvore partindo das palavras, ligando-as em seus constituintes
maiores até que se recupere todo o seu eixo principal. O que o difere de um chart parser
tradicional é que a versao probabilistica nao possui um conjunto de regras previamente

codificadas, e sim, utiliza as informacoes do modelo estatistico produzido.

As secOes seguintes apresentam uma descricao da anotacgao sintatica do CETEN-

Folha e em seguida a arquitetura do sistema PAPO com mais detalhes.

5.1.1 A anotacao do CETENFolha

O CETENFolha foi anotado com o parser “Palavras”, proposto por Bick (2000), um parser

simbolico que segue o esquema das gramaticas de restrigoes, introduzido por Karlsson em
(Karlsson 1990).

A gramatica de restrigoes consiste numa abordagem com facilidades de desam-
biguagao por estabelecer regras pelas quais uma palavra pode ser escolhida com base
no contexto ao qual se encontra. Por exemplo, para a sentenca “nunca como peixe”, a

entrada na gramatica, apos passar pelo analisador morfologico seria:

1. Entrada?:
“<nunca>"
“nunca” ADV
“<como>"
“como” <rel> ADV
“como” <interr> ADV
“como” KS
“como” <vt> V PR 1S VFIN
“<peixe>"
“peixe” N M S
“ >V

2. A palavra “como” tem 4 etiquetas diferentes. Neste tipo de situacao, uma regra de

restricao para desambiguar a anotagao seria:

2ADV = advérbio, KS = conjuncdo subordinativa, V = verbo, N = nome, PR = tempo presente, S
= singular, M = masculino, 1 = primeira pessoa, VFIN = verho finito, <rel> = relativo, <interr> =
interrogativo, <vt> = monotransitivo
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SELECT(VFIN)IF(NOT*-1 VFIN)(NOT*1 VFIN)3

3. Com essa ambigiiidade sintédtica desfeita, o sistema pode usar a anotagao produzida
para etiquetar a sentenca sintaticamente, na forma*:

“<nunca>"

“nunca” ADV QADVL

“<como>"

“como” <vt>V PR 1S VFIN QFMV

“<peixe>"

“peixe” N M S @QSUBJ @ACC @SC @OC

f >

4. Ao adicionar as etiquetas sintaticas para a sentenca, restou ainda uma ambigiiidade
na anotacao da palavra “peixe”, que pode ser desambiguada retirando as outras
etiquetas e deixando apenas a correta, que é a de objeto direto (QACC'), usando as
seguintes regras:

REMOVE(@QSUBJ)IF(0 N)(NOT*-1 V3)(NOT*1 V3)3
REMOVE(QSC)IF(NOT*1<vK>)(NOT*1<vK>)®
REMOVE(QOC)IF(NOT*-1@ACC)(NOT*1QACC)T

Essa caracteristica do uso incremental das regras, com contextos definidos e regras
seguras, faz com que o parser sempre produza algum resultado, e seja robusto diante de
construgoes incompletas, recebendo pelo menos uma instrugao que sobrevivera dentre as
muitas restricoes. Uma gramatica de boa qualidade para o nivel morfologico contém de
1000 a 2000 regras.

A politica usada pela gramatica de restricoes é que ela usa um poderoso mecanismo
de desambiguacao nao por construir uma estrutura especifica para uma sentenca, mas
por descartar tudo aquilo que nao pode fazer parte dessa estrutura. Tradicionalmente,
a gramatica de restricao nasceu de analisadores morfologicos e, sendo assim, suas in-

formagoes sao restritas as fronteiras das palavras. Como conseqiiéncia disso, o que se

3Selecione a forma VFIN se nio ha (dai o NOT) & esquerda (*-1) nem & direita (*-1) outra palavra
que possa ser VFIN.

4@QADVL = sintagma adverbial, @FMV = verbo principal finito; @SUBJ = sujeito, @ACC = objeto
direto, @QSC = complemento do sujeito, @QOC = complemento do objeto.

5Descarte a etiqueta @QSUB.J se a palavra é um nome e se ndo ha um verbo na 3a. pessoa.

6Descarte a etiqueta complemento do sujeito(@SC) se ndao ha um verbo de ligacio (<vK>) na sen-
tenca.

"Descarte o complemento do objeto (QOC) se ndo houver um objeto direto (QACC) na sentenca.
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obtém é uma gramética “plana”, horizontal. O parser “Palavras’ faz uso desse tipo de
)

representacao para descrever a estrutura sintatica das sentencas.

Seu conjunto de etiquetas contém 14 classes principais de categorias de palavras que
combinam com 24 etiquetas para categorias de inflexao (vide Apéndice A para o conjunto
completo de etiquetas). A descri¢ao sintatica contém informagdes tanto sobre fungao
sintatica (ex: @QSUBJ e QACC') quanto sobre estrutura de constituinte (forma sintatica).
Essa estrutura de constituinte é representada através dos marcadores de dependéncia (<
e >), que apontam para o nicleo da unidade sintatica ao qual pertence, formando uma
espécie de fronteira, que delimita todos os constituintes na sentenca. Quando um nicleo
nao for o verbo principal, ele serd marcado no ponto da dependéncia (ex: N para nicleo
nominal, A para niicleo do adjunto®). Se ha uma etiqueta de fungao (ex: QSUBJ, @QADVL,
@Q@N<PRED), o marcador de dependéncia sera ligado aquela etiqueta. Em casos nos quais
a fun¢do é incluida no status do modificador, o marcador é deixado sem etiqueta (ex:

@>N para modificadores prenominais).

Dessa forma, cada palavra necessita lembrar apenas sua relacao de dependéncia
ascendente (isto é, a palavra da qual ela é dependente), e toda a estrutura sintatica da
sentenca pode ser descrita localmente (na forma de etiquetas nas fronteiras das palavras).
Por exemplo, na sentenca da Tabela 5.2, a palavra muito “sabe” que seu adjunto adverbial
(@>A) esta ligado a velho. Este, por sua vez, esta ligado ao seu ascendente esquerdo
como um pos-nominal (AN<) a castelo. Castelo, por sua vez, sabe que é um objeto direto
(QACC) de um verbo principal & esquerda (<), temos, que funciona como raiz, ou nicleo

principal, da sentenca.

Tabela 5.2: A anotacao da sentenca Temos neste pais uns castelos muito velhos.

Temos | [ter]<vt> V PR 1P IND VFIN | QF MV
em [em|<sam-> PRP Q<ADVL
este leste]<-sam><dem> DET M S | @>N

pais [pais|<top>N M S QP<

uns [um]<art> DET M P Q>N
castelos | [castelo|]<hus> N M P Q<ACC
muito | [muito]<quant> ADV Q@>A
velhos | [velho| ADJ M P QN<

8De acordo com essa anotacdo, os nicleos de adjuntos sdo nticleos de sintagmas adjetivos “Aps” ou de
sintagmas adverbiais “ADVP”.
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5.1.2 Mobdulos de Pré-Processamento do CETENFolha

Para treinar o PAPO com o corpus CETENFolha foi necessario proceder a uma preparagao
dos dados originais para o formato de entrada do Gerador de Modelos, por meio dos dois

modulos de pré-processamento descritos a seguir: o filtro de regras e o filtro de nicleos.

5.1.2.1 Filtro de Regras

O modulo de filtro de regras é responséavel por pegar as sentencas do CETENFolha e
transformé-las em regras, para que possam ser usadas na geragao dos modelos desta tese.
Como exemplo, considere a sentenca Ibama revela contrabando de madeira, segundo a
anotacao de Bick, tal como mostrado na Tabela 5.1°, e enriquecida com os marcadores de
dire¢@o (> e <), mostrado na Tabela 5.3. Alguns scripts sdo acionados para que ocorra
o processo de transformacao. Através do script “tradlongline.pl”, de autoria de E. Bick,
uma sentenca inteira com todas as suas palavras e etiquetas ¢ transformada em uma longa

linha de texto.

Tabela 5.3: Exemplo de anotacao para a sentenca: Ibama revela contrabando de madeira.

ibama [Ibama] PROP M/F S QSUBJ>
revela [revelar| <fme¢> V PR 3S IND VFIN | QF MV
contrabando | [contrabando| N MS Q<ACC
de [de] PRP aN<
madeira |[madeira] N FS QP<

A seguir, através do uso do script “brackets.pl”, de autoria de E. Bick, sao identifi-
cadas as fronteiras dos grupos e clausulas na descricao plana, delimitando-se os constitu-
intes, e entdo marcando-os com marcadores de fronteiras e formas mais complexas (por
exemplo, np, pp, icl, etc.), e finalmente atribuindo a cada constituinte complexa uma
etiqueta de funcao derivada da etiqueta sintatica de seu nticleo. O formato de saida do
“brackets.pl” pode ser visto na Tabela 5.4, na qual a etiqueta “H” representa o niicleo do

sintagma.

Os proximos a serem usados sao o “formaregras” e o “pegapartesregras”. O script

“formaregras.pl” pega os dados de saida do “brackets” e transforma num formato visto

9Em que PROP = nome préprio; M = masculino; F = feminino; S = singular; @QSUBJ = sujeito; V
= verbo; PR = presente; 35S = 3a. pessoa singular; IND = indicativo; @QACC = objeto direto; QN =
adjeto adnominal; @P = predicado; @QF MV = verbo principal; v-fin = verbo finito; N = nome; PRP =
preposicao;
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Tabela 5.4: Saida produzida pelo script “brackets.pl”.
@QSUBJ:(np)

|- @H:prop ibama
QFMV:v-fin revela
@QACC:(np)

|- @H:n contrabando
|- @GN <:(pp)

|-|- @H:prp de

|-|- @P<:n madeira

nas regras da Tabela 5.5. Como tltima fase desse processo, o script “pegapartesregras.pl”
pega as informagdes (anotacao sintatica - AS, anotagao morfossintatica AM, palavra PAL)
de cada elemento que compoe a regra. Todas as palavras sao transformadas em mints-
culas e a saida produzida no formato LHS*/*RHSs, ou seja, ASpai|AMpai|PALpai */*
ASfilhoi|AM filho,|PAL filhoy */* ... */* ASfilho,|AM filho,|PAL filho,, em que LHS
é o pai da regra e RHS, seus filhos.

Tabela 5.5: Saida produzida pelo script “formaregras.pl”.
S — SUBJ:prop ibama P:v-fin revela ACC:(np)
ACC(np) — H:n contrabando N<(pp)

N<(pp) — H:prp de P<:n madeira

5.1.2.2 Filtro de Nicleos

No modulo filtro de nicleos, os ntcleos sao identificados para cada regra. Por exemplo,
para cada um dos sintagmas acima (S, ACC, e N<) sao identificados seus ntcleos, con-
forme mostrado na Tabela 5.6. No caso, para preencher o nicleo do sintagma ACC é
necessario que seja recuperada a regra na qual ele é pai. Conseqiientemente, se esta nao
possuir niicleo, este tem que ser identificado. Esse processo é recursivo para cada um dos
sintagmas que nao possuem ntcleos. Os nicleos para cada regra sao deterministicamente

atribuidos, através de um conjunto de templates com prioridades de ocorréncias.
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Tabela 5.6: Nucleos identificados para a sentenca “Ibama revela contrabando de madeira”.
S = revela,v-fin

ACC = contrabando,n
N< = de,prp

5.2 Experimentos com PAPO

Os casos de teste a que PAPO-I e II foram submetidos (Tabela 5.7) provém de (Luft
1994) e sao sentencas absolutamente inéditas no sentido de nao terem sido observadas na
treebank. Antes de serem processadas pelo parser, de acordo com o modelo de anéalise do
PAPO, essas sentencas foram anotadas morfossintaticamente com as tags da treebank.
Para cada sentenca, configurou-se PAPO para que obtivesse, no maximo, as dez analises
mais provaveis encontradas. Caso PAPO-I ou IT nao terminasse a analise de uma sentenca

no prazo maximo de cinco minutos, considerou-se que nao havia solucao naquele caso.

Os resultados dos experimentos sao apresentados a seguir sob trés pontos de vista:
em primeiro lugar, fazem-se algumas consideracoes sobre o tempo de resposta do parser;
em seguida, uma andlise quantitativa resumida; e, por fim, a andlise qualitativa, foco

deste capitulo.

5.2.1 Consideracoes sobre o Tempo de Resposta

Na Tabela 5.8 é especificado o tempo de resposta de PAPO-II para cada um dos casos
de teste. Apenas se trata de PAPO-II aqui, primeiro por ser em geral mais réapido e
segundo por pretender-se apenas dar uma idéia da seriedade do problema da explosao
combinatoria, que ja se faz sentir em sentencas tao curtas e nao é um mérito ou falha de
nenhum dos dois modelos. Antes, trata-se da deficiéncia do algoritmo de busca que nao
usa ainda nenhuma heuristica para racionalizar sua complexidade de tempo e memoria no
caso médio ou desistir da busca por uma solugao. Este problema ja foi melhor discutido no
capitulo anterior, na descri¢ao do parser, e tera projetos de solucao propostos no capitulo

seguinte.

19Considere aqui, a treebank como constituida apenas dos exemplos que compdem o conjunto de
treinamento
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Tabela 5.7: Casos de teste dos experimentos.

No. | Sentenca
#1 | nenhum PRON-DET aluno N conhece V-FIN o ART livro N
#2 | a ART terra N é V-FIN um ART planeta N
#3 | este PRON-DET livro N é V-FIN de PRP muito PRON-DET valor N
#4 | o ART filho N obedece V-FIN a PRP o ART pai N
#5 | algum PRON-DET professor N emprestou V-FIN o ART livro N a PRP
aquele PRON-DET aluno N
#6 | carlos PROP nao ADV foi V-FIN a PRP o ART colégio N ontem ADV
#7 | pedro PROP colocou V-FIN o ART livro N em PRP a ART biblioteca N hoje ADV
#8 | o ART pai N fala V-FIN e CONJ-C os ART filhos N escutam V-FIN
#9 | eu PRON-PERS sei V-FIN que CONJ-S a ART terra N é V-FIN redonda ADJ
#10 | todos_os PRON-DET filhos N precisam V-FIN de PRP que CONJ-S os ART
pais N os PRON-PERS ajudem V-FIN
#11 | paulo PROP conhece V-FIN o ART homem N que PRON-INDP falou V-FIN
#12 | a ART casa N que PRON-INDP eu PRON-PERS vi V-FIN tem V-FIN
trés NUM quartos N grandes ADJ
#13 | amo V-FIN a ART terra N onde PRON-INDP nasci V-FIN
#14 | é V-FIN frances ADJ o ART homem N de PRP quem PRON-INDP
eu PRON-PERS te PRON-PERS falei V-FIN
#15 | o ART poeta N cuja PRON-DET obra N o ART professor N citou V-FIN
é V-FIN camoes PROP
#16 | tenho V-FIN como ADV provar V minha PRON-DET inocéncia N
#17 | aquele PRON-DET homem N é V-FIN admirado V-PCP por PRP quantos
PRON-DET o PRON-PERS conhecem V-FIN
#18 | maria PROP faltou V-FIN a PRP a ART aula N porque CONJ-S esteve V-FIN
doente ADJ
#19 | o ART pai N trabalha V-FIN para PRP que CONJ-S os ART filhos N
possam V-FIN estudar V
#20 | embora CONJ-S luis PROP estivesse V-FIN doente ADJ ele PRON-PERS
foi V-FIN a PRP a ART aula N
#21 | meus PRON-DET colegas N virao V-FIN se CONJ-S tiverem V-FIN tempo N
#22 | esse PRON-DET rapaz N estudou V-FIN tanto ADV que CONJ-S adoeceu V-FIN
#23 | maria PROP é V-FIN mais ADV inteligente ADJ do__que CONJ-S teresa PROP

5.2.2 Resumo Quantitativo

Procedeu-se a uma anélise quantitativa baseada nas medidas classicas de precisao e cober-

tura apenas para a primeira resposta de PAPO-I e II para cada caso de teste. Como usual

em avaliacao de parsers, ambas as medidas sao calculadas com base nas regras observadas
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Tabela 5.8: Tempo de resposta de PAPO-II para cada caso de teste (Testes realizados
num AMD Atlon XP 1900 1.6 Gz. 512MB Ram).

No. Senteca
#1 1s

#2 1s

#3 4s

#4 2s

#5 8s

#6 58s

H#7 20s

#8 9s

#9 4s

#10 13s
#11 7s

#12 4min27s
#13 4s

#14 53s
#15 4min37s
#16 11s

#17 1min6s
#18 3min36s
#19 11s

#20 45s
#21 2s

#22 4s

#23 4s
Média: | 47s

na arvore gerada pelo parser e na arvore correta segundo o modelo da treebank. Deno-
tando (i) como regras(T) o conjunto de todas regras observadas numa arvore, (ii) como #A
a cardinalidade (nimero de elementos) de um conjunto qualquer A, (iii) como Parser(S)
a arvore mais provavel gerada para uma sentenga S pelo parser Parser (ora PAPO-I, ora

PAPO-II) e (iv) como ideal(S) a arvore correta esperada, temos as seguintes definicoes:

#(regras(Parser(S)) Nregras(ideal(S)))
#regras(Parser(S))

precisao(S, Parser) =

(5.1)

#(regras(Parser(S)) Nregras(ideal(S)))
#regras(ideal(S))

cobertura(S, Parser) =

(5.2)
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Na Tabela 5.9 é apresentado, para cada sentenga S entre os casos de teste, precisao(S,
PAPO-I), precisao(S, PAPO-II), cobertura(S, PAPO-I) e cobertura(S, PAPO-II), bem
como as médias. Pode-se observar nessa tabela que, exceto pelo caso #6, PAPO-II sempre
se comporta melhor. Ainda assim, esses dados nao fazem juz a superioridade de PAPO-
IT nesses casos de teste se consideradas mais respostas que apenas a primeira gerada.
Algumas vezes, estruturas complexas, corretas ou minimamente erradas, nem ensaiadas
por PAPO-I, sao construidas por PAPO-II antes da décima resposta gerada. Detalharemos

esses casos na secao seguinte.

Tabela 5.9: Precisao e cobertura de PAPO-I e II para cada caso de teste.

Caso precisao | precisao | cobertura | cobertura
PAPO-I | PAPO-IT | PAPO-I | PAPO-II

#1 1 1 1 1
#2 1 1 1 1
#3 ) %) D .6
#4 1 1 1 1
#5 .67 77 .6 77
#6 .8 .63 8 7
H#7 .64 75 ) .64
#8 .8 9 .56 .64
#9 9 9 9 9
#10 .87 93 87 93
#11 75 ) .6 .6
#12 D 71 ) 7
#13 43 43 3 3
#14 D7 .64 .67 75
#15 0 .67 0 53
#16 .63 75 .56 .67
#17 .38 .38 .35 .36
#18 0 73 0 .61
#19 .88 1 .88 1
#20 0 .93 0 93
#21 .88 9 7 9
#22 .88 .88 7 7
#23 1 1 1 1
Média: | .75 .79 0.6 )
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5.2.3 Analise Qualitativa

Apresenta-se aqui a totalidade dos casos de teste agrupados por provavel causa prioritaria
da falha ou sucesso e devidamente comentados quanto a possiveis solucoes. Sempre serd
apresentada a arvore mais provavel produzida por PAPO-II, uma vez que, em quase todos
os casos de teste, PAPO-I no méximo se lhe equipara. No entanto, sempre que pertinente,
serd descrito o comportamento deste, bem como mencionados os casos em que um melhor
resultado foi obtido (por PAPO-I ou II) numa arvore menos provavel entre as dez mais

provaveis obtidas.

5.2.3.1 Falha por Treebank Insuficiente

O mau comportamento de ambos os modelos para alguns casos de teste devem-se, pelo
menos parcialmente, a caréncia de exemplos na treebank que tornem mais provavel ou até
possivel a andlise esperada. Nesse caso, a solucao seria incluir novos exemplos bem como
balanceé-los. Em todos os casos apresentados a seguir, é gerada uma andlise possivel, mas

nao a que se desejaria fosse a mais provavel.

A analise das sentencas #5, #7 e #10 falha pela simples auséncia, na treebank,
dos verbos em questao ("emprestou", bitransitivo e "precisam", transitivo indireto) ou
sua presenca ("colocou", transitivo com complemento adverbial), muito pouco freqiiente,
entretanto, e numa aplicacao que nao corresponde a desejada no caso. Portanto, o re-
sultado é que sejam tratados como verbos desconhecidos, caso em que as probabilidades

favorecem uma interpretacao como verbo transitivo direto.

Vale observar que, apesar disso, a analise correta da sentenca #10 é gerada, apenas
por PAPO-II, em quarto lugar. O resultado de PAPO-I para as sentencas #7 e #10
manifesta problemas de ruido, enquanto para a sentenca #5 PAPO-I manifesta a mesma

insuficiéncia da treebank.
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SUBJ:np
>N: pron*det('algum' <quant>M S) Algum
H: n(‘professor' M S) professor

P: v*fin('emprestar' PS 3S IND) emprestou

ACC: np
>N: art('o' <artd> M S) o
H: n(livro' M S) livro
PIV:pp
H: prp(a' <sam->) a
P<:np
>N: pron*det('aquele' <-sam> <dem> M S) aquele
H: n(aluno' M S) aluno

Figura 5.1: Analise do Palavras para a sentenca #5 Algum professor emprestou o livro
aquele aluno (Oragao de verbo transitivo direto e indireto)

analise #1 (P=-16.4440526189402)

<S(emprestou/V- FIN)>
/ \

I I
<SUBJ(professor/N)> <S(empresto u/V- FIN)>
\

| I | I
<>N(algum/PRON-DET)> <H(professor/N)> | |
I I
I I
I I

<P(emprestou/V-FI N)>  <ACC(livro/N)>
I
I
[rmmmmmm e ] \
<>N(0/ART)> <ACC(livro/N)>
[ e \
<H(livro/N)> <N<(a/PRP)>
|
[ s \
I I
<H(a/PRP)> <P<(aluno/N)>
[mmmmmmmm e \
I
<>N(aquele/P RON-DET)> <H(aluno/N)>

Figura 5.2: Anélise do PAPO-II para a sentenca #5 Algum professor emprestou o livro
aquele aluno (Oragao de verbo transitivo direto e indireto)
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SUBJ: prop('Pedro' M S) Pedro
P: v*fin('colocar' PS 3S IND) colocou
ACC: np
>N: art('o' <artd> M S) o
H: n('livro' M S) livro
ADVO: pp
H: prp('em' <sam->) em
P<:np
>N:art('o' <-sam> <artd> F S) a
H:n('biblioteca' F S) biblioteca
ADVL:adv('hoje') hoje

Figura 5.3: Analise do Palavras para a sentenga #7 Pedro colocou o livro na biblioteca
hoje (Oragao transitiva indireta com locativo - complemento: advérbio de lugar)

analise #1 (P=-15.6707500310268)

<S(colocou/V- FIN)>
/ \
I |
<SUBJ(pedro/PROP)> <S(colocou/V- FIN)>
e \
I I .
<S(colocou/V-FIN)> <ADVL(hoje/ADV)>
/ \
| o
<P(colocou/V-FIN)>  <ACC(livro/N)>
e \
I | .
<>N(0/ART)> <ACC(livro/N)>
I I
<H(livro/N)> <N<(em/PRP)>
Jommemeeee
I -
<H(em/PRP)>  <P<(biblioteca/N)>
e \
| I o
<>N(a/A RT)> <H(biblioteca/N) >

Figura 5.4: Anélise do PAPO-II para a sentenca #7 Pedro colocou o livro na biblioteca
hoje (Oragao transitiva indireta com locativo - complemento: advérbio de lugar)
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SUBJ: np
>N: pron*det('todo_o' <quant> M P) Todos_os
H: n('filho' M P) filhos

P: v*fin('precisar' PR 3P IND) precisam

P<: fcl
PIV: pp

H: prp('de')de
SUB: conj*s('que’) que
SUBJ: np
>N: art('o' <artd> M P) 0s
H: n(pai' M P) pais
ACC: pron*pers(‘eles' M 3P ACC) 0S
P: v¥fin('ajudar' PR 3P SUBJ) ajudem

Figura 5.5: Analise do Palavras para a sentenca #10 Todos os filhos precisam de que os
pais os ajudem (Periodo composto por subordinagio: substantiva objetiva indireta)

5.2.3.2 Falha por Ruido

Nao se pode garantir que ruido na entrada do gerador de modelos seja a causa dos pés-
simo resultados a seguir, mas fato é que evidenciam a presenca de regras absolutamente

andmalas, provavelmente geradas no pré-processamento do corpus.

As sentencas #3, #6 e #20 manifestam a anomalia de um verbo auxiliar (AUX)
ser modificado (diretamente) por um modificador pos-nominal (N<), por sua vez natu-
ralmente gerado por sintagma preposicionado. PAPO-I acerta a sentenca #3, sofre por

insuficiéncia de treebank na sentenca #6 e nao responde para a sentenca #20.

Na sentenga #9, ocorre a anomalia de um modificador pos-nominal (N<) modificar
diretamente um verbo (de ligagao), tomando o lugar natural de um predicativo do sujeito
(SC). Vale notar que PAPO-II, apesar disso, acerta a estrutura, notadamente complexa, e,
sO por isso, nao acerta de todo. PAPO-I, no caso, manifesta a mesma anomalia, obtendo

uma estrutura absurda, no entanto.

As andlises para as sentencas #18 e #22 sao andmalas por conter um conectivo
subordinador (SUB) modificando um ntcleo de sentenga verbal (P), quando aquela classe
somente poderia ser nucleo de sentencas subordinadas. PAPO-I nao responde para a
sentenca #18, mas apresenta a mesma anomalia para sentenca #22 e #21 (esta ultima

analisada corretamente por PAPO-II).

PAPO-I, exclusivamente, manifesta uma anomalia inusitada nas sentencas #7, #10
(treebank insuficiente para PAPO-II em ambos os casos) e #19 (correta para PAPO-II):
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analise #1 (P=-20.9803788670458)

<S(precisam/V- FIN)>
\

/

!
I

I
<SUBJ(filhos/N)> <S(precisam/V- FIN)>
/ \

I
<>N(todos_0s/PRON-DET)> <H(filhos/N)> |

|
<P(precisam/V-FIN)> |
I

<ADVL(de/PRP)>
/ -\
I I
<H(de/PRP)> I
<P<-FCL(qu e/CONJ- S)>
I
/ \
I
<SUB(que/CONJ-S)> <S(ajudem/V -FIN)>
I
I
/ \
I I
<SUBJ(pais/N)> <S(ajudem/V- FIN)>
[-mmmmmnmeee \ [ommmmmmee e \
I I I I
<>N(0s/ART)> <H(pais/N)> <ACC(0s/PRON-PERS)> <P(ajudem/V-FIN)>

Figura 5.6: Analise do PAPO-II para a sentenca #10 Todos os filhos precisam de que os
pais os ajudem (Periodo composto por subordinagao: substantiva objetiva indireta)
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SUBJ: np
>N: pron*det('este' <dem> M S) Este
H: n(livro' M S) livro
P: v*fin('ser' PR 3S IND) é
SC:pp
H:prp('de) de
P<:np

>N:pron*det('muito’ <quant> M S) muito
H:n('valor' M S) valor

Figura 5.7: Analise do Palavras para a sentenga #3 Este livro é de muito valor (Oragao
de predicado nominal)

analise #1 (P=-7.92715372462626)

<S(é/V- FIN)>
/ -\
| |
<P<(livro/N)> <P(é IV-FIN)>
[-mmmmmmm e \ fommmmmee ] \
| | | |
<>N(este/PRON-DET)> <H(livro/N)> <AUX(é/V-FIN)> <N<(de/PRP)>
. \
I |
<H(de/PRP)> <P<(valor/N)>
[-mmmmm e \
| I
<>N(muito/P RON-DET)> <H(valor/N)>

Figura 5.8: Anélise do PAPO-II para a sentenca #3 FEste livro é de muito valor (Oragao
de predicado nominal)

uma preposicao (respectivamente “em”, “de” e “para”) assume, sem complemento, o papel

de um sintagma completo (respectivamente N<;, ADVL e ADVL).

5.2.3.3 Falha por Nao-Aprendibilidade

Identificou-se um tipo de estrutura sintatica que PAPO jamais conseguird aprender.
Trata-se das estruturas de subordinagao em que uma palavra, a um s6 tempo, acumula a
funcao de conectivo e outra funcao sintética qualquer dentro da oracao subordinada. Isso
acontece em todas as oragoes subordinadas adjetivas (sentencas #11, #12, #14 e #15) e
substantivas introduzidas por advérbio (sentengas #13 e #16) e pronome subordinadores
(sentenga #17).

O problema se resume no fato de que, por terem funcao sintatica nunca nuclear

dentro da oracao subordinada, esses elementos de conexao desaparecem dentro do sin-
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SUBJ: prop('Carlos' M S) Carlos
ADVL: adv('nao') nao
P: v*fin('ir' PS 3S IND) foi
ADVS: pp
H: prp(a' <sam->) a
P<: np
>N: art('o' <-sam> <artd>M S) o
H: n('colégio' M S) colégio

ADVL: adv('ontem') ontem

Figura 5.9: Andlise do Palavras para a sentenca #6 Carlos nao foi ao colégio ontem
(Oragao transitiva indireta com locativo - complemento: advérbio de lugar)

|
<S(foi/V-FIN)>

/ \
I I
<SUBJ(carlos/PROP)> S(foi/V-FIN)>
frmem \
I I
<ADVL(ndo/ADV)> <S(foi/V-FIN) >
[ e -\
I I
<P(foi/V-FIN)> <ADVL(on tem/ADV)>
frmmm \
I I
<AUX(foi/V-FIN)> <N<(a/PRP)>
e \
I I
<H(a/PRP)>  <P<(colégio/N )>
[ -\
I I
<>N(0/ART)> <H(co Iégio/N)>

Figura 5.10: Anadlise do PAPO-II para a sentenca #6 Carlos nao foi ao colégio ontem
(Oragao transitiva indireta com locativo - complemento: advérbio de lugar)
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CJT: fcl
SUBJ: np
>N: art('o' <artd> M S) O
H: n(pai' M S) pai
P: v¥fin('falar' PR 3S IND) fala
CO: conj*c('e' <co-vfin> <co-fmc>) e
CJT: fcl
SUBJ:np
>N: art('o’ <artd> M P) 0s
H: n('filho' M P) filhos
P: v¥fin(escutar' PR 3P IND) escutam

Figura 5.11: Anadlise do Palavras para a sentenca #8 O pai fala e os filhos escutam
(Periodo composto por coordenagio)

analise #1 (P=-25.2168680283574)

I
<S(fala/V-FIN)>
/ \

I I
<SUBJ(pai/N)> <S(fala/V-FIN)>

[-=mmmmemes \ [rmmmmm e e \
I I I I
<>N(0/ART)> <H(pai/N)> <S(fala/V-FIN)> <P(escutam/V-FIN)>
I
/ \
I I
<S(fala/V-FIN)> <SUBJ(fi Ihos/N)>
[ mmmmmmm e \ [ e \
I I I I
<P(fala/V-FIN)> <CO(e/CONJ-C)> <>N(0s/ART)> <H(filhos/N)>

Figura 5.12: Andlise do PAPO-II para a sentenca #8 O pai fala e os filhos escutam
(Periodo composto por coordenagio)

SUBJ: pron*pers('eu' M/F 1S NOM) Eu
P: v*in('saber' PR 1S IND) sei

ACC: fcl
SUB: conj*s('que’) que
SUBJ: np

>N: art(o' <artd>F S) a
H: n('terra' <prop> F S) Terra
P: v*in('ser' PR 3S IND) é
SC: adj(redondo' F S) redonda

Figura 5.13: Analise do Palavras para a sentenca #9 Fu sei que a Terra é redonda
(Periodo composto por subordinagio: substantiva)
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analise #1 (P=-15.8166057099945)

I
<S(que/CONJ-S)>
/ \

I I
<SUBJ(eu/PRON-PERS)> <S(que/CONJ-S)>

/ -\
I I
<P(sei/V-FIN)> <ACC-F CL(que/CONJ- S)>
[-mmmmmmmmmn e -\
I |
<SUB(que/CONJ-S)> <S(é/ V-FIN)>
[ s \
<S(é/V-FIN)> <N<(redonda/ADJ)>
[-mmm e \
I |
<SUBJ(terra/N)>  <P(é IV-FIN)>
[-mmmmmmene \

I I
<>N(a/ART)> <H(terra/N)>

Figura 5.14: Analise do PAPO-II para a sentenca #9 Eu sei que a Terra é redonda
(Periodo composto por subordinagao: substantiva)

SUBJ: prop(‘Maria' F S) Maria
P: v*fin(‘faltar' PS 3S IND) faltou
PIV: pp
H: prp(a’'<sam->) a
P<:np
>N: art('o' <-sam> <artd>F S) a
H:n(Caula' FS) aula
ADVL.: fcl
SUB: conj*s(‘porque’) porque
P: v*fin('estar' <ink> PS 3S IND) esteve
SC: adj('doente' M/F S) doente

Figura 5.15: Anélise do Palavras para a sentenca #18 Maria faltou o aula porque esteve
doente (Subordinagao adverbial: oragao causal)
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analise #1 (P=-29.8405664370911)

I
<S(faltou/V-FIN)>
/

I I
<SUBJ(maria/PROP)> <S(faltou/V- FIN)>
e \
<S(faltou/V-FIN)> <PRED(doente/ADJ)>
/ \
I I
<S(faltou/V-FIN)> <P(esteve IV-FIN)>
/ \
I I
<S(faltou/V-FIN)> <SUB(porque/CONJ- S)>
/ \

I I
<P(faltou/V-FIN)> <ADVL(a/PRP)>

|
<>N(@/ART)> <H(aula/N)>

Figura 5.16: Analise do PAPO-II para a sentenca #18 Maria faltou a aula porque esteve
doente (Subordinacao adverbial: oragdo causal)

ADVL: fcl
SUB: conj*s('embora’) embora
SUBJ: prop(Luis' M S) Luis
P : v¥fin(estar' IMPF 3S SUBJ) estivesse
SC: adj(doente' M' S) doente
SUBJ: pron*pers(ele' M 3S NOM) ele
P:v*fin(ir' PS 3S IND) foi

ADVS:pp
H:prp(a' <sam->) a
P< :np
>N:art('o' <-sam> <artd>F S) a
H:n(aula' F S) aula

Figura 5.17: Anéalise do Palavras para a sentenca #20 Embora Luis estivesse doente, ele
foi & aula (Oragao Concessiva).
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analise #1 (P=-29.9651461726233)
I
<S(foi/V- FIN)>
e \

|
<ADVL-FCL(embora/CONJ-S)> S(foilv-  FIN)>

| | |
| <SUBJ(ele/PRON -PERS)> P(foilV-  FIN)>

s \ |
| | f— e \
<S(estivesse/V-FIN)> <PRED(doente/ADJ)> <AUX(fo iIV-FIN)> |
| <N<(a/PRP)>
[ \ f---mmem- \
| I |
<SUBJ(luis/PROP)> <P(estivesse/V-FIN)> <H (a/PRP)> <P<(aula/N)>
f--mmem - \
| |
< >N(a/ART)> <H(aula/N)>

Figura 5.18: Analise do PAPO-II para a sentenca #20 Embora Luis estivesse doente, ele
foi @ aula (Oragado Concessiva).

SUBJ: np
>N: pron*det('esse' <dem> M S) Esse
H: n(rapaz' M S) rapaz
P: v¥fin('estudar' PS 3S IND) estudou
ACC: pron*det('tanto’ <quant>M S) tanto
A<: fcl
SUB: conj*s('que’) que
P: v*fin('adoecer' <ink> PS 3S IND) adoeceu

Figura 5.19: Analise do Palavras para a sentenca #22 FEste rapaz estudou tanto que
adoeceu, (Oragdo Consecutiva).
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analise #1 (P=-24.8099385757698)
I

<S(estudou/V- FIN)>
/ \
I I
<SUBJ(rapaz/N)> <S(estudou V- FIN)>
[-mmmmmm e \ [===== e \
<>N(esse/PRON-DET)> <H(rapaz/N)> S(estudou/V-FIN )> <P(adoeceu/V-FIN)>
|
e \
I I
<S(estudou/V-FIN)> <Su B(que/CONJ-S)>
\

I
<P(estudou/V-FIN)> <ADVL (tanto/ADV)>

Figura 5.20: Anadlise do PAPO-II para a sentenca #22 Este rapaz estudou tanto que
adoeceu (Oragao Consecutiva).

tagma S de que fazem parte, que s6 expressa exteriormente seu nucleo, verbal. Assim,
nao havera pista externa que permita o encaixe deste S como modificador em uma outra
clausula. Algumas estruturas recebem correntemente um tratamento diverso e nao de
todo absurdo, como observado na Figura 5.24. Nesse caso, o pronome relativo é conside-
rado ntucleo da oragao adjetiva, modificado por um sintagma S. Infelizmente, como ai bem
exemplificado, essa também nao é uma solucao aceitavel, ja que é quase impossivel rece-
ber, nessas condicoes, qualquer pista de qual deva ser o rotulo sintatico para o pronome

relativo (que, no caso, deveria ser rotulado como objeto direto - ACC).

Uma solucao possivel seria nao permitir o surgimento do simbolo S nesse tipo
de estrutura, mas substitui-lo diretamente pelas etiquetas N<-FCL (oracdo adjetiva) e
ACC/SUBJ/P<-FCL (oragao substantiva). Essa solu¢ao, entretanto, nao é desejavel por
dois motivos: (i) praticamente quadruplica o branching factor de P (nucleo de S) e, princi-
palmente, (ii) evita que as generalizagdes obtidas para S se apliquem em todas as oragoes

subordinadas, ou seja, dificulta a aquisicao da recursividade da lingua.

Talvez o melhor tratamento para esse caso seja que, num passo de pré-processamento,
tanto da treebank quanto das sentencas a serem analisadas, a dualidade desses prono-
mes/advérbios conectivos seja desdobrada, gerando uma palavra artificial & esquerda cuja
fungdo seja meramente conectiva e um pronome/advérbio, com uma etiqueta especial
(PRO/ADV-KS - pronome/advérbio subordinador, PRO/ADV-KS-REL - pronome/ad-
vérbio subordinador relativo), a direita. Tal palavra artificial, ao ser modificada por um
S gerara N</ACC/SUBJ/P<-FCL, dependendo da palavra original que a gerou (infor-

magao que ficaria codificada em sua tag morfossintatica).
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SUBJ: prop('Paulo’' M S) Paulo
P: v*fin('conhecer' PR 3S IND) conhece
ACC: np

>N: art('o' <artd> M S) o

H: n(homem' M'S) homem

N<: fcl

SUBJ: pron*indp('que' <rel> M S) que
P: v¥fin('falar' PS 3S IND) falou

Figura 5.21: Analise do Palavras para a sentenca #11 Paulo conhece o homem que falou
(Periodo composto por subordinagao: adjetiva restritiva)

analise #1 (P=-21.198613834521)

|
<S(conhece/V-FIN)>
/ \

| |
<SUBJ(paulo/PROP)> <S(conhece/V-FIN)>
/ \
| I
<S(conhece/V-FIN)> <P( falou/V-FIN)>
/ \
|
<S(conhece/V-FIN)> <SuUBJ(que/ PRON-INDP)>
\

|
<P(conhece/V-FIN)>  <ACC(homem/N)>

<>N(o/ART)> <H(homem/N)>

Figura 5.22: Analise do PAPO-II para a sentenca #11 Paulo conhece o homem que falou
(Periodo composto por subordinagio: adjetiva restritiva)

A analise da sentenca #13 é ainda mais prejudicada pela etiquetacao morfossintatica
de “onde” como pronome (no caso, relativo). Essa é uma das inconsisténcias da graméatica
tradicional que aqui mostra claramente seus frutos: por considerd-lo um pronome, em
vez de advérbio, PAPO permite, coerentemente, que “onde” se torne regularmente objeto
(ACC) de uma oracdo nao-subordinada. Fica assim defendida a classe dos advérbios

relativos /subordinadores.

A maioria das sentencas aqui agrupadas apresenta ainda outros problemas. H4,
por exemplo, anomalias na sentenca #17 (modificador pré-nominal modificando pronome
pessoal) e sentenga #12 (“quartos grandes” formando, por si s6, um modificador pos-
nominal e, para piorar, modificando o nicleo do sintagma verbal). Entretanto, trata-se

de problemas ja relatados.
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SUBJ:np
>N:art('o' <artd>F S) A
H:n('casa' F S) casa
N<: fcl

ACC: pron*indp('que' <rel> M S)

que

SUBJ: pron*pers('eu' M/F 1S NOM) eu

P: v¥in('ver' PS 1S IND) vi
P: v*in('ter' PR 3S IND)tem
ACC: np

>N: num('trés' <card> M P) trés

H: n('quarto' M P) quartos
N<: adj('grande' M P) grandes

Figura 5.23: Analise do Palavras para a sentenca #12 A casa que eu vi tem trés quartos
grandes (Periodo composto por subordinacao: adjetiva restritiva)

andlise #1 (P=-35.4175833415986)

|
<S(tem/V- FIN)>

/
I
<S(tem/V-FIN)> <N<(q
/ \ e
I
<SUBJ(casa/N)> | <H(quartos

|

| I

| <S(tem/V-FIN)>
| [-mmmmmmmen e \
|
|
|

<P(tem/V-
/ \
|
<>N(a/ART)> <SUBJ(casa/N
|
<H(casa/N)> <N<-FCL

|
<SUBJ(que/PRON-INDP)>
/-

I
<SUBJ(eu/PRON

!
I

uartos/N)>

IN)> <N<(grandes/ADJ)>

FIN)> <ACC(trés/INUM)>

<S(vi/V- FIN)>

-PERS)> <P(VilV-  FIN)>

Figura 5.24: Analise do PAPO-II para a sentenca #12 A casa que eu vi tem trés quartos
grandes (Periodo composto por subordinagao: adjetiva restritiva)
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P: v¥fin('amar' <ink> PR 1S IND) Amo
ADVL: pp
H: prp('a’) a
P<:np
H: n(terra' F S) terra
N<: fcl
ADVL: adv('onde' <rel> <ks>) onde

P: v*in('nascer' <ink> PS 1S IND) nasci

Figura 5.25: Andlise do Palavras para a sentenca #13 Amo a terra onde nasci (Periodo
composto por subordinacdo: adjetiva restritiva)

analise #1 (P=-8.63999157414346)

<S(amo/V-FIN)>

et e e \
I I
<S(amo/V-FIN)> <P(nasci/V-FIN)>
/ \
I
<S(amo/V-FIN)> <ACC(onde/P RON-INDP)>
[-mmmmmmmm e \

I I
<P(amo/V-FIN)>  <P<(terra/N)>

I |
<>N(a/ART)> <H(terra/N)>

Figura 5.26: Analise do PAPO-II para a sentenga #13 Amo a terra onde nasci (Periodo
composto por subordinacao: adjetiva restritiva)

P: v*fin('ser' PR 3S IND) E
SC: adj('francés' M S) franceés
SUBJ: np
>N: art('o' <artd> M S) 0
H: n(homem' M'S) homem
N<: pp
H: prp(de') de
P<: pron-indp('quem' <rel> M/F S/P) quem

SUBJ: pron*pers('eu’' M/F 1S NOM) eu
ACC: pron*pers(tu' M/F 2S ACC) te
P: v*¥in('falar' PS 1S IND) falei

Figura 5.27: Anélise do Palavras para a sentenca #14 E francés o homem de quem eu te
falei (Periodo composto por subordinagao: adjetiva restritiva)
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andlise #1 (P=-16.1719573185342)
I
<S(é/V- FIN)>
/ \

I I
<S(é/V-FIN)> I

<ACC(homem/N)>

I I I
<P(é/V-FIN)> <N<(frances/ADJ)> | |

I
<ACC(homem/N)> <N<(de/PRP)>
/ R T ——— \

I I
<>N(0/ART)> <H(homem/N)> |

|
<H(de/PRP)>

<P <-FCL(quem/PRON- INDP)>
- s \
I I
<SUBJ(quem/PRON-| NDP)> S(falei/V- FIN)>
I
I
[ s \
I I
<SUBJ(eu/PRON-PERS) > <S(falei/V-FIN)>
I I
<DAT(te/PRON-P ERS)> <P(falei/V-FIN)>

Figura 5.28: Anélise do PAPO-II para a sentenca #14 E francés o homem de quem eu te
falei (Periodo composto por subordinagao: adjetiva restritiva)

SUBJ:np
>N: art('o' <artd> M S) O
H: n('poeta' M S) poeta
N<: fcl
SUBJ: np

>N: pron*det('cujo’ <rel>F S) cuja
H: n('obra' F S) obra

SUBJ: np
>N: art('o' <artd> M S) o)
H: n('professor' M S) professor
P: v¥in('citar' PS 3S IND) citou
P: v¥in('ser' PR 3S IND) é

SC: prop('Camoées' M S)Camoes

Figura 5.29: Analise do Palavras para a sentenca #15 O poeta cuja obra o professor citou
¢ Camoes (Periodo composto por subordinagao: adjetiva restritiva)
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analise parcial #1 (P=-38.7483161516149)

I
<S(citou/V- FIN)>

o e s \
I I
<S(citou/V-FIN)> <P(é/V-FIN)>
oo e ]
I I
<SUBJ(poeta/N)> <P (citou/V-FIN)>
/ \
I I
<SUBJ(poeta/N)> <ACC(ob ra/N)>
e \ e \
I
<>N(0/ART)> <H(poeta/N)> <>N(cuja/PRON-DET)> <ACC(obra/N)>
___________________ \
I I
<H(obra/N)> <N<(professor/N)>
I I
<>N(o/ ART)> <H(professor/N) >

Figura 5.30: Anélise do PAPO-II para a sentenca #15 O poeta cuja obra o professor citou
¢ Camoes (Periodo composto por subordinagao: adjetiva restritiva)

P: v*in('ter' <ink> PR 1S IND) Tenho

ACC: icl
ADVL: adv('como' <rel>) como
P: v*inf('provar’) provar
ACC:np
>N: pron*det('meu’' <poss 1S> F S) minha
H: n(inocéncia' F S) inocéncia

Figura 5.31: Anélise do Palavras para a sentenca #16 Tenho como provar minha inocéncia
(Periodo com oragao substantiva derivada de oragao adjetiva sem antecedente)

andlise #1 (P=-13.1468764144527)

|
<S(tenho/V-FIN)>
/ \

|
<P(tenho/V-FIN)> <ADVL(como/ADV)>
/ -\
I |
<ADVL(como/ADV)> <ACC(i nocéncia/N)>
[ e \ e \
|
<ADVL(como/ADV)> <P(provar/V)> <>N(minha/PRON- DET)> <H(inocéncia/N)>

Figura 5.32: Analise do PAPO-II para a sentenca #16 Tenho como provar minha inocén-
cia(Periodo com oragao substantiva derivada de oragao adjetiva sem antecedente)
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SUBJ: np
>N: pron*det('aquele’' <dem> M S) Aquele
H: n(homem' M S) homem
P: vp
AUX: v¥in('ser' PR 3S IND) ¢é
MV: v¥pcp('admirar' M S) admirado
P<: fcl
PASS:pp
H: prp('por’) por
SUBJ: pron*det('quanto' <rel> M P)quantos
ACC: pron*pers('ele' M 3S ACC) 0
P: v*fin('conhecer' PR 3P IND) conhecem

Figura 5.33: Anélise do Palavras para a sentenca #17 Aquele homem ¢é admirado por
todos quantos o conhecem (Periodo com oracao substantiva derivada de oragao adjetiva
sem antecedente)

andlise #1 (P=-26.7265661022511)
I
<S(é/V-FIN)>
/

<S(é/V-FIN)> <P(conhecem/V-FIN)>
/ \
| |
<S(é/V-FIN)> <SC(admirado/V - PCP)>
\ e T \
| I
<SUBJ(homem/N)> <P(é/V-FIN)> <P(admirado/V-PCP )> <PASS(por/PRP)>
| |
/ \ e s \
I |
<>N(aquele/PRON-DET)> <H(homem/N)>  <H(por/PRP )> <P<(c/PRON- PERS)>
f--mm - \
<>N(quantos/PRON- DET)> <H(o/PRON-PERS) >

Figura 5.34: Analise do PAPO-II para a sentenca #17 Aquele homem € admirado por
todos quantos o conhecem (Periodo com oracao substantiva derivada de oragdo adjetiva
sem antecedente)
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SUBJ: np
>N: pron*det(nenhum' <quant> M S)nenhum
H: n(aluno' M S) aluno
P: v*fin('conhecer' PR 3S IND) conhece
ACC: np
>N: art('o' <artd> M S) o
H: n(livro' M S) livro

Figura 5.35: Anélise do Palavras para a sentenca #1 Nenhum aluno conhece o livro
(Oragao transitiva)

analise #1 (P=-13.4725783697126)

I
<S(conhece/V-FIN)>

e \
| I
<SUBJ(aluno/N)> <S(c onhece/V-FIN)>
[-mmmmmmmmen e \ [====== e \
<>N(nenhum/PRON-DET)> <H(aluno/N)> <P(conhece/V-FIN )> <ACC(livro/N)>
[-=mmmmmmee \
| |
< >N(0o/ART)> H(livro/N)>

Figura 5.36: Analise do PAPO-II para a sentenca #1 Nenhum aluno conhece o livro
(Oragao transitiva)

5.2.3.4 Sucesso

Finalmente, sobraram os casos em que PAPO-II e, eventualmente, PAPO-I chegam a
andlises corretas logo na primeira andlise proposta. Trata-se das sentencas #1, #2, #4,
e #23 (PAPO-I e II) e sentengas #19 e #21 (anomalas para PAPO-I). Vale observar que

as trés dltimas sentencas figuram entre as mais complexas dos casos de teste.

SUBJ: np

>N: art('o' <artd> F S)a

H: n('terra’ <prop> F S) Terra
P: v¥fin('ser' PR 3S IND) é
SC: np

>N: art('um' <arti> M S) um

H: n('‘planeta' M S)  planeta

Figura 5.37: Analise do Palavras para a sentenca #2 A Terra ¢ um planeta
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andlise #1 (P=-14.7054795333756)

|
<S(EV-FIN)>

/ \
I I
<S(é/V-FIN)> <SC(pla neta/N)>
[mmmmmm e \ [ e \
I I I I
<SUBJ(terra/N)>  <P(é/V-FIN)> <>N(um/ART)> <H(planeta/N)>

I I
<>N(a/ART)> <H(terra/N)>

Figura 5.38: Analise do PAPO-II para a sentenca #2 A Terra é um planeta

SUBJ: np
>N: art('o' <artd> M S) O
H: n(filho' M S) filho
P: v*fin('obedecer' PR 3S IND) obedece
PIV: pp
H: prp('a’ &lt;sam->) a
P<:np
>N: art('o' <-sam> <artd>M S) o
H: n('‘pai' M S) pai

Figura 5.39: Anélise do Palavras para a sentenga #4 O filho obedece ao pai (Oracdo de
verbo transitivo indireto)

andlise #1 (P=-15.7914124640817)

I
<S(obedece/V-FIN)>
\

/

I
<SUBJ(filho/N)> <S(obedec e/V-FIN)>
e \ [rmmmmmmmeee s \
I I I I
<>N(0/ART)> <H(filho/N)> <P(obedece/V-FIN)> <PIV(a/PRP)>
2
I I
<H(a/PR P)> <P<(pai/N)>

<>N(0/ART)> <H(pai/N)>

Figura 5.40: Anélise do PAPO-II para a sentenca #4 O filho obedece ao pai (Oracao de
verbo transitivo indireto)
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SUBJ:np
>N:art('o' <artd> M S) O
H:n('pai' M S) pai
P: v¥fin('trabalhar' PR 3S IND) trabalha
P<: fcl
ADVL:pp
H:prp('para’) para
SUB:conj*s('que’) que
SUBJ:np

>N:art('o' <artd>M P) os
H:n(filho' M P) filhos

P: vp
AUX: v¥fin('poder' PR 3P SUBJ) possam
MV: v*inf('estudar’) estudar

Figura 5.41: Anélise do Palavras para a sentenca #19 O pai trabalha para que os filhos
possam estudar (Subordinacdo adverbial: oragao final)

analise #1 (P=-23.1160818182606)

I
<S(trabalha/V-FIN)>

/ \
I I
<SUBJ(pai/N)> <S(trabalha/V- FIN)>
I \ [mm e -\
I
<>N(0/ART)> <H(pai/N)> <P(trabalha/V-FIN)> |
<ADVL(para/PRP)>
[rmmmmmmm e e \
I I
<H(para/PRP)> <P<-FCL(que /CONJ- S)>
I
[-mmmmm e -\
I I
<SUB(que/CONJ-S)> |
<S(estudar/V)>

[rmmmmm e s \

I I
<SUBJ(filhos/N)> < P(estudar/V)>
______________________________ \
I I

<>N(0s/ART)> <H(filhos/N)> <AUX(possam/V -FIN)> <MV(estudar/V)>

Figura 5.42: Analise do PAPO-II para a sentenca #19 O pai trabalha para que os filhos
possam estudar (Subordinacdo adverbial: oragao final)
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SUBJ: np
>N: pron*det('meu' <poss 1S> M P) Meus
H: n('colega' M P) colegas

P: v¥fin('vir' FUT 3P IND) virao
ADVL: fcl
SUB: conj*s('se') se

P: v*in('ter' <ink> FUT 3P SUBJ) tiverem
ACC: n(tempo' M S) tempo

Figura 5.43: Andlise do Palavras para a sentenga #21 Meus colegas virao se tiverem
tempo (Oragao Condicional).

andlise #1 (P=-17.6505015411574)

|
<S(se/CONJ-S)>

o s e \
| |
<SUBJ(colegas/N)> <S(se/CONJ-S)>
I | | |
<>N(meus/PRON-DET)> <H(colegas/N)> <P(virdo/V-FIN )> |
<ACC-FCL(se/CONJ- S)>
formm— e \
| o
<SUB(se/CONJ-S)> <S(tiverem/V-FIN)>
[ \
| I
<P(tiverem/ V-FIN)> <ACC(tempo/N)>

Figura 5.44: Anélise do PAPO-II para a sentenca #21 Meus colegas virao se tiverem
tempo (Oragao Condicional).

SUBJ: prop('Maria' F S) Maria
P: v*in('ser' PR 3S IND) é
SC: ap
>A: adv('muito' <quant>) mais
H: adj(inteligente' F S) inteligente
KOMP<: acl
COM: conj*s('do_que') do_que

SUBJ: prop(Teresa' F S) Teresa

Figura 5.45: Analise do Palavras para a sentenca #23 Maria € mais inteligente do que
Teresa(Oracao Comparativa).
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analise #1 (P=-17.7969214071852)

I
<S(&/V-FIN)>

/ \
| |
<SUBJ(maria/PROP)> <S(é/V- FIN)>
/ \
| I
<P(é/V-FIN)> |
<SC(int eligente/ADJ)>
/ \
I
<SC(inteligente/ADJ)> <KOMP<(do_q ue/CONJ-S)>
[-mmmmmmm e \ [rmmmeee e \

| I I
A(mais/ADV)> <H(inteligente/ADJ)> | |

| |
<COM(do_que/CONJ-S)> <AS< SUBJ(teresa/PROP)>

Figura 5.46: Analise do PAPO-II para a sentenga #23 Maria € mais inteligente do que
Teresa(Oracao Comparativa).



Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esta tese consistiu em investigar, entender, implementar e analisar o comportamento e
a viabilidade de uso de um método estatistico para analisar sintaticamente sentencas
em Portugués do Brasil. Para tanto, foi implementado o sistema PAPO, um ambiente
composto por varios modulos que incluem a preparacao dos dados usados como treina-
mento do método de aprendizado, a geragao de dois modelos probabilisticos (PAPO-I e
PAPO-II) e a andlise das sentengas com base nos modelos produzidos. As sentengas usa-
das como treinamento foram obtidas da treebank CETENFolha, subconjunto do corpus
NILC, etiquetado automaticamente com o parser “Palavras”, que produz as analises em

uma notac¢ao nao hierarquica (“flat”), baseada em gramaéticas de restrigoes.

Apesar dos diversos problemas encontrados na avaliacao preliminar do PAPO, e do
volume reduzido dos casos de teste, é possivel concluir que os modelos probabilisticos em
questao parecem promissores. E, exatamente pela variedade e gravidade dos problemas
encontrados, considerou-se bem-sucedida a avaliacao realizada, mostrando-se adequada
para esse momento do ciclo de vida do sistema. Foi possivel sentir em profundidade a
influéncia do modelo de anotacao, tanto sintatica quanto morfossintatica, no comporta-
mento de um parser empirico, cuja capacidade de aprendizado é claramente delimitada e

dificilmente se da com inconsisténcias.

Acima de tudo, varios e interessantes desafios foram identificados ao longo do de-
senvolvimento desta tese e merecem uma atencao especial, em trabalhos futuros, entre os

quais destacam-se:

e eliminacao do ruido presente na treebank e balanceamento dos exemplos;

e revisao do modelo de analise, para que se torne mais compativel com o modelo de
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aprendizado do PAPO;

desenvolvimento de heuristicas para facultar maior liberdade no comprimento das
sentencas submetidas, incluindo o estabelecimento de condigoes de parada/desistén-

cia do mecanismo de busca;

investigacao de estimativas para o indice de confianca das headwords de uma tree-
bank;

realizagdo de novas avaliagoes: (1) intrinsecas', quanto a precisio na atribuigao
de etiquetas sintaticas, consisténcia estrutural, similaridade de arvore e Best First
ranking, e (2) extrinsecas, avaliando as estruturas de dependéncia, e também com-

parativamente a um outro parser (no caso, o Curupira).
Como contribuicoes desta tese destacam-se:

O ineditismo: desconhece-se um trabalho de tal natureza, com modelagem (baseada
em etiquetas funcionais) e andalise sintatica probabilistica (totalmente desprovido de

conhecimento lingiiistico) para o Portugués do Brasil;

A contribuicao como material de pesquisa: o conteudo desta tese pode ser usado
como fonte de pesquisa para: (1) os métodos estatisticos para parsing existentes
na literatura, (2) tendéncias dos trabalhos produzidos na comunidade cientifica, (3)
evolucdo das métricas usadas para avaliar parsers empiricos, e (4) fundamentos da

teoria do chart-parser;

A geracao de novas pesquisas: esta tese deixa em aberto varias questdes que merecem
investigacao, desde a identificacao da fonte do problema de ruido nos modelos, até

a pesquisa por novas heuristicas e otimizagoes de tempo e memoéria para o parser;

A identificacao de alguns problemas a serem enfrentados por qualquer parser em-

pirico na andlise de sentencgas probleméticas da lingua portuguesa;

A perspectiva real de se gerar um parser robusto e com bons indices de precisao,

de codigo aberto e de livre acesso, que possa ser usado por toda a comunidade de
PLN.

Ver Apéndice B para as defini¢des desses tipos de avaliaco.



Apéndice A

Etiquetas de maior frequéncia no
CETENFolha

Este apéndice apresenta as principais etiquetas do sistema de anotagao do parser “Palavras”

(Bick 2000) encontradas nas sentencgas da treebank CETENFolha.

A.1 Etiquetas Morfossintaticas

e N - Nomes (“cadeira”)

e PROP - Nomes proprios ('José’)

e PRON-PERS - Pronomes pessoais (“ele” “se”)

e PRON-DET - Pronomes determinantes (“sua”,‘alguns”)
e ART - Artigos (“a”,“uma’”)

e ADJ - Adjetivos (“historica” normativa”)

e ADV - Advérbios (“inevitavelmente”)

e V - Verbos (“defender”)

e NUM - Numerais (“1968” “primeira”)

e KS - Conjungoes subordinativas (“que”,“como”)
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9« a7

e KC - Conjungoes coordenativas (“porém”, “ou_seja”, “mais”)

Y

e PRON-INDP - Pronomes especificadores independentes (“o_que”, “o_qual” “que”)

e IN - Interjeicoes (“ah”)

A.2 Etiquetas Sintaticas

e S - Sentenca

Exemplo: “Esta tese trata do problema da andlise sintatica”.

e SUBJ - Sujeito

Exemplo: “Estudo revela acao do alcool sobre a memoéria”.

e P - Predicado(verbo)

Exemplo: “A companhia devera divulgar novos planos até amanha”.

e MYV - Verbo principal

Exemplo: “Esta inquietagao pode levar ao caos”.

e H - Nucleo de qualque sintagma

Exemplo: “Esta inquietacao pode levar ao caos”.

e ACC - Objeto Direto Acusativo

Exemplo: “Sem a fragrancia, teriam um odor desagradavel de gordura”.

e DAT - Objeto indireto dativo(somente pronominal)

Exemplo: “lhe dou um presente”

e PIV - Objeto indireto preposicional
Exemplo: “O presidente Fernando Henrique chega a(a-+a metade de seu mandato

em plena lua de mel com a populacao

o CJT

Exemplo: “E depois, quando os vir encarreirados e grandes homens...”.

e ADV - Objeto adverbial

Exemplo: “onde mora?”

e ADVL - Adjunto adverbial

Exemplo: “Na(Em + a) maior parte do material, o erro persiste”.
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e SC - Predicativo do sujeito

Exemplo: “Atencao: nao é cheiro de carro limpo”.

e OC - Predicativo do objeto

Exemplo: “A filosofia é de mater o cofre fechadissimo”.

e PRED - Predicativo do sujeito “livre”
Exemplo: “Nadava nua”.
«\ . - . . . . . .
as a inflacao baixa funciona como inestimavel alavanca eleitoral, o que ja se com-
provara antes, na Argentina e no Peru, com a reeleicao de Menem e Fujimore,

respectivamente.

e NPHR - Frases Nominais

Exemplo: “Um professor um tanto inoclasta”.

e VOC - Vocativo

Exemplo: “Note-se que ela é abastada”.

e S< - Aposicao de sentenca

Exemplo: “Nao venceu o que muito o contrariou”.

e CO - Conjuncao coordenativa
Exemplo: “Mas a comparagao com Menem e Fujimore deve funcionar como um

sinal amarelo.”

e SUB - Conjuncao subordinativa

Exemplo: “Minimizava, Embora tivesse que admitir que nao”.

e >N - Modificador pré-nominal

Exemplo: “ 0 azul tao claro do céu”.

e N< - Modificador pés-nominal

Exemplo: “O azul tao claro do céu”.

e >A - Pré adjunto adverbial

Exemplo: “O azul tao claro do céu”.

e A< - Po6s adjunto adverbial

Exemplo: “A arvore estava cheia de flor”.

e APP - Aposigao (sempre depois de sintagma nominal + virgula

‘

Exemplo: “..que ja ultrapassou Plutao, o altimo planeta do sistema solar”.
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e N<PRED - Predicativo em pequenas clausulas introduzidas por “com/sem”

Exemplo: “Sem o pai ajudando, nao conseguiu”.

e P< - Argumento de preposi¢ao

Exemplo: “Uma pingua de dgua”.

e >P - Modificador de preposicao

‘

Exemplo: “..até no Brasil”.

e AUX - auxiliar

Exemplo: “Uma repetidora deve ser instalada nos préximos dias”.

e AS<ADVL

13

Exemplo: “... experiéncia que os homens aparentemente precisam viver, ainda que

sO na tmagina¢ao”.
e PONT - Pontuagao (“,”“",”, etc.)

e AS<KOMP - Comparativo em pequenas clausulas

Exemplo: “Um homem como um forte, qual um touro”.

e SUBJ-FCL - Subcliausula finita

Exemplo: “Quem cedo madruga...”.

e ACC-FCL - Subclausula finita

Exemplo: “A noiva nao acreditava que ele a amasse”.

e SC-FCL - Subclausula finita

Exemplo: “Seja quem for”.

e P<-FCL - Subclausula finita

Exemplo: “Mostrava a pedra a quem quisesse ver”.

o A<-FCL — Subcliusula finita

Exemplo: “So6 foi avisado depois que o seu jatinho levantou v6o”.

e N<-FCL - - Subcldusula finita

Exemplo: “A amiga com a qual apareceu na festa”.

e ADVL-FCL - Subclausula finita

Exemplo: “Entraram na vila quando amanheceu”.
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e N<PRED-FCL - Subclausula finita
Exemplo: “Na nossa época, os behavioristas aderiram ao empirismo, enquanto os

cognitivistas tendem a adotar alguma forma de racionalismo”.

e S<-FCL - Subclausula finita

Exemplo: “O pai nao veio para o aniversario dele, o que nao o surpreendeu.”

e ACC-ACL - Subclausula averbal

Exemplo: “Nao consigo saber qual a diferenca de qualidade”.

e SUBJ-ICL - Subcldusula nao finita

Exemplo: “Retomar o controle foi dificil”.

e ACC-ICL - Subclausula nao finita
Exemplo: “Manda o filho comprar leite”.

e SC-ICL - Subclausula nao finita

Exemplo: “O problema era acabar com os bandidos”.

o N<PRED-ICL - Subclausula nao finita

Exemplo: “Tem a mao machucada’.

e P<-ICL - Subclausula nao finita

Exemplo: “Para o amigo lhe ajudar, propos outra solugao”.

e N<-ICL - Subcliusula nao finita

Exemplo: “Tem muito que estudar’.

e ADVL-ICL - Subclausula nao finita

Exemplo: “Foi a televisao recitar o documento’.
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Apéndice B

Metodologia de Avaliacao

B.1 Introducao

Este Apéndice tem por objetivo descrever o estado da arte a avaliacdo de parsers para
a lingua inglesa, com o intuito de se determinar uma metodologia para a avaliacao de

parsers para a lingua portuguesa.

Visando-se medir a performance dos sistemas de parsing, diversos critérios de avali-
acao tém sido usados: as primeiras avaliagoes eram empiricas, cujo critério consistia so-
mente na tomada do tempo que levava o sistema para carregar a gramaética e analisar as
sentencas de teste. Essas medidas eram também usadas para comparacao entre sistemas.
No entanto, como o tempo é bastante relativo, novas medidas foram sendo incorporadas,

como nimero de passos usados para realizar as analises, taxa de erro, etc.

Muito se tem discutido sobre quais métricas usar na avaliacao dos parsers. Algu-
mas métricas tém sido propostas ao longo dos anos, seja como avaliacao individual ou
comparativa. Black e et al. (1991) propuseram o que talvez seja a primeira tentativa em
se avaliar parsers de dominio irrestrito. Trata-se de um sistema de avaliacao denominado
PARSEVAL, que se tornou largamente usado, apesar de vérias limitagoes (apresentado
na se¢ao B.2). Um dos grandes congressos na area, o COLING2000, teve como obje-
tivo discutir as possiveis abordagens para se comparar a eficiéncia dos parsers. Moore
(2000) propde uma uniformizacao, com gramatica e dados iguais, juntamente com imple-
mentacoes padrao, uma espécie de parser de referéncia como base para todos os demais
a serem analisados. Assim, a metodologia proposta para medir a eficiéncia seria: (1)

providencia-se graméatica(s), sentencas de teste e um parser de referéncia; (2) executa-se o
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parser implementado com a gramatica nas sentencas de teste; (3) executa-se o parser refer-
éncia com a mesma gramatica e nas mesmas sentengas na mesma maquina; (4) reporta-se
tempo de execucao do parser proposto como uma percentagem do tempo observado para

o parser referéncia.

B.2 Avaliacao de analisadores sintaticos

Os desenvolvedores de parsers reconhecem a necessidade de testes rigorosos para um
desenvolvimento efetivo. Entre 1993 e 1996, o subgrupo de avaliacao do EAGLES (1995),

sugeriu quatro propostas de avaliagdo (Scarlett 2000):

1. Avaliacao de diagnostico - ajuda a localizar as deficiéncias do sistema, através de

um conjunto de teste com fendémenos lingiiisticos enumerados.

2. Avaliacao de progresso - compara estigios sucessivos de desenvolvimento de um

sistema no decorrer do tempo de sua implementacao.

3. Avaliacao de adequagao - determina se um sistema alcanga algum requisito especi-
ficado.

4. Avaliacao de performance - mede quantitativamente o desempenho do sistema em

uma ou mais areas especificas. Sao distinguidos:

(a) Critérios - consiste no que é interessante para avaliagao - precisao, velocidade,

taxa de erro, etc.

(b) Medida - especifica o desempenho do sistema de acordo com algum critério
escolhido - taxa de sucesso no total, tempo de processamento, percentagem

incorreta.

(c) Método - consiste em avaliar como determinar um valor apropriado de uma

medida para um dado sistema.

Rashmi e Sarkar (2000) publicaram em seu artigo duas maneiras de se avaliar um
parser. A primeira é com relacao a sua cobertura gramatical, ou seja, quantos fendmenos
lingiiisticos sua gramatica consegue cobrir. A segunda é com relacao a cobertura do
proprio parser, ou seja, quantas sentengas de um corpus de teste ele consegue classificar

corretamente. Surgem, a partir dai, dois tipos de avaliacao: um chamado test-suite based,
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que avalia a cobertura gramatical; e um chamado corpus-based, que avalia a corretude do

parser.

Carroll, Briscoe, e Sanlippo (1998) organizam os métodos de avaliacdo em trés
categorias: sem corpus, com corpus nao anotado e com corpus anotado. Srinivas, Sarkar,
Doran, e Hockey (1998) agrupam as propostas para avaliagdo em duas diferentes classes:

intrinsecas e extrinsecas, distribuidas conforme a Tabela B.1.

Tabela B.1: Métodos de Avaliacao Extrinsecos e Intrinsecos.

Intrinsecos Extrinsecos

Baseado num conjunto de teste(sem corpus) Comparativo

Quanto a cobertura(corpus nao anotado) PARSEVAL

Média das analises(corpus nao anotado) Estrutura de Dependéncia
Entropia/Perplexidade(corpus nio anotado) Arvore de Dependéncia

Precisao na atribuicao de etiquetas(corpus anotado) | Relagao
Consisténcia Estrutural(corpus anotado)
Consisténcia Best-First/Ranked(corpus anotado)
Similaridade da arvore(corpus anotado)
Quantidade de arcos usados no chart-parser

B.2.1 Categorias de Avaliacao
B.2.1.1 Meétodos Intrinsecos

A avaliacao intrinseca mede a performance do sistema no contexto interno ao qual foi
desenvolvido. Esse tipo de avaliacao pode ser usado tanto para sistemas baseados em
gramatica quanto para os estatisticos, baseados em corpus, anotados ou nao. Para
sistemas baseados em gramaética, a avaliacao ajuda a identificar os pontos fracos da
gramatica. Uma vez que a avaliacao é desempenhada dentro do proprio sistema, as
métricas usadas para avaliacao intrinseca podem ser sensiveis a representacoes de saida e

a caracteristicas do sistema.

E possivel ainda fazer uma avaliagao comparada com resultados de outros sistemas.
Entretanto, diferentemente da avaliagao comparativa, raramente ha o caso em que os

resultados serao diretamente comparaveis uns com os outros.

Alguns tipos de avaliagao podem ser destacados com essa caracteristica intrinseca,

conforme pode ser observado abaixo: avaliacao baseada num conjunto de teste, avaliacao
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quanto & cobertura, avalia¢do baseada na média das anéalises, entropia/perplexidade, pre-
cisao na atribuicao de etiquetas morfossintaticas, consisténcia estrutural, avaliacao da

andlise quanto a sua pontuacao num ranking e similaridade da arvore.

Avaliacao baseada num conjunto de teste (nao usa corpus)

Esse tipo de avaliagao consiste basicamente na listagem das construcoes que sao cobertas
e das que nao sao cobertas por uma dada gramatica ou um parser (para exemplo veja
(Grover, Carrol, e Briscoe 1993)). Um conjunto de testes com uma lista de sentengas é
mantido numa base de dados. A avaliacao é usada para melhoria e verificacao de con-
sisténcia entre geracoes de desenvolvimento de gramaticas (avaliagao de progresso). Pode

ser usada também como apontador para falhas na gramética (avaliagao de diagnostico).

A vantagem de tal método é que nao requer recursos como um corpus, bastando que
o projetista da gramatica supra o sistema com a informagao necessaria. Uma desvantagem
que pode ser bastante perceptivel é quanto a cobertura de casos raros ou casos de falta
de informacao do proprio projetista, uma vez que pode nao haver um corpus como base,

tendo o sistema que contar somente com a experiéncia do projetista.

Avaliacao quanto a cobertura (corpus nao anotado)

Gramaticas convencionais podem ser vistas como colecoes de regras que precisamente
especificam estruturas de constituintes possiveis. Ao definir um conjunto de estruturas

legais, a gramatica também define a classe de sentencas corretas.

Um passo ttil para tal tipo de avaliagao é determinar a percentagem de exemplos
de um dado corpus para o qual o parser/gramaética é capaz de atribuir pelo menos uma

analise completa (nao fragmentada) (Briscoe e Carrol 1995b).

Média das Anélises (corpus nao anotado)

E possivel que uma sentenca possa ter mais que uma anélise correta gerada por uma
gramatica. Em 1993, um grupo da IBM (Black, Garside, e (Eds.) 1993) sugeriu o calculo
chamado de base de anélise, PB (do inglés, Parse Base). Eles definiram uma média
geométrica do nimero de andlises (arvores sintaticas geradas) divididas pelo nimero de
tokens de entrada (palavras) para cada sentenga analisada. Assim, pode-se prever o
numero médio de arvores sintaticas para cada sentenca através do nimero de palavras
que ela possui. E assumido que o nimero de analises cresce linearmente com o tamanho
da sentenca, ao invés de exponencialmente, como observado na pratica por Carroll et al.,

em (Carroll, Briscoe, e Sanlippo 1998). O que acaba acontecendo é que PB superestima
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o nimero de analises para sentencas curtas e subestima o ntimero para sentencas longas.

Para resolver esse problema, Briscoe e Carrol (1995b) propuseram uma nova medida
chamada média das andlises, APB (do inglés Average Parse Base). Essa medida é definida
como a média geométrica sobre as sentengas no corpus de ",/p, em que n é o nimero
de palavras na sentenca, e p, o nimero de arvores sintaticas para aquela sentenca. A
medida diz que uma sentenca de tamanho n obtida de um corpus e analisada com um
corpus/gramatica teria um nimero esperado de APB™ andlises (4rvores). APB pode ser

computado para um corpus grande, e ainda estimar o grau de ambigiiidade na gramaética.

Entropia/Perplexidade (corpus nao anotado)

Alguns métodos estatisticos tentam resolver o problema da super geracao descrito anteri-
ormente, permitindo que o sistema de parsing atribua pontuagoes para as andalises. Uma
forma comum de atribuir pesos é usar uma gramatica probabilistica. A gramatica pro-
babilistica (veja exemplo em (Charniak 1997)) atribui um conjunto de estruturas legais a
cada seqiiéncia de palavras da linguagem e d4 uma probabilidade a cada estrutura. A pro-
babilidade da seqiiéncia de palavras da linguagem é a soma de probabilidades individuais

de todas as suas estruturas.

Um modelo de linguagem probabilistico pode ser usado para calcular a entropia de
um corpus (ou equivalentemente, a perplexidade do modelo). Por exemplo, uma gramética
probabilistica, geralmente induzida de um corpus anotado, pode ser usada para calcular a
entropia de um corpus nao anotado. Isto produz uma medida de quao bem a inducao da
gramatica capturou regularidades no corpus, minimizando a ambigiiidade e a nao previsi-
bilidade. A principal vantagem da medida da entropia é que ela permite uma comparagao
util de diferentes gramaticas probabilisticas no mesmo corpus. As desvantagens sao que
essas medidas sao aplicaveis somente a gramaticas probabilisticas, e, ainda que com me-
lhores resultados, provém uma medida fraca. Isto é, uma pontuacao baixa de ambigiiidade
no corpus nao significa que a graméatica probabilistica derivada dele serd necessariamente

precisa.

Embora seja em sua forma bésica uma medida especifica para um dado modelo ou
corpus, a abordagem pode ser usada para comparar a eficiéncia de diferentes modelos de
linguagem ou a eficiéncia de diferentes esquemas de treinamento (estimando probabilida-
des no mesmo conjunto de teste). Além disso, a abordagem pode ser generalizada para
prover uma medida, independente de modelo, da complexidade inerente de um corpus

através de sucessivas aproximagoes de modelos de linguagem baseados em ngramas.
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Precisao na atribuigao etiquetas (corpus anotado)

E um tipo de medida usada tanto para avaliar taggers (e parsers eventualmente), quando
se trata de etiquetas morfossintaticas, como parsers, quando se trata de etiquetas sintéti-

cas. As medidas mais satisfatorias para essa tarefa sao precisao e cobertura.

Consisténcia Estrutural - (Zero Crossing Brackets) - corpus anotado

Numa tentativa de medir diretamente a eficiéncia do parsing, o grupo da IBM (Black,
Garside, e (Eds.) 1993) definiu uma métrica chamada consisténcia estrutural. E a percent-
agem de sentencas para um corpus de teste que recebe pelo menos uma andlise completa
que ndo tem parentizacio conflitante quando comparada com a correta. E uma medida
bastante simples e mais forte que medida de cobertura, mas requer um corpus anotado
ainda que fazendo um uso minimo dessas anotagoes. Sozinha, é uma medida inadequada e
tenderd a favorecer sistemas com estruturas minimas, uma vez que terao poucos parénteses

conflitantes.

Best-first/Ranked Consistency (corpus anotado)

Brill (1993) mede a precisao de sistemas probabilisticos computando a percentagem das
andlises com ranking mais altos, produzidas pelo parser, que sao idénticas a analises
manuais proporcionadas no corpus anotado (treebank). A medida pode ser estendida de
tal forma que as n principais analises sejam comparadas e a pontuacao seja relativa a
seu ranking, dando uma medida significativa de quao freqiiente o parser deveria gerar
uma analise apropriada e também algumas medidas indiretas do grau de ambigiiidade na

gramatica.

Entretanto, essa medida é dependente de um corpus confiavel e preciso, que seja
totalmente compativel com a saida do parser. Aqui, novamente, medidas baseadas em
auséncia de erros de parentizacao nao podem ser usadas se o sistema a ser analisado

produz analises fragmentadas, com parentizacoes parciais.

Similaridade de arvores (corpus anotado)

Define medidas de similaridade de vérios tipos como a taxa de regras na andalise obtida
sobre as regras do corpus anotado. Essas medidas sao mais minuciosas do que uma
identificacao completa da analise correta, e sao mais tolerantes a erros existentes no corpus
de teste. Entretanto, para tais medidas mais fracas que a identificacao completa é dificil
ver como o mapeamento é feito em muitas tarefas de andlise: por exemplo, com 80%

da arvore correta, quao importante é o restante dos 20% para a interpretacao correta da
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sentenca?

Ntumero médio de arcos num chart-parser

Carabalho e Charniak (1998) medem a quantidade de trabalho feito por um chart parser
estatistico em termos de niimero médio de arcos retirados da agenda antes de encontrar
uma arvore sintatica. Segundo o autor, o método tem a vantagem de ser independente
de plataforma, e produz uma medida de perfeicao, em que perfeicao é encarada como
o nimero minimo de arcos que seria necessario retirar da agenda de modo a produzir a
analise correta. Para uma gramatica binarizada (lados direitos com apenas dois simbolos),
que ele usa no trabalho, em que cada arco retirado é um constituinte completo, esse
nimero é simplesmente o nimero de terminais mais o nimero de nao-terminais na forma
sentencial. Para cada sentenca sao armazenadas a quantidade de arcos retirados da pilha,
necessarios para alcancar a primeira anélise, a as medidas de precisao e cobertura daquela

anélise.

B.2.1.2 Meétodos Extrinsecos

A avaliacao extrinseca é possivel quando um sistema de analise estd incorporado numa
aplicacao e a contribuicao para a performance geral da aplicagao pode ser medida. O
objetivo no método extrinseco é avaliar a adequacao de um parser. Essa avaliacao também
pode ser usada como um método indireto para comparar sistemas de parsing até mesmo se
eles produzem representacoes diferentes para suas saidas, contanto que a saida possa ser
convertida para uma forma na qual possa ser usada na aplicacao. Exemplos de métodos
extrinsecos sao: métodos comparativos, PARSEVAL, métrica baseada em estrutura de

dependéncia, entre outros:

Métodos Comparativos

O objetivo dos métodos comparativos de avaliacao é comparar a performance de dois ou
mais parsers que usam diferentes formalismos gramaticais ou diferentes modelos estatisti-
cos. A avaliagao comparativa ajuda a identificar pontos fortes e /ou pontos fracos relativos
do sistema, e pode sugerir possibilidades de combinar diferentes abordagens. Entretanto,
tal esquema de avaliacdo requer uma métrica que é insensivel as diferencas representa-
cionais das saidas produzidas pelos diferentes parsers. Para alcancar isso, tal métrica deve
ter uma representacao abstrata das representacoes individuais de forma a ser capaz de

compara-los diretamente. Uma desvantagem dessa abordagem é que os pontos fortes das
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representacoes de certos parsers podem se perder nesse processo de abstracao.

PARSEVAL/Penn Treebank (corpus anotado)

Proposto por Harrison, Abney, Fleckenger, Gdaniec, Grishman, Hindle, Ingria, Marcus,
Santorini, e Strzalkowski (1991) e Marcus e et al. (1993), o esquema de avaliacao PAR-
SEVAL tem sido largamente usado, apesar de varias limitacoes e contrapontos, possivel-
mente porque nada mais tenha sido proposto que supra todas as necessidades. O esquema
PARSEVAL propoe uma métrica de avaliacao que quantifica e compara a performance de
diferentes parsers. O procedimento de avaliacao compara a saida do parser com as anélises
anotadas da treebank; usa informacao de parentizacao da representacao da treebank de
uma sentencga e a analise produzida para computar trés medidas (Srinivas, Sarkar, Doran,

e Hockey 1998): crossing brackets, precisao e cobertura.

Tais métricas, chamadas estruturais, sao baseadas na avaliacao das fronteiras dos
sintagmas. Os algoritmos de parsing tém por objetivo otimizar uma métrica em comum,
que é a probabilidade de se ter uma arvore corretamente rotulada, ou seja, com uma
marcacao correta das fronteiras dos constituintes. Assim, dado um né em uma arvore
sintatica, a seqiiéncia de palavras dominadas por esse n6 forma um sintagma, sendo a
fronteira do sintagma representada por um intervalo inteiro [i, j], em que i representa o

indice da primeira palavra e j da tltima palavra no sintagma.

Ja Black e et al. (1991) propunham trés medidas estruturais para avaliar sistemas
de parsing: Precisao Rotulada (Labeled Precision), Cobertura Rotulada (Labeled Recall)
e namero de Crossing-Brackets. Segundo Lin (1995), esse esquema de avaliagdo pode
ser classificado como em nivel de sintagma, ou nivel de sentenga. As trés medidas sao

computadas da seguinte forma:

e Precisao e Cobertura: as fronteiras dos sintagmas na resposta (analise produzida
pelo parser) e na chave (anélise da treebank) sdo tratados como dois conjuntos (A
e K), em que A ¢é a andlise obtida do parser proposto e K, a chave da treebank a

ser usada na avaliacao. A cobertura é definida como a percentagem na chave que

. ANK . cx .
também é encontrada na resposta (| & |) A medida precisao é definida como a
percentagem de fronteiras no sintagma da resposta que também é encontrada na

chave ('A‘X(‘ ).

e Numero de crossing-brackets: Uma fronteira de sintagma [i, j] na resposta e outra
na chave [7/, j'] ¢ um par de crossing brackets se i < i’ < j < j'. Os parsers podem

ser avaliados pelo niimero médio de crossing brackets por sentenca.
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As medidas propostas no PARSEVAL partem do pressuposto de que um constituinte
estd correto se corresponde ao mesmo conjunto de palavras (ignorando qualquer caractere

de pontuagao) e tem o mesmo rotulo que um constituinte na treebank.

Exemplo: Considere (1) chave e (2) a analise do parser:

1. [Eles [[chegaram]| ontem]|

2. [|Eles |chegaram|||ontem]]
Temos:

e fronteiras para os sintagmas em (1): [0,2], [1,1] e [1,2].

e fronteira para os sintagmas em (2): [0,2], [1,1], [0,1] e [2,2].

Pontuagoes em 2: precisao = 2/4 = 50%, cobertura = 2/3 = 66.7% e um par de

crossing brackets: [0,1] na chave e [1,2] na resposta.

Essas pontuagoes tém de ser consideradas juntas para ter significado. Por exemplo,
tratando a sentenga como uma lista de palavras [eles chegaram ontem/ teriamos 0-crossing-

brackets e 100% de precisdao. Entretanto, a cobertura seria baixa (1/3 = 33%).

Goodman, em (Goodman 1996b), classifica as medidas descritas acima e algumas
outras em niveis de rigidez, que podem ser seguidos ao se determinar se um constituinte
esta correto. O mais exigente é o chamado Labelled Match (LM). Nesse modelo de
avaliacao, um constituinte (s,¢, X) € TG, em que s é inicio, t fim, X rotulo e TG é a
analise obtida do parser que se quer avaliar, é correto de acordo com a métrica Labelled
Match se e somente se (s,t,X) € TC (andlise correta). O proximo nivel de rigidez é
chamado Bracket Match. E parecido com o LM, exceto que o rétulo do nio-terminal é
ignorado. Formalmente, um constituinte (s,¢, X)) € T'G é correto se existe um Y tal que
(s,t,Y) € TC. O menos restrito ¢ o Consistent Brackets (também chamado Crossing
Brackets). E parecido com Bracket Match no sentido de que o rétulo é ignorado. Além
disso a tupla (s,t,X) ndo necessita estar em TC; ele deve simplesmente nao estar sendo
considerado por qualquer (¢,7,Y) € TC. Uma tripla particular (q,r,Y) é excluida de
(s,t,X) se ndo ha uma forma que (s,t,X) e (q,r,Y) possa estar na mesma arvore sintatica.
Em particular, se o intervalo (s,t) cruza o intervalo (q,r), entao (s,t,X) é excluido e contado
como um erro. Formalmente, dizemos que (s,t) cruza (q,r) se somente se s < ¢ <t <r
oug<s<r<t.

Sendo assim, considerando
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e Ng - niimero de ndo terminais na arvore sintatica produzida pelo parser (TG)
e Nc - numero de ndo terminais na arvore sintatica correta (TC).

e L - nimero de constituintes em TG que sao corretos de acordo com o Labelled
Match.

e B - nuimero de constituintes em TG que sao corretos de acordo com Bracket Match.

e C - numero de constituintes em TG corretos de acordo com Consistent Brackets;

e seguindo essa defini¢ao, sao seis as métricas para avaliacao:

1. Labelled Recall Rate — -

Nc

2. Labelled Tree Rate — 1 se L — Nc'.

3. Bracket Recall Rate = %

4. Bracket Tree Rate = 1 se B = Nec.

5. Consistent Brackets Recall Rate — J\%Q.

6. Consistent Brackets Tree Rate— 1 se C — Ng?.

Dependendo da implementagao, alguns critérios avaliam se a andlise esta correta.
Para Black e et al. (1992), o critério de corretude é que o nimero de crossing-brackets
deve ser 0. J4 em Magerman, a sentenca estd analisada corretamente se ambos precisao

e cobertura sao 100%.

Alguns autores, como Charniak (1997) e Collins (1996), consideram algumas me-
didas de crossing-brackets, como niimero médio de crossing brackets por sentenga (CB),
percentagem de sentenca com 0 crossing-brackets (OCB), percentagem de sentenca com
crossing brackets < 2 (2CB).

Hé& véarios pontos contra esse esquema de avaliacao: a descricao original publicada
e o software de avaliacao sao especificos para o inglés. Uma limitacao significativa da

métrica é que nao foi projetada para avaliar parsers que produzem anélises parciais. Além

1E chamado também Critério de Viterbi

2E frequentemente chamado de Crossing Brackets Rate.

3Essa métrica é fortemente relacionada a Bracketed Tree Rate. Esse critério é também chamado de
Zero Crossing Brackets Rate.
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disso, pode somente ser aplicada a arvores gramaticais geradas por parsers baseados em
constituintes; nao é minuciosa o suficiente para avaliar parsers com respeito a fené6menos
sintaticos especificos. Carroll, Minnen, e Briscoe (1999) apontam que as estruturas da
treebank tém sido criticadas como sendo “flat” (contendo relativamente poucos parénteses)
e portanto, a pontuacao do crossing-bracket tendera a ser baixa. A medida de precisao
penaliza umas partes por inserir parénteses extras, possivelmente corretos. Lin (1995)
observou que a medida de crossing-brackets penaliza o erro de preferéncia de ligacoes
entre constituintes feitas mais de uma vez. Uma anélise mais superficial, contendo menos
informacao sintatica, pontua melhor na métrica PARSEVAL. Esses métodos avaliam as
andlises somente em termos gerais. Um método mais flexivel deveria ser capaz de avaliar
as analises seletivamente com respeito a qualquer tipo de fendémeno sintatico dado, por
exemplo, quanto a manipulacao de conjuncoes ou ligacoes dos sintagmas preposicionais.
Respostas desse tipo teriam condicao de avaliar um parser de proposito especifico, e

facilitariam o diagnostico de anélises incorretas.

Meétrica baseada em Estrutura de Dependéncia

Para superar os problemas das medidas PARSEVAL na gramética do Penn Treebank,
Lin (1995) prop6s uma avaliagao baseada na estrutura de dependéncia, na qual anélises
de estrutura de constituintes do parser e da treebank sao convertidas num conjunto de
relacionamentos de dependéncia. E esses relacionamentos de dependéncia é que sao us-
ados para a comparagao. Lin defende que as vantagens da tal avaliacao sao: diferencas
inconseqiientes (na parentizagao) sao ignoradas; parsers podem ser seletivamente avalia-
dos com respeito a qualquer tipo de fenomeno sintéatico; e erros na saida do parser podem

ser apontados mais precisamente.

Parsers baseados em dependéncia produzem um conjunto de ligagoes dependentes
entre as palavras e a sentenca. A suposicao fundamental da teoria da gramatica de
dependéncia é que a estrutura sintética consiste de nos lexicais (representando palavras)

e relagoes binarias (dependéncias) ligando-os.

Em contraste ao esquema baseado em estrutura sintagmal, as representagoes de
dependéncia nao tém categorias de estrutura de constituintes. Uma dependéncia existe
entre duas palavras se uma palavra é sensivel ou condicionada a alguma propriedade da
outra, como definido por alguma regra gramatical. Relacoes de dependéncia sao binérias,

diretas, e podem ser tipadas de forma a garantir os diversos tipos de dependéncia.

Carroll, Briscoe, e Sanlippo (1998) propoem um esquema de avaliacdo no qual sdo

comparadas essas relacoes de dependéncia. Esse método também pode ser aplicado a
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arvores de constituintes, desde que transformadas em éarvores de dependéncia (com um

algoritmo proposto por ele).

Arvore de Dependéncia

Em uma arvore de dependéncia, cada palavra na sentenca é modificador de exatamente
uma palavra (chamada nticleo). Uma lista de tuplas especifica uma arvore de dependéncia.
A tupla:

(modificador TAG posicao nicleo [relacionamentol)

em que modificador é a palavra; TAG é a categoria lexical; nicleo, que é modificada;
relacionamento é uma especificacao do tipo de dependéncia entre o nucleo e seu mod-
ificador, do tipo sujeito, adjunto, complemento, especificador, etc.; e posicao indica a
posicao relativa do nticleo com relagao ao modificador (valores como: <, >, <<, >>,
etc.).

Avaliacao para a Estrutura de Dependéncia

A proposta de avaliacao segue o esquema: a cada dependéncia atribuida incorretamente, é
computado um erro. O erro passa a ser o nimero de palavras que atribuem dependéncias

diferentes daquelas existente na andlise correta.

Dadas duas arvores de dependéncia, a chave e a analise proposta (resposta), a fungao
avalia retorna o erro da resposta. Esse erro ¢ a distancia de Hamming entre a resposta e a
chave, porque ela é o niimero de relacionamentos de dependéncia que devem ser alterados

de modo a fazer com que a resposta seja idéntica a chave.

Comparada a pontuacoes com precisao, cobertura e o niimero de crossing-brackets,
a pontuacao de contagem de erro é intuitivamente mais significativa. Uma vez que as
fronteiras dos sintagmas por si s6 nao sao usadas diretamente na interpretacao semantica,

é dificil prever o quanto a falta de tais fronteiras interfere.

Carroll, Briscoe, e Sanlippo (1998) (também em Carroll e Briscoe (2002) e Carroll,
Minnen, e Briscoe (2002)), descrevem uma nova técnica baseada em dependéncia que
supera as limitacoes das propostas anteriores. O esquema de rela¢ao gramatical (Carroll,
Briscoe, Calzolari, Federici, Montemagni, Pirrelli, Grefenstette, Sanlippo, Carrol, e Rooth
1997) é somente superficialmente similar ao esquema proposto por Lin. E construido sobre
modificagoes e refinamentos para o padrao EAGLES (Sanfilippo e et al. 1996). Uma
relagdo gramatical (GR) especifica a dependéncia sintatica que existe entre um nicleo e

seu dependente. GRs sao organizadas hierarquicamente. A avaliacdo de parsers usando
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o esquema de andlise gramatical ¢ baseada nas medidas de precisao e cobertura, agora

definidas como:

1. Cobertura - o nimero de GRs retornado pelo parser que sao iguais as GRs na
sentenca anotada correspondente, dividido pelo niimero total de GRs na sentenca

anotada.

2. Precisao - o nimero de GRs retornado pelo parser que sao iguais as GRs na sentenca
anotada correspondente, dividido pelo niimero total de GRs retornado pelo parser

para aquela sentenca.

3. F-score - uma medida combinando precisao e cobertura num tnico céalculo:

(2xcoberturaxprecisao)
cobertura-+precisao

F-score =

Segundo Carroll, em (Carroll, Minnen, e Briscoe 1999), esse esquema foi usado para

o projeto SPARKLE para analisar alguns de seus parsers.

Modelo de Relacao

Srinivas, Doran, Hockey, e Joshi (1996) e Srinivas, Sarkar, Doran, e Hockey (1998),
propoem um método alternativo de avaliagao comparativa que supera as limitagoes do
PARSEVAL, e pode ser usado tanto para avaliar analises completas quanto parciais. O
objetivo do modelo de relacao é comparar os parsers independentemente de suas represen-
tagoes de saida. Eles sugerem uma representagao normalizada da saida do parser, usando

chunks e ligacoes de dependéncia.

De acordo com a literatura (Carroll, Briscoe, Calzolari, Federici, Montemagni, Pir-
relli, Grefenstette, Sanlippo, Carrol, e Rooth 1997), um chunk pode ser uma unidade de
tokens adjacentes de textos que sao ligados por dependéncias. Cada chunk identificado
é etiquetado com sua categoria - adjetivo, advérbio, verbo finito, nominal, preposicional,
participio. As categorias chunk sao mais granulares que as categorias dos constituintes

normalmente usadas.

Srinivas, Sarkar, Doran, e Hockey (1998) propoem normalizar as saidas dos parsers
que produzem analises altamente estruturadas, baseadas em constituintes, por exemplo,
através do “achatamento” dos constituintes sintagmais para chunks. Entao, a precisao da
estrutura pode ser medida em termos de precisao de chunks e das relagoes entre chunks
(expressos como ligagdes de dependéncia entre os nicleos). Anélises fragmentadas sdo

penalizadas porque os constituintes nao atachados sao ligagoes de dependéncia faltantes.
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(Incsubj! Idescribe:2_VVOI |We:1_PPIS2| _)

(Idobj! Idescribe:2_VVOI |approach:7_NN1I| _)

(Ixcomp | Ito:8_IIl Idescribe:2_VVO! [statistical:9_JJ )
(Ixcomp | 1to:8_II Idescribe:2_VVO!| |available:23_]JI)
(Incsubjl lincorporate+ed:11_VVNI |parsing:10_NN1| _)
(liobj!l linto:12_II'l lincorporate+ed:11_VVNI |release:15_NNI11)
(Incmod | _ lapproach:7_NN1| |domain-independent:6_NN11)
(Incmod | _ lapproach:7_NN1| laccurate:5_]JJ )

(Inecmod | _ lapproach:7_ NN1! |robust:4_JJI)

(Idetmod | _ lapproach:7_NN1I la:3_AT1l)

(I detmod| _ | ANLT:18_NP11| |the:17_ATI)

(Incmod | _ Itoolkit:19_NN1/| | ANLT:18_NP11)

(Incmod | lof:16_IO!| |release:15_NN1 I |toolkit:19_NNT1 )
(Incmod | _ Irelease:15_NN1I| Inew:14_JJI)

(Idetmod | _ Irelease:15_NN1I |the:13_ATI)

(Imod| _ Istatistical:9_JJ| lincorporate+ed:11_VVNI)
(Incmod | _ |tool:27_NNT1 | |research:26_NNT1 |)
(Idetmod | _ Itool:27_NN11| la:25_AT11)

(Incmod | las:24_III |available:23_JJ| |tool:27_NNT11)
(Imod| _ lavailable:23_JJI |publicly:22_RR1)

(lconjl _ Istatistical:9_JJ| lavailable:23_JJ 1)

Figura B.1: Relagoes Gramaticais para a sentenca “We describe a robust accurate domain-
independent approach to statistical parsing incorporated into the new release of the ANLT
toolkit, and publicly available as a research tool.”.

B.2.2 Avaliacao usada no projeto RASP

Na avaliacao do parser no projeto RASP, os autores defendem, conforme observado em
(Carroll, Briscoe, e Sanlippo 1998), o uso de medidas como relag¢oes gramaticais recuper-
adas (ou dependéncias, como as usadas em (Lin 1995), (Lin 1998) e (Collins 1999)) em
contraposicao ao uso de medidas de similaridade de arvore como critérios para avaliacao.
A Figura B.1 mostra um exemplo de relagoes gramaticais que podem ser produzidas para
uma andlise. Uma relagao gramatical é um par niicleo-dependente, e alguns parametros
extras, dependendo da relagao. E, conforme pode ser visto na Figura B.2, o sistema tam-
bém pode produzir as relacoes gramaticais para as n melhores analises da entrada. Os

pesos sao as probabilidades de cada relacao em todas as analises.

B.3 Conclusao

Este Apéndice apresentou algumas medidas de avaliacdo para parsers/graméticas, de
dominio irrestrito ou nao, propostos pela literatura. Cada uma dessas medidas tém pontos

fortes e fracos, e devem ser usadas conforme a caracteristica do sistema que se quer avaliar.
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0.353004 (Incmod | 1to:8_IIl lapproach:7_NN1!| lavailable:23_]JJ 1)

0.858024 (Incmod | _ lapproach:7_ NN1! |robust:4_JJI)

0.294078 (Incmod | linto:12_ITl lincorporate+ed:11_VVN |release:15_NNI11)
0.858024 (Idetmod | _ lapproach:7_NN11! la:3_AT1l)

2.464891e-2  (Incmod| _ lincorporate+ed:11_VVNI linto:12_II1)

1.0 (Incmod | Tof:16_IO1 Irelease:15_NN1I |toolkit:19_NNT1 1)
0.141976 (lobj21 Idescribe:2_VVOI |approach:7_NN11)
1.0 (Incsubj! lincorporate+ed:11_VVN |parsing:10_NN11 _)

0.103040 (Incmod | las:24_II1 |describe:2_VVO! |tool:27_NN11)

0.676592 (liobj!l linto:12_IIl lincorporate+ed:11_VVN |release:15_NN11)
1.0 (Incmod | _ 1tool:27_NNT1| |research:26_NNT1 )

1.0 (Incmod | _ Irelease:15_NN1!| Inew:14_JJ 1)

0.858024 (Incmod | _ lapproach:7_ NN1! l|accurate:5_]J )

0.289025 (Ixcomp!| 1to:8_IIl |describe:2_VVOI |statistical:9_JJ )

0.141976 (Idobj!l Idescribe:2_VVO! | domain-independent:6_NN1I| _)
0.141976 (Idetmod | _ |domain-independent:6_NN1!| la:3_AT11I)

0.289025 (Ixcomp | 1to:8_IIl |describe:2_VVO0! |available:23_]JJI)

1.0 (ldetmod | _ | ANLT:18_NP1! |the:17_ATI)

1.0 (Incsubj| Idescribe:2 VVOI| |We:l_PPIS21 _)

2.464891e-2  (ldobjl lincorporate+ed:11_VVNI |release:15_NN1I _)
1.0 (lconjl _ Istatistical:9_JJ | lavailable:23_]JJ 1)

0.759199 (Incmod | las:24_II lavailable:23_JJ | |tool:27_NN11)
2.324469e-2  (liobjl las:24_CSA| Idescribe:2_VVO! |tool:27_NN11)
1.0 (Idetmod | _ Itool:27_NN1I la:25_AT1l)

0.318363 (Incmod | 1to:8_IIl |describe:2_VVOI lavailable:23_JJ 1)
0.353004 (Incmod | to:8_II1 lapproach:7_NN1| |statistical:9_JJI)
1.0 (Imod | _ lavailable:23_JJ| |publicly:22_RR )

3.960703e-2  (Ixcomp | _ I describe:2_VVO! |statistical:9_]JJI)
3.960703e-2  (Ixcomp! _ |describe:2_VVOI lavailable:23_JJI)

0.141976 (Incmod | _ | domain-independent:6_NN11| |robust:4_JJI)
4.628510e-2  (liobj! las:24_IIl Idescribe:2_VVOI [tool:27_NN11)
0.141976 (Incmod | _ | domain-independent:6_NN11| laccurate:5_JJ )
1.0 (Idetmod | _ Irelease:15_NNT1I |the:13_ATI)

0.858024 (Idobj! Idescribe:2_VVO!| lapproach:7_NN11| _)
4.681227¢-3 (Incmod | linto:12_II1 |statistical:9_JJ| |release:15_NN11)

1.0 (Incmod | _ Itoolkit:19_NN1! |ANLT:18_NP11)
1.508456e-2 (Incmod| las:24_II1 lapproach:7_NN1! |tool:27_NN11)
1.0 (Imod| _ Istatistical:9_JJ| |incorporate+ed:11_VVN )

0.858024 (Incmod | _ lapproach:7 NN1!| |domain-independent:6_NN11)
0.318363 (Incmod | 1to:8_II1 |describe:2_VVO! |statistical:9_JJ 1)
5.314655e-2  (Incmod| las:24_CSA| |describe:2_VVO! |tool:27_NNT11)

Figura B.2: Relacoes Gramaticais com pesos associados para a sentenca “We describe a
robust accurate domain-independent approach to statistical parsing incorporated into the
new release of the ANLT toolkit, and publicly available as a research tool.”.
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Apéndice C
Fundamentos do chart parser

O processamento automatico da sentenca com o objetivo do reconhecimento de sua es-
trutura sintatica recebe tradicionalmente o nome de parsing. Por extensao, a ferramenta
que executa esse conjunto de procedimentos que assinala fungoes sintaticas a cada um dos

itens lexicais que compoem a sentenca ¢ chamada de parser.

Com a ajuda de uma gramaética e de um léxico, o parser realiza a anélise de uma
sentenca, que consiste na recuperacao das fun¢oes sintaticas desempenhadas pelos itens
lexicais nessa sentenca. Um tipo de parser bastante comum na literatura é o chart parser,
cuja grande inovacao, com relacao aos parsers que fazem andlise de cima para baixo
top-down e os que fazem andlise de baixo para cima bottom-up, é o acréscimo de uma
espécie de memoria. Essa mémoria possibilita o armazenamento de todo o “trabalho”
desempenhado pelo parser durante a analise. A base do mecanismo de armazenamento
vem das chamadas Well-Formed Substring Tables (WFSTs) ((Atwell e Pocock 1994b),
(Gazdar e Mellish 1989)). Elas podem ser representadas como grafos aciclicos dirigidos,
cujos nos sao rotulados de 0 (primeiro no) até n (dltimo nd), em que n é o numero
de palavras na cadeia a ser analisada. Os arcos do grafo sao rotulados com categorias
sintaticas e palavras. Uma WFST pode ser representada como um conjunto de arcos

(edges), na qual um arco é uma estrutura com os seguintes atributos:

e <comec¢o> = ... algum inteiro ...
e <fim> = ... algum inteiro ...
e <r6tulo> = ... alguma categoria ...

Os arcos carregam os rotulos das categorias sintaticas, e os ndés tém essencialmente

137
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nomes arbitrarios (como inteiros de 0 a n). A Figura C.1 mostra um exemplo desse tipo
de andlise para a sentenca Fu viajo. A codificacao é feita de forma direta, ou seja, um
constituinte com um arco indo de ¢ para j na tabela precede um constituinte com arco

de m para n (em que j < m).

V —viajo
Eu viajo
—» —_» —» —_
DET — Eu

Figura C.1: Representacao WFST para a sentenca Fu viajo

As WFSTs, ao contrario das arvores, que codificam informacgoes de dominancia
entre constituintes, nao sao capazes de tal representacao. Por exemplo, se existe um arco

representando a regra S — SN SV, nao ha nada explicito conectando o arco .S aos arcos
SN eSV.

Algumas razoes sao observadas em favor do uso das WFSTs:

e Evitar a repeticao do mesmo trabalho vérias vezes.
Por exemplo, armazenando as varias analises parciais de SN e SV na regra em que
aparecem, de tal forma que nao seja mais necessario que sejam descobertas em

tentativas posteriores de analisar o mesmo texto.

e Representar estruturas sintaticas alternativas para a mesma cadeia de caracteres.
Muitas sentencas sao ambigiias sintaticamente e, sendo assim, tém mais de uma
estrutura sintatica possivel. Cada andlise pode ser representada por uma tnica

arvore sintatica, mais isso é ineficiente para sentencas longas e ambigiias.

e Armazenar andlises parciais das sentencas que nao podem ser analisadas inteira-

mente.

e Eficiéncia na analise. Os parsers usando WFST sao capazes de encontrar a primeira
andlise de uma sentenga em tempo de O(n?®), enquanto os algoritmos mais simples

sao tipicamente exponenciais.
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e Neutralidade. As WFSTs podem ser usadas por qualquer tipo de parser: os que
produzem a andlise de cima para baixo, os que produzem a analise de baixo para

cima, etc.

Representagao de hipdéteses

O uso de WFSTs representa um ganho em tempo de processamento, uma vez que todas
as analises com sucesso sao armazenadas para um uso posterior. Um problema ocorre
com as analises de subcadeias que ndo tiveram sucesso (hipoteses tentadas), que nao sao
armazenadas, fazendo com que o parser gaste tempo reinvestido nelas. A tnica maneira
de evitar duplicacoes de tentativas prévias é ter uma representacao explicita prévia sobre
as diferentes hipoteses e metas que o parser tem em cada passo da anélise. As WFSTs nao
sao capazes de representar andlises parciais juntamente com as hipoteses que ja tentaram
e que falharam. Por exemplo, considere um objeto que tem como intencao representar
o estado de andlise em que uma cadeia de caracteres pode consistir de uma seqiiéncia
SN V SN!. E explorada a hipétese de que uma cadeia pode ser analisada como um S,
consistindo de uma seqiiéncia SN SV2. Ha a necessidade de se estabelecer que a seqiiéncia
V SN pode ser coberta por SV (da regra S).

O exemplo apresentado é uma andlise parcial com hipoteses. Para representar isso,
algumas caracteristicas extras necessitam ser adicionadas as WFSTs. Como resultado

dessa mudanca, surgem os chamados chart ativos.

Os chart ativos

Duas mudancas sao requeridas na estrutura de dados WFST para se obter um chart
ativo: arcos vazios e arcos rotulados com regras marcadas por pontos (dotted rules). A
primeira extensao permite que os arcos sejam aciclicos, ou seja, voltam para o né do qual
partiram, com a restricao de que nao deve haver nenhum n6 intermediério nesse trajeto.
Na segunda extensao, os arcos que antes eram marcados com categorias sintaticas agora
sao marcados com regras gramaticais com pontos. Essas extensoes na WFST formam
estruturas conhecidas como chart, e a familia dos parsers que exploram o chart como
estrutura de dados ¢ chamada de chart parser(Atwell e Pocock 1994a). Como acontece

com a WFST, um chart é completamente neutro com respeito a estratégia de parsing.

O chart consiste de uma colegao de vértices (nos), um para cada palavra da entrada,

conectada por arcos (edges) rotulados com informacao gramatical. O chart, ao contrario

SN = sintagma nominal; V = verbo
2S — sentencga; SV — sintagma verbal
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da arvore, pode ter vérios arcos apontando para o mesmo noé, e ainda permite que haja
ciclos. As regras marcadas sao usadas para representar estigios no processo de parsing.
Elas se parecem com regras normais, com pontos em algum lugar do lado direito. Para

uma regra S — SN SV, sao trés as opcoes de insercao de pontos:

e S— .SNSV
Esse tipo de rotulo s6 ocorreré no arco que volta a origem do n6 que emergiu. Denota
a hipotese de que um S pode ser encontrado como uma subcadeia que comeca do
n6 em questao, tao logo uma cadeia seja coberta pela seqiiéncia SN SV. Isso indica

que tal hipotese pode ter sido feita, mas nenhuma parte foi verificada.

e S— SN.SV
Indica que uma hipdtese pode ser parcialmente confirmada. Ele encontrou um arco

que cobre um SN, e assim indica que a primeira parte da hipotese foi confirmada.

e S— SNSV.
Indica uma hipodtese confirmada; SN e SV foram verificados, e assim, a regra S.
Poderé ser encontrado um arco que cobre uma cadeia feita de uma subcadeia SN

seguido por uma subcadeia SV.

Assim, o chart é composto por quatro elementos: vértices, que sao noés no chart;
edges, arcos no chart; arcos ativos, representando hipoteses; arcos inativos, representando

hipoteses confirmadas inteiramente. Os campos do chart passam a ser:

e <come¢o> = ... algum inteiro ...

e <fim> = ... algum inteiro ...

e <r6tulo> = ... alguma categoria ...

e <encontrado> = ... alguma seqiiéncia de categorias ...

e <aSerEncontrado> = ... alguma seqiiéncia de categorias ...

em que <rotulo> é o LHS (lado esquerdo) da regra apropriada, <encontrado> é a
seqiiéncia de categorias RHS (lado direito) a esquerda do ponto, e <aSerEncontrado> é

a seqiiéncia de categorias a direita do ponto. Se for vazio, serd um arco inativo.

Inicializando o Chart
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Najo .

Eu vigjo
— —_— —_— _
DET - Eu.

Figura C.2: Exemplo de chart parser inicial para a sentenca eu viajo.

Antes de disparar o processo de analise, a estrutura de dados do chart tem que ser iniciada.

H4 tipicamente dois estagios para isso:

1. Se ha n palavras na cadeia de entrada, entao o chart conterd n+1 nos, rotulados de
0 a n. Para cada palavra em ¢ na cadeia de entrada, crie um arco entre um par de

no6s adjacentes i-1 e i, e rotule-o com essa palavra.

2. Procure cada palavra no léxico para encontrar quais as categorias sintaticas as quais
ela pertence. O resultado pode ser colocado diretamente no chart como arcos ina-

tivos.

Por exemplo, dada a cadeia Fu viajo, uma gramatica e um léxico da lingua, o chart

seguinte pode ser inicializado como na Figura C.2.

Os nos inativos nao sao suficientes para o processo de andlise. E necessario que
sejam criados nos ativos. Um simples principio para isso é: cada vez que é adicionado um
arco inativo com rotulo C' no chart, adicione um arco ativo vazio comecando do mesmo
no, para cada regra na gramatica que requer um constituinte C' como seu filho mais a
esquerda. Um arco vazio ¢ um arco ativo com nenhum constituinte encontrado, e que
comeca e termina no mesmo no. Isso resultard numa estratégia de parsing de baixo para

cima, que pode ser formalmente especificado como segue:

e Se esta sendo adicionado um arco < 7,7,C — W1 . > ao chart, entao para cada
regra na gramatica na forma B — C' W2, adicione um arco < i,¢,B — . C W2 >

ao chart.

Se essa regra for aplicada no chart Figura C.2, o resultado obtido seria o mostrado

na Figura C.3. Os arcos ativos adicionados ao chart sao correspondentes a regras na
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VP— .V

—» —h— —_—»

et

DET — Eu .

Figura C.3: Exemplo de chart parser para a sentencga eu viajo.

gramatica cujos filhos mais a esquerda ja foram encontrados (isto é, arcos inativos SN
— Fue V — viajo). Assim, a opgao de baixo para cima produz uma estratégia de busca
no sentido esquerda para direita. Uma nova regra é recuperada da gramatica tao logo o
elemento mais & esquerda do seu lado direito seja encontrado. Além das estratégias de

andlise de baixo para cima, outras estratégias de invocagao também podem ser usadas.

Regra Fundamental do Chart Parsing

Essa regra de baixo para cima nao é suficiente para o parsing, uma vez que somente
adiciona arcos vazios ao chart. Um principio extra é requerido, e é chamado regra funda-
mental do chart parsing. A regra fundamental nos diz como adicionar mais arcos ao chart,
e pode levar a adicao de arcos tanto ativos quanto inativos. Pode ser descrita como: se
um arco ativo encontra um arco inativo de rotulo C', e se o constituinte mais a esquerda
do campo <aSerEncontrado> do edge ativo é a categoria C, entao ponha um novo arco

no chart que se estende tanto por arcos ativos quanto por inativos.

Mais formalmente especificando:

e Se um chart contém arcos <7,j,A — W1 .B W2>e <j,k,B— W3 .> em que A
e B sao categorias e W1,IW2 e W3 sao seqiiéncias de categorias ou palavras, entao

adicione ao chart, um novo arco <i,k,A — W1 B . W2>.

Exemplo: ao aplicar a regra fundamental ao chart anterior (em que a regra de baixo
para cima foi aplicada) o resultado serd um novo chart contendo novos arcos. Considere
o arco ativo <0,0,SN — . DET>. A hipotese nao esta confirmada, sendo necessario que
exista um arco inativo no chart comecando pelo vértice 0. Existe tal arco <0,1,DET —
eu . >, que confirma inteiramente a hipdtese. Aplicando novamente a regra fundamental,

um novo arco ativo <0,0,S — . SN SV> ¢ inserido. Ele representa a hipdtese sobre uma
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sentenca consistindo de um SN seguido por um SV, mas totalmente nao confirmada. Para
comecar a satisfazer essa hipotese, é necessario que seja encontrado um arco inativo SN
no chart que comece no vértice 0. O arco <0,1,SN — DET . > ¢é desse tipo, significando
que a hipotese pode ser parcialmente confirmada, representando-se isso pelo arco <0,1,S
— SN . SV> a ser inserido no chart. Esse novo arco requer um SV para se confirmar

totalmente, mas ele nao existe.

O arco <1,1,SV — . V> representa a hipotese sobre um SV consistindo de um verbo.
Como a hipétese da sentenca acima, ela esta totalmente nao confirmada, sendo que a
mesma requer um arco inativo no chart comecando pelo vértice 1. Existe tal arco <1,2,V
— wviajo . >, que confirma inteiramente a hipotese SV, que passa a ser representada com

a adicao de um novo arco inativo <1,2,SV — V . > ao chart.

Retornando ao chart ativo <0,1,S — SN . SV>, pode-se ver que a hipotese é também
totalmente confirmada, uma vez que ha agora um arco inativo SN que comeca no vértice
1. Assim, pode-se adicionar um arco inativo <0,2,S — SN SV . > ao chart, produzindo

a analise completa para a sentenca eu viajo por toda a extensao do chart.

O processo de analise

Quando o chart é inicializado, a regra de baixo para cima produzird um ntmero de arcos
ativos. Esses arcos proverao trabalho para a regra fundamental, e, para cada arco inativo
que é produzido, h4 também a possibilidade de que a regra de baixo para cima seja
aplicada, produzindo ainda mais arcos para a regra fundamental. Lembrando sempre
que é importante a checagem se o arco ja existe quando se estd inserindo, para evitar a
duplicacao dos mesmos. Esse processo continua até que as regras de baixo para cima e
fundamental nao produzam mais arcos. Se h&d um ou mais arcos inativos S expandindo
por todo o chart, entao a cadeia dada pode ser inteiramente analisada. Se nao, a cadeia

é agramatical de acordo com o fragmento da gramatica usado.

A agenda

Cada arco ativo representa uma hipotese a ser explorada. Se esta tendo sucesso, mesmo
parcialmente, com alguns constituintes confirmados, é desejavel que sejam geradas novas
hipoteses, de acordo com a operagao da regra fundamental e da estratégia de invocagao
adotadas. Se ha mais de uma hipotese gerada por vez, torna-se necessario decidir em que
ordem analisar as diferentes hipoteses. A base na qual essa decisao é tomada é chamada

de estratégia de busca.
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No chart parsing é uma pratica usar uma estrutura de dados, uma agenda, para
armazenar novas hipdteses ou arcos a serem adicionados ao chart. Ou seja, os novos arcos
sao imediatamente adicionados & agenda para, somente posteriormente, serem inseridos

no chart.

A agenda pode ser vista simplesmente como um mecanismo de armazenamento em
que os arcos esperam para serem adicionados ao chart: quando um novo arco é criado,
ao invés de po-lo imediatamente no chart, o mesmo fica aguardando na agenda, enquanto

chega a sua vez de ser adicionado.

Para determinar a ordem na qual os arcos sao adicionados, a agenda usa estratégias
de busca conhecidas como depth first ou breath first, representadas respectivamente por

estruturas como pilhas ou filas para armazenar os arcos.

Extraindo analises do chart parsing

Quando o algoritmo do chart parsing termina, ele retorna um chart inteiro, mas na verdade
0 que queremos é uma arvore sintatica (ou arvores sintéticas). Para isso, é necessario que
exista uma rotina que mantenha uma lista de todos os arcos utilizados para se chegar ao
final da andlise. Essa rotina deve ser capaz de combinar dois arcos filhos para produzir
um arco pai de forma que seja armazenada no arco pai a lista de seus filhos. Assim,
quando a andlise acaba, s6 é necessario procurar no chart por um arco que comega com 0
e termine em n, e recursivamente reproduzir a arvore sintatica a partir de seus filhos. A
complicagao surge quando o problema é decidir o que fazer com as anélises ambigiias. O
problema com tal tipo de implementagao é resolvido através de um mecanismo chamado
packed forest(Russel e Norvig 1995), que é equivalente a um conjunto de arvores, mas

eficientemente reunidas em uma tnica estrutura.

Vantagens do chart parsing

O uso do chart oferece trés vantagens:

e Evitar replicacao de trabalho
Quando as partes da entrada sao analisadas com sucesso, elas sao adicionadas ao
chart. A idéia é que, antes de tentar analisar qualquer parte da entrada, procurar
no chart para ver se ja existe um constituinte igual analisado previamente, e, se sim,

nao fazé-lo de novo.

e Ambigiiidade local

O chart parser prové uma representacao compacta da ambigiiidade local. Trechos
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ambigiios sao todos colocados no chart. A ambigiiidade passa a ser desfeita uma
vez que os trechos podem diferir dos locais em que terminam. Um principio basico
do chart para evitar duplicacao é representar tudo, mas somente uma vez cada

informacao.

Anaélise parcial

Mesmo se o parsing geral falha (isto é, nao se pode obter um arco que se estende por
toda a entrada, e conseqiientemente, nao se pode construir uma representacao da
entrada completa), o chart ainda contém informagoes tteis. Pode-se, por exemplo,

recuperar a menor seqiiéncia de arcos suficientes para cobrir a entrada inteira.
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