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Resumo

Neste relatorio sdo discutidas diversas questfes relacionadas a criacdo de um
modelo para a tarefa de desambiguacéo lexical de sentido, incluindo a definicdo do
conjunto de palavras a desambiguar, do repositério de sentidos, dos tipos de conhecimento
a serem utilizados, do método de desambiguacdo, entre outras. Além disso, € apresentado
um levantamento bibliogréfico sobre os trabalhos de desambiguacdo lexical de sentido
(monolinglies ou multilinglies) que vém sendo desenvolvidos desde o surgimento dessa
area. O estudo das questdes relevantes e dos trabalhos existentes nessa area tém por
objetivo subsidiar a proposta, em um trabalho posterior, de um modelo de desambiguacéo
lexical de sentido para a traducéo automatica do inglés para o portugués do Brasil.
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1 Introducao

O desenvolvimento de sistemas de Processamento das Linguas Naturais (PLN) vem
apresentando muitos avancos nos ultimos anos, nas suas diversas &reas de aplicacdo.
Contudo, h& ainda muitos problemas ndo solucionados, tanto na interpretagdo quanto na
geracdo das linguas. Grande parte desses problemas esta relacionada a ambiguidade
inerente as linguas naturais, nos seus diversos niveis, como o morfolégico, lexical,
sintético, semantico, contextual e pragmético.

Este trabalho focaliza o problema da ambiguidade lexical, ou sgja, da necessidade
de escolha por um dos possivels sentidos (ou significados) de uma palavra quando da sua
interpretacéo. Esse problema € comum em muitas aplicacGes, como a Recuperacdo de
Informacbes, a Traducdo Automética (TA), a Extracdo de Informacdes, a Andise de
Conteudo, etc. Na TA e em outras aplicagfes multilingles, em particular, os “sentidos’ de
uma palavra ambigua em um lingua-fonte (LF) correspondem a sua traducdo na lingua-
alvo (LA).

A ambiglidade lexical é causada, fundamentalmente, pela existéncia de algumas
relacBes semanticas interlexicais, principamente a polissemia e a homonimia. De acordo
com a classificacdo adotada neste relatério (Lyons, 1977), na polissemia uma mesma
palavra tem dois ou mais significados diferentes, mas relacionados entre si, sendo que,
normalmente, somente um dos significados se gjusta a um determinado contexto. Na
homonimia duas ou mais palavras com significados totalmente distintos, sem tracos
comuns, sdo idénticas quanto ao som (homofonia) e/ou & grafia (homografia)®.

O problema da ambiguidade lexical pode, ainda, ser classificado como ambiguidade
categoria ou ambiguidade de sentido (Ullmann, 1964). A ambiguidade categorial ocorre
quando as duas ou mais opgdes de significados de uma dada palavra séo de diferentes
categorias gramaticais. Na traducéo, um exemplo de ambiguidade categorial causada pela
relacdo de homonimia é a palavra do inglés field, que pode ser traduzida para as palavras
“campo” (substantivo) ou “interceptar” (verbo), no portugués. JA um exemplo de
ambiguidade categorial derivada da relacdo de polissemia € a palavra do inglés eats, que
pode ser traduzida no portugués como “mantimentos, viveres, géneros alimenticios’
(substantivos) ou “come” (verbo “comer” conjugado na terceira pessoa singular, presente
do indicativo). A ambigiidade de sentido, por sua vez, ocorre quando as duas ou mais
opcoes de sentido (ou tradugdo) de uma dada palavra tém a mesma categoria gramatical.
Alguns exemplos sdo a palavra know, que pode ser traduzida como “saber” ou “conhecer”,
como um caso de polissemia, e a palavra light, que pode ser traduzida como “leve” ou
“luz”, como um caso de homonimia.

A ambiglidade categorial é, em geral, muito mais smples que a de sentido, uma
vez que pode ser resolvida, na maioria das vezes, pela andlise das caracteristicas sintaticas
das palavras, realizada por procedimentos de etiquetacdo gramatical ou andise sintética,
por exemplo. Procedimentos dessa natureza alcancam, atualmente, resultados bastante
satisfatérios. A resolucéo da ambigliidade de sentido, por sua vez, exige a andlise da
semantica das palavras e, eventualmente, a anadlise do uso de tais palavras (realizadas por
procedimentos de anadlise semantica e pragmética, por exemplo). Portanto, o foco da
maioria dos trabal hos voltados para o tratamento da ambiguidade lexical esta no problema
da ambiglidade de sentido, considerando tanto a relagdo de polissemia quanto a de
homonimia. A éea que se ocupa do tratamento desse problema € denominada
Desambiguacéo do Sentido das Palavras (DLS), do inglés Word Sense Disambiguation.

! Como este trabalho aborda somente o processamento da lingua escrita, apenas a homografia é considerada.



Para redlizar a desambiguacéo de maneira automatica, € necessario incorporar um
modulo de DLS aos processos de interpretaco e/ou geracdo da lingua. Para a construcédo
de um médulo de DL S, vérias questbes devem ser analisadas, as quais dao origem a muitas
decisOes de projeto. Essas questdes incluem o conjunto de palavras a desambiguar, quais
0s possiveis sentidos dessas palavras, 0 método adotado para a desambiguacdo, como o
modulo sera avaliado, etc. Os trabalhos de DLS existentes apresentam, de fato, muitas
variagoes, de acordo com as decisdes tomadas com relacdo a essas e a muitas outras
guestdes.

Este relatério procura justamente elencar e discutir essas questdes, bem como
apresentar 0s principais trabalhos de DLS ja propostos desde o surgimento dessa area, 0s
quais foram desenvolvidos de acordo com diferentes decisdes com relagdo atais questdes.
O levantamento apresentado € parte de um trabalho mais amplo, que visa a proposta de um
model o linguistico-computacional de DLS a ser utilizado em um sistema de TA do inglés
para o portugués do Brasil.

As questdes consideradas relevantes para a proposta desse model o séo discutidas na
Secdo 2. Os trabalhos ja desenvolvidos para atarefa de DL S, em contextos monolingles e
multilinglies, sdo descritos na Secdo 3. Algumas conclusdes sobre o levantamento
realizado para a proposta do modelo de DL S séo apresentadas na Segéo 4.



2 A tarefa dedesambiguacéo lexical de sentido

Em termos gerais, a tarefa de DLS consiste em associar a uma palavra ambigua em uma
sentenca ou texto um sentido que € distinguivel dos outros sentidos potencialmente
atribuiveis a tal palavra, de acordo com o contexto dessa palavra. Para a criacdo de
modelos para essa tarefa, sdo considerados os seguintes passos gerais (Ide & Véronis,
1998):

1) Determinacdo do conjunto de palavras a desambiguar: todas as palavras, todas
as paavras de determinada(s) classe(s) gramatical(is), um subconjunto
especifico de palavras, €tc.

2) Definicdo de todos os possiveis sentidos de cada palavra. No caso da DLS
monolinglie, os sentidos sdo os possivels significados da palavra, no caso da
TA, as suas possiveis traducoes.

3) Criacdo de um mecanismo para atribuir a cada ocorréncia da palavra o sentido
mais apropriado, incluindo decisbes sobre a metodologia do mecanismo, 0s
tipos de conhecimentos que serdo utilizados e as suas fontes, etc., e a criagdo ou
adaptacado dos recursos necessarios.

4) Avaliacdo desse mecanismo, independentemente da aplicacdo e/ou no contexto
de alguma aplicacéo especifica, como a TA ou a Recuperacdo de Informagoes.

As decisbes em cada uma dessas etapas permitem uma série de variagdes, que
implicam diferentes propostas de DLS. Nesta secdo, sdo abordadas diversas questdes
relacionadas a tais decisdes, incluindo a definicdo do conjunto de palavras a desambiguar,
anocdo de “sentido” nos diferentes trabal hos, as metodol ogias que podem ser seguidas, 0s
véarios tipos de conhecimento idealmente e comumente empregados, os procedimentos
usados para a criacdo de corpus de exemplos em trabalhos baseados em cérpus, os
processos de avaliacdo intrinseca e extrinseca da DLS, a inser¢éo do médulo de DLS em
sistemas de TA desenvolvidos sob diferentes métodos e alguns outros conceitos gerais e
esclarecimentos sobre a terminol ogia importantes paraa areade DLS.

Vale notar que os conceitos e questdes discutidos sdo validos tanto para a DLS
monolinglie quanto para a DLS multilinglie. Os casos de especificidades entre as duas
tarefas serdo destacados. A maioria dos exemplos € apresentada na lingua inglesa para que
eles possam, sempre que possivel, ser contextualizados no problema da TA dessa lingua
para o portugués.

2.1 Desambiguacao, etiquetacédo ou discriminacéo de sentidos

A tarefa de DLS também é denominada por alguns autores de etiquetacéo semantica
(semantic tagging) ou de etiquetacdo de sentidos (sense tagging), em uma analogia a
tarefa de etiquetacdo morfossintética (part-of-speech tagging), ou, ainda, de
desambiguacédo seméantica (semantic disambiguation). Contudo, como esclarecem Wilks
& Stevenson (1997a; 1997b), apesar de semelhantes, a DLS, a desambiguacéo semantica, a
etiquetacdo semantica e a etiquetacdo de sentidos sdo tarefas distintas.

A etiquetacdo semantica consiste em anotar cada palavra de um texto com uma
etiqueta que identifica sua categoria seméantica. Essas categorias sdo relativamente
genéricas, podendo ser constituidas, por exemplo, de etiquetas que denominam a area ou
dominio de determinada palavra em um contexto ou de outras etiquetas ontolgicas
genéricas, como “humano”, “animado”, etc. Esse é o caso do trabalho de Segond et al.
(1997), que utiliza as 45 etiquetas de classes seméanticas da WordNet (Miller et al., 1990)
em seu trabal ho.



A etiquetacdo de sentidos é uma instancia do problema de etiquetacdo semantica,
no qual as etiqguetas com que todas as palavras sdo anotadas sdo mals refinadas,
correspondendo aos diferentes sentidos dessa palavra, de acordo com o conjunto de
sentidos de um dicionério ou outro recurso lexical.

As tarefas de desambiguacdo, por sua vez, segundo os autores, constituem uma
variacdo do problema de etiquetacBo seméantica ou de sentidos, na qual n&o
necessariamente todas as palavras de contelido precisam ser etiquetadas. Normamente, os
trabalhos de desambiguacéo sdo restritos a um subconjunto de palavras, por exemplo, as
palavras consideradas mais ambiguas ou mais rel evantes para a aplicacdo em questéo.

Outra distincdo terminolégica importante deve ser feita entre os termos
desambiguacdo e discriminagéo de sentidos. A discriminagéo de sentidos, diferentemente
da desambiguacéo, consiste em identificar grupos de sentidos distintos e classificar as
ocorréncias da palavra como pertencentes a agum dos grupos. Néo envolve rotular os
sentidos ou associ &l os a distingdes de sentidos de alguma fonte de conhecimento externa,
como um diciondrio. Esse tipo de discriminagdo é geralmente realizado por trabalhos
monolinguies de DLS que agrupam ocorréncias da palavra de acordo com sua similaridade.
As distingBes entre os grupos de sentidos gerados ndo correspondem, normamente, as
distingbes de sentido tradicionais

Apesar dessas distingbes, em geral, o termo “desambiguacdo” é utilizado de
maneira genérica, para denominar qualquer uma das tarefas.

2.2 Desambiguacao detodas as palavras ou de um subconjunto

A determinacéo do conjunto de palavras a serem desambiguadas, ou sgja, a escolha entre a
tarefa de etiquetacdo ou desambiguacdo, propriamente, depende essencialmente da
aplicacdo do mecanismo de DLS. Em geral, consideram-se somente as paavras de
conteldo (palavras plenas). Alguns trabalhos monolingies independentes de aplicacdo
realizam a desambiguacdo (ou etiquetacdo) dos sentidos de todas as palavras de contelido
da lingua. Esses trabalhos séo validos para aplicacbes como a categorizacdo de textos de
acordo com a sua area, por exemplo, nas quais a identificacdo do sentido de todas as
palavras pode auxiliar naidentificacéo dessa area.

Em outras aplicactes, principalmente nas multilinglies, no entanto, ndo é necessério
identificar os sentidos de todas as palavras, mas s0 daquelas cuja ambiglidade implica
algum problema. Esse € 0 caso da TA, uma vez que a traducdo de determinadas palavras
pode ser facilmente identificada por outros mecanismos do sistema, com base em
informacdes de outra natureza, independentemente do mecanismo de DLS. Na TA, um
mecanismo de DLS que atue na etiquetacéo de todas as palavras seria equivalente a um
sistema completo de TA bastante simples, de traducéo palavra a palavra.

Normamente, nos trabalhos voltados para a desambiguacéo de todas as palavras, o
mesmo modelo (ou tipo de regra) geral é utilizado, independentemente da palavra a
desambiguar. JA nos trabalhos de desambiguacdo de um subconjunto de palavras,
normalmente sdo criados modelos especificos para cada palavra, que podem ter
caracteristicas e estrutura totalmente distintas dos model os para outra palavra.

Em geral, os trabalhos de etiquetacdo de todas as palavras sdo mais robustos e
abrangentes, enquanto que os trabalhos de desambiguacéo de subconjuntos de palavras séo
mais precisos. Em exercicios de avaliagdo conjunta, como sera descrito na Secéo 2.8, ha
tarefas especificas para a avaliacéo de abordagens de ambos os tipos.



2.3 Desambiguacao independente ou em cascata

Conforme mencionado, o processo de DL S considera o contexto da palavra ambigua para a
desambiguacdo. Nos trabalhos em que apenas algumas palavras sd0 desambiguadas,
normalmente, ha apenas uma ocorréncia da palavra ambigua por contexto, por exemplo,
em uma sentenca. Assim, a desambiguacdo dessa palavra é realizada independentemente
de desambiguactes de quaisquer outras palavras e também as desambiguacdes anteriores
dessa mesma palavra. Uma excegdo € a proposta de Gale et al. (1992c), descrita ha Secéo
2.10, que considera que, em um discurso, uma palavra ambigua é sempre utilizada com o
mesmo sentido. Neste caso, apds a desambiguacdo da primeira ocorréncia da palavra no
discurso, as demais ocorréncias seria atribuido o mesmo sentido.

Nos trabalhos que contemplam a desambiguacéo de todas as palavras de contelido
ou, pelo menos, de vérias palavras que podem ocorrer em um mesmo contexto, por outro
lado, pode-se optar por: (a) desambiguar cada palavra independentemente das
desambiguacdes eventualmente ja realizadas para as outras palavras no mesmo contexto;
ou (b) considerar as desambiguactes ja realizadas, em um processo “em cascata’, em que a
desambiguacdo de uma palavra depende ndo somente das informagdes sobre as palavras na
sentenca, mas também de informagdes sobre as escolhas de sentidos feitas para outras
palavras.

Na desambiguacéo em cascata a desambiguacéo correta de uma palavra certamente
pode auxiliar na desambiguacdo de outras palavras. Contudo, a desambiguacéo incorreta
pode propagar 0s erros para varias outras palavras. Por essa razdo, em geral, esse processo
ndo € adotado pelos trabalhos de DLS.

Nos trabalhos multilinglies, em especial, essa distingdo representa uma opgao
importante: a desambiguacdo em cascata, considerando as palavras ja traduzidas, torna o
processo mais dependente da lingua-alvo, ja que podem ser consideradas caracteristicas
mais fortemente relacionadas a lingua-alvo do que a lingua-fonte. Por exemplo, podem ser
consideradas co-ocorréncias de palavras ja traduzidas como combinactes preferenciais.
Uma observacdo importante € que podem ser consideradas palavras ja traduzidas com ou
sem 0 mecanismo de DL S. Assim, pode-se restringir a analise as tradugdes de palavras ndo
ambiguas, realizadas independentemente do médulo de DLS. Contudo, mesmo essas
traducOes podem representar erros do sistema, decorrentes de outras escolhas, as quais
podem, novamente, se propagar para outras palavras.

Em geral, a desambiguagdo em cascata também ndo € utilizada nos trabalhos de
DLS paraa TA. Uma excecdo € o modulo de DLS de Dihn et al. (2003) (Secéo 3.2.2). Ha
autores que consideram a desambiguacdo independente, mesmo para a TA, como
desambiguacdo monolingle, ja que se baseia apenas em informagdes da lingua-fonte. No
entanto, neste trabalho, a desambiguacdo é considerada multilinglie, pois sdo analisadas
apenas as ambiglidades que se manifestam na lingua-alvo. Como mencionado por Lee
(1997), em geral, ndo hé relacdo direta entre o nimero de sentidos monolingiies de uma
palavra e o nimero de possiveis tradugbes para outra lingua.

24 Ossentidos

Segundo Ide & Véronis (1998), a definicdo precisa do que é “sentido” € uma questéo de
considerével debate, sobre a qual ndo existe consenso. Uma definicdo normalmente aceita,
e adotada neste projeto, € ssimplesmente aquela que descarta do “sentido” os problemas de
ambiguidade categorial, concentrando-se na resolucéo da ambiguidade lexical de palavras
da mesma categoria sintatica. Contudo, mesmo seguindo essa definicdo, os diferentes
trabalhos de DLS utilizam o termo “sentido” com diversas acepcles, variando,



principalmente, no conjunto de sentidos usados e no nivel de refinamento das distingbes
gue caracterizam diferentes sentidos.

241 Orepositorio de sentidos

A definicdo do repositério de sentidos é um problema complexo, pois ha diferentes visbes
sobre as variagdes que podem constituir os sentidos de uma palavra. Para contornalo,
grande parte dos trabalhos de DL S utiliza os sentidos j& estabel ecidos em recursos lexicais,
como dicionarios. Nesses recursos, por exemplo, cada variacéo nas definicdes da palavra,
normal mente associada a um cédigo distinto, corresponderia a um sentido. Além disso, os
sentidos poderiam ser hierarquizados de acordo com diferentes niveis de distingdo. Assim,
nos trabalhos monolingles, o sentido corresponderia a um codigo associado a cada uma
das definicbes. JA nos trabalhos multilinglies, poderiam ser utilizadas as diferentes
traducdes da palavra, diretamente, como sentidos.

Kilgarriff (1997a; 1997b), todavia, argumenta que ndo existe fundamentacéo
tedrica suficiente sobre o conceito de “sentido de palavra’ nesses recursos. Ele afirma que
ndo é possivel definir claramente os sentidos das palavras, independentemente de
aplicacdo, com base em quaisquer recursos lexicais. Segundo o autor, o uso de sentidos de
dicionarios ndo € adequado porque os sentidos sO existem relativos a uma determinada
tarefa. “N&o & razdo para esperar que um Unico conjunto de sentidos seja apropriado para
diferentes aplicacdes de PLN” (Kilgarriff, 1997a, p. 2).

Ainda de acordo com Kilgarriff, a lista de significados especificados para cada
palavra nos dicionérios normalmente ndo é resultado da analise de como o significado das
palavras opera, mas sim uma resposta a uma série de restricdes impostas para a criacdo de
tais dicionarios, como o formato de impressdo, a compactacdo, a simplificacdo e
padronizacdo do método de acesso, etc.

O autor acredita que tais sentidos devem ser abstracOes criadas especificamente
para cada tarefa de DLS, a partir de clusters de citagdes de corpus. A linguagem, segundo
ele, funciona em seus usos, ndo cabendo, portanto, indagar sobre os significados das
palavras, mas sobre suas fungdes praticas. Kilgarriff sugere dois critérios para determinar o
conjunto de sentidos de uma palavra a partir da andlise de corpus:. freqiéncia e
imprevisibilidade. Segundo o autor, deve-se considerar um sentido como um dos possiveis
sentidos da palavra se sua frequiéncia no corpus for ata (sufficiently frequent) e se tal
sentido ndo puder ser previsto ou derivado a partir do sentido bésico (unsufficiently
predictable).

Assim, para 0 autor, 0 conjunto de sentidos das palavras para uma lingua é
dependente da tarefa e é o corpus que dita tais sentidos das palavras, ndo os diciondrios.
Contudo, essa ndo é a visdo da maioria dos pesguisadores em DLS, que procuram
desenvolver solucbes independentes de aplicacdo, utilizando recursos lexicais genéricos
para a distingdo dos sentidos.

Partindo da premissa definida por Gale et al. (1992a), de que os diferentes sentidos
de uma palavra sdo traduzidos diferentemente para outra lingua, Resnik & Y arowsky
(19974) sugerem que, paraa DL S monolingue, os diferentes sentidos de uma palavra sejam
determinados considerando-se somente as distingdes que sdo lexicalizadas em outras
linguas. Eles propem que um conjunto de linguas-avo segja identificado e que as
distingdes de sentido aceitas sgjam aquelas que sdo realizadas lexicalmente em um
subconjunto minimo dessas linguas-alvo. O conjunto de sentidos utilizado como base é o
da WordNet. S3o utilizados dicionarios bilinglies para identificar as possive's traducées. O
uso desse critério para a DLS na lingua-fonte pode ser problemético porque algumas



ambiguidades sdo mantidas na lingua-alvo. Contudo, a andlise de diversas linguas-alvo
pode minimizar esse problema.

Reforcando as declaracbes de Kilgarriff, alguns experimentos realizados por
Véronis (1998) mostram que, usando o0s repositorios de sentidos com as distingbes
refinadas fornecidas por dicionarios, seres humanos tém grandes dificuldades de escolha de
um sentido na etiquetacdo de sentidos. Essa dificuldade é medida em funcéo do nivel de
discordancia entre diversos juizes humanos, especidistas, na tarefa de DLS. A
concordancia entre 0s juizes, nesses experimentos, ndo supera a concordancia ao acaso
para vérias palavras. Isso implica, segundo o autor, que programas computacionais
dificilmente conseguiréo realizar uma desambiguacdo precisa utilizando esses sentidos.
Assim, o autor também argumenta que, de modo geral, os sentidos de dicionérios, thesauri
ou, mesmo, da WordNet ndo sdo adequados para atarefade DLS.

Uma das principais raz8es para que os dicion&rios e outros recursos lexicais ndo
sejam adequados para a DLS, segundo Véronis, € a falta de critérios distribucionais nas
entradas dos dicionarios em geral, incluindo a falta de informagdes mais Uteis paraa DLS.
Os recursos preocupam-se apenas com a definicéo do significado das entradas, e ndo com
informacfes mais superficiais (informagdes sintéticas, exemplos extraidos de textos reais,
etc.) que sdo necessarias para identificar a correspondéncia dos sentidos dessas entradas
com usos da palavra em textos reais.

O autor analisa, também, em seus experimentos, como 0 ser humano redliza a
desambiguacdo e afirma que isso raramente é levado em consideragdo nos trabalhos de
DLS automatica. Diferentemente do que argumentam outros trabalhos que também
defendem a inadequacdo do repositério de sentidos de recursos lexicais tradicionais para a
DLS, o problema ndo reside apenas no alto nivel de refinamento dos sentidos desses
recursos. Segundo Véronis, 0s experimentos mostram que a maioria das discordancias
entre os anotadores ocorre em niveis mais abstratos de divisdo das entradas. O que o autor
sugere, entdo, € que S30 Necessarios recursos lexicais com outra estrutura e outras
caracteristicas paraatarefade DLS, incluindo um critério distribucional mais bem definido
e informagdes mais relevantes paraa DL S, além da definicdo de cada entrada.

Com relacdo especificamente as distincdes de sentido da WordNet, Palmer (1998)
também argumenta que o nivel de refinamento ndo € o Unico problema dessas distingdes.
Segundo a autora, em grande parte dos casos, as distingbes nos sistemas de DLS sdo
baseadas em restric¢des de selecdo nos argumentos da palavra que podem ser codificadas e
mani puladas em um |éxico computacional. O problema € que, para tanto, essas distincdes
precisariam ser feitas com base em critérios concretos explicitos, e ndo com base em
critérios abstratos envolvendo conhecimento de mundo, como normamente é feito na
WordNet.

Em outro trabalho (Palmer, 2000), a autora afirma que uma das areas mais
controversas na criacdo de dicionarios e |éxicos computacionais é a definicdo do que
constitui uma separagéo clara em sentidos para uma palavra e como esses sentidos podem
ser computacionalmente caracterizados e distinguidos. Certamente, essa definicdo se
reflete nos sistemas de DLS que utilizam os dicionérios ou |éxicos computacionais como
base para a distingdo dos sentidos.  Segundo Kilgarriff (1997b), é provavel que léxicos
computacionais desenvolvidos manualmente com base em cérpus, e ndo extraidos a partir
de dicionarios tradicionais, sgjam cada vez mais voltados para aplicacdes especificas.
Assim, esses |éxicos tendem a ser mais adequados como repositério de sentidos para a
DLS que os dicionario tradicionais.



2.4.2 O nivel derefinamento das distingdes entre os sentidos

Uma das questdes mais problematicas na definicdo do repositorio de sentidos € o nivel de
granularidade das distingdes entre os sentidos, ou sgja, 0 seu refinamento. Divisdes com
alto nivel de granularidade, como aquelas encontradas em alguns dicionarios, podem
dificultar a DLS, pois introduzem efeitos combinatoriais significativos, requerem escolhas
entre sentidos muito préximos e, consequientemente, exigem muito conhecimentos para a
desambiguacdo. Os sentidos da WordNet, por exemplo, apesar de amplamente usados em
muitos trabalhos de DL S (Se¢do 3.1.2), sdo considerados por diversos autores como muito
refinados para a tarefa de desambiguacédo automética (Palmer, 1998; 2000; Ng, 1997b,
etc.).

Por essa razéo, alguns autores propdem divisdes com baixo nivel de granularidade,
segja pela combinacdo de sentidos de distincdo muito refinada em sentidos mais genéricos,
seja pela utilizacdo apenas das divisdes de sentidos mais gerais de recursos com uma
divisio hierdrquica. E importante ressaltar que a decisdo do nivel de granularidade
depende, novamente, da aplicacdo na qual a desambiguacdo de sentido sera utilizada. A
TA, por exemplo, exige sentidos mais refinados que a Recuperacdo de Informagoes.

A definicdo do repositorio de sentidos tem implicacdo direta sobre o nivel de
refinamento para as distingbes de sentidos: um dicionério pouco refinado agrupara varios
sentidos similares em uma mesma entrada, com um dnico c6digo, enquanto um dicionario
mais refinado adotara entradas diferentes para cada variagdo de sentido. Entretanto, caso
haja diferentes niveis de distingdo nesses recursos, € possivel selecionar apenas niveis
menos refinados. Dependendo do recurso empregado, esses niveis sdo equivalentes as
nogdes de homonimia e polissemia definidas anteriormente. Contudo, isso nem sempre €
verdadeiro, pois os critérios utilizados pelos para a definicdo dos niveis de distingdo na
criacdo de tal recurso podem ser diversos dos usados neste trabalho para a distingdo entre
homonimia e polissemia.

Em vérios trabalhos, Wilks & Stevenson (Wilks & Stevenson, 1998a; 1998b;
Stevenson & Wilks, 2000; 2001), por exemplo, ndo usam 0s termos homonimia e
polissemia como duas variantes da homografia. Em vez disso, eles diferenciam os dois
fenbmenos, a partir das distincbes de um diciondrio, mas por meio dos termos
“homografia’ e “polissemid’. Para os autores, os dicionarios apresentam 0sS Varios
significados de cada entrada em diversos homdgrafos, que sdo conjuntos de sentidos com
significado relacionado. Assim, entre homografos, os significados sdo totalmente distintos
e o fenbmeno da polissemia ocorre dentro de cada grupo homégrafo. Os diferentes
homdgrafos podem ser de categorias gramaticais distintas e cada grupo homégrafo pode
apresentar também sentidos de classes gramaticais distintas. Um exemplo parcia, retirado
de um dicionério paraa palavra bank éilustrado na Figura 1.



bank n

1land along the side of ariver, lake, etc.

2 earth which is heaped up in afiel dor a garden, often making a border or division

3 amass of snow, mud, clouds, etc.

4 a dlope made at bendsin aroad ro race-track, so that they are safer for carsto go round
5 sandbank

bank v
1 (of acar or arcraft) to move with one side higher than the other, esp. when making aturn

bank n

1 aplace where money is kept and paid out on demand, and where related activities go on

2 aplace where something is held ready for use, ep. Organic product of human origin for medical use
3 (aperson who keeps) a supply of money or pieces for payment or use in agame of chance

4 break the bank to win al the money of the bank in a game of chance

Figura 1. Exemplo de entrada em um dicionario (Wilks, & Stevenson, 1996, p.5)

Um exemplo de distincdo em nivel de homografia considerada pelos autores no caso de
bank seria a distin¢cdo entre o sentidos de banco como “instituicdo financeird’ (terceiro
grupo de substantivos na Figura 1) e como “margem de um rio” (primeiro grupo de
substantivos na Figura 1). Pode-se considerar, portanto, que o conceito de homografo
desses autores corresponde, em principio, ao conceito de homonimia (categorial e de
sentido) deste trabalho. Ravin & Leacock (2000) também consideram a diferenciacéo entre
polissemia e homonimia, tal como é feita neste trabalho, mas se referem, de maneira
indistinta aos termos homonimia e homografia. Essa mesma distingéo entre homografia e
polissemia é também feita por Brascher (2002), que afirma que a homografia ocorre por
meio da colisdo acidental entre as formas de dois signos linguisticos distintos, enquanto a
polissemia ocorre quando um Unico signo linglistico envolve significados distintos.

Nas diversas publicagcbes de Wilks & Stevenson, os resultados sdo sempre
reportados em nivel de homografia, considerada uma distingéo pouco refinada, e em nivel
de sentidos, considerada uma distincdo muito refinada. Outros trabalhos também relatam
seus resultados considerando dois possiveis niveis de distingdo. Em geral, esses trabalhos
utilizam as distingbes fornecidas por algum recurso lexical, como um dicionério, assim,
ndo hé a preocupagdo em identificar, automaticamente, se a ambiguidade constitui um caso
de polissemia ou de homonimia. A desambiguacdo é realizada com base nas distingdes
fornecidas pelos recursos, ou por algum dos niveis de distingdo desses recursos.

Contudo, a distingdo de nivels baseada nas entradas de um dicion&rio nem sempre
serd possivel, pois nem todos 0s recursos lexicais sdo organizados dessa forma: grupos de
itens polissémicos formam um homoénimo. A WordNet, por exemplo, conforme serd
descrito na Secéo 2.6.1.2, € organizada de maneira totalmente diferente.

Héa também os trabalhos que utilizam corpus para a definicdo do seu repositorio de
sentidos, de modo que podem ocorrer tanto casos de homonimia quanto de polissemia.
Ainda assim, nas avaliacdes, procura-se analisar se as distincdes realizadas s mais ou
menos refinadas.

Em gera, nas avaliagbes sdo diferenciados os trabalhos de DLS de resolucéo da
ambiguidade em um nivel pouco refinado (homograph level ou coarse sense distinction),
dos trabalhos de resolucdo em um nivel bastante refinado (sense level). Contudo, é
importante mencionar que os diferentes niveis de refinamento nem sempre correspondem
as distincdes em nivel de homonimia ou polissemia.



Certamente, quanto maior o nivel re refinamento das distingbes, maior a dificuldade
na desambiguacdo. Por exemplo, a distingdo entre os diversos sentidos de homénimos é
mais simples que a distingdo entre os sentidos de um item polissémico, j& que os contextos
de ocorréncia de itens homdnimos sdo, naturalmente, muito distintos entre si, enquanto que
nos contextos de um item polissémico pode haver uma grande intersecéo entre as palavras
utilizadas. Essa € uma caracteristica importante a ser considerada na avaliacdo dos
diferentes trabal hos.

E importante ressaltar que, para a TA, como reforcado por Mihalcea & Modovan
(1999), é essencial a desambiguacéo considerando sentidos refinados.

2.4.3 Ouso decoérpus como base para a distin¢cdo entre os sentidos

Outra questdo relacionada a definicdo dos sentidos é a base utilizada para essa distingéo
(Secdo 2.4.1): o significado ou 0 uso das palavras. Conforme indicado por Kilgarriff,
diversos trabalhos consideram que o sentido de uma palavra deve ser definido em funcéo
do seu uso ou papel em um corpus. Esses autores acreditam que o estudo do sentido das
palavras ndo requer apenas um dicionério, mas também vérios exemplos das palavras em
uso. Para definir seus repositérios de sentido, os autores utilizam técnicas da linglistica de
corpus.

A linglistica de corpus oferece a possibilidade de introduzir um ato grau de
empirismo ao estudo de muitos aspectos das linguas. O problema, contudo, € a necessidade
de um cdrpus representativo da(s) lingua(s) em questéo, ou segja, um cOrpus com variacdes
suficientes sobre diversos aspectos relevantes da(s) lingua(s), devidamente balanceadas ou
distribuidas conforme necess&rio. Novamente, se anaisado independentemente de
aplicacdo, até mesmo o conceito de “representativo” é complexo. Em uma mesma lingua,
diversos aspectos podem ser considerados relevantes para um cérpus, de acordo com a
aplicacdo em foco, incluindo decisdes entre: textos falados e/ou escritos, textos
espontaneos e/ou preparados, variages de diaetos, variacbes de nivel de formalidade,
variagdes naidade/sexo/regido do escritor, variacGes de dominio e de género, €tc.

De modo gerdl, definidas as variagcdes esperadas em um coérpus, ele pode fornecer
uma grande quantidade de padrfes e estruturas que ocorrem com uma frequéncia
expressiva em uma lingua. Um cOrpus também permite asserces quantitativas sobre a
freqiéncia relativa de construcdes, ou a conclusdo de que determinadas construces ndo
ocorrem nalingua.

Seguindo a sugestéo de Resnik & Yarowsky (1997a), Ide (1999) analisa traducbes
de palavras do inglés em quatro linguas de familias distintas (sem incluir a lingua
portuguesa) para verificar em que nivel as traducdes para os diferentes significados de um
item polissémico do inglés sdo lexicalizadas por itens diferentes nas quatro linguas. A
autora procura determinar se essa informac&o pode ser usada para criar ou estruturar um
conjunto de distin¢bes de sentido monolingties (para a lingua-fonte) Uteis para aplicactes
de PLN. Para evitar o problema de que as ambiguidades podem ser preservadas entre
diferentes linguas, |de analisa linguas distintas entre si. Ainda, diferentemente de outros
trabalhos, que utilizam repositorios de possiveis sentidos de recursos como dicionérios
bilinglies, Ide utiliza cérpus paralelos alinhados, mapeando os sentidos que sdo traduzidos
diferentemente em sentidos monolingties da WordNet.

De acordo com os resultados encontrados, a autora conclui que a lexicalizagdo em
diferentes linguas pode ser usada para definir e estruturas distingdes de sentido. A maior
motivacdo para 0 uso de cérpus, segundo Ide, € que as tradugbes sdo atribuidas por
tradutores experimentes, de modo que a chance de incorrer em erros € menor. O problema
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com 0 uso desse tipo de cérpus, segundo a autora, € a sua fata de textos paralelos
alinhados para diversas linguas.

Ng et a. (2003) também empregam um procedimento similar para identificar um
repositério de sentidos para a lingua inglesa. Eles usam corpus paralelos inglés-chinés
dinhados por palavras. O sentido das paavras nos textos em inglés € definido
manuamente, com base nos sentidos da WordNet, mas revisado com base nas traducdes
para o chinés identificadas pelo alinhador de palavras. Assim, se duas palavras com dois
sentidos diferentes da WordNet sdo traduzidos para um unico termo do chinés, considera-
se que essas duas palavras tém um anico sentido, em inglés. Segundo os autores, com isso,
elimina-se o problema da escolha pelo conjunto de sentidos possiveis, uma vez que esse
conjunto, incluindo decisdes sobre o nivel de refinamento desses sentidos, é definido em
funcdo dos dados do corpus, em uma visdo mais objetiva que a utilizacdo de inventérios de
sentidos de recursos lexicais.

Na DLS para a TA, em especial, 0 uso de corpus para a definicdo dos sentidos
isenta 0 desenvolvedor de uma série de decisdes importantes, como a escolha entre o
tratamento de casos de homonimia e€/ou polissemia, a escolha do nivel de refinamento dos
sentidos, entre outras.

Na Secdo 2.7, sdo descritos alguns trabalhos de criacdo de corpus de treinamento
para trabal hos baseados em cérpus que definem automaticamente o conjunto de sentidos (e
o nivel de distincéo entre eles) a partir de corpus.

2.5 Tiposde conhecimento e fontes de informacéao

Uma questdo importante na definicdo de um trabalho de DLS é a definicdo dos tipos de
conhecimento que serdo empregados e das fontes de informagdo que podem ser utilizadas
para prover esses conhecimentos. Em geral, a desambiguacao pode ser realizada com base
na utilizacdo de dois grandes grupos de conhecimento: o conhecimento do contexto da
palavra-alvo (isto &, da palavra a ser desambiguada) e o conhecimento externo arespeito
da palavra-alvo ou das palavras do contexto.

O contexto da palavra-alvo inclui informagdes contidas no texto do qual ela faz
parte e também informacBes extralinglisticas sobre tal texto. Esse contexto pode ser
definido de vérias maneiras, como sera explicado a seguir (bag-of-words, n-gramas, co-
ocorréncias, etc.). De modo geral, durante a desambiguacdo, as regras verificam se as
palavras definidas como o contexto relevante da palavra ambigua para um determinado
sentido coincidem com as palavras do contexto da palavra sendo desambiguada,
considerando, em alguns casos, a posi¢cao e a ordem das palavras. Conforme mencionado,
paraaDLSnaTA, em particular, 0 contexto normalmente consiste das palavras na lingua
fonte.

O conhecimento externo inclui vérios tipos de conhecimento que podem ser
manual mente especificados ou provenientes de recursos lexicais, bem como de processos
como etiguetadores morfossintaticos e analisadores sintaticos. Durante a desambiguacdo,
as regras verificam se as palavras-alvo e/ou as palavras do contexto possuem determinadas
caracteristicas ou estdo relacionadas de determinadas formas, por exemplo.

Alguns trabalhos consideram apenas conhecimento sobre o contexto, enguanto
outros adicionam conhecimentos externos de diversas fontes. Analisando o trabalho de
diversos autores, como McRoy, (1992), Hirst (1987) e Ng & Zelle (1997), foram
levantados os seguintes tipos de conhecimento como os mais amplamente utilizados nos
trabalhosde DL S:
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1. Bag-of-words:. conjunto de palavras que circundam a palavra a ser desambiguada
em uma janela que pode variar desde uma quantidade pré-determinada de palavras na
sentenca ou no texto no qual a palavra esta localizada a sentenca inteira ou algumas
sentencas do texto. Normalmente essa janela considera a palavra ambigua como centro e
umaigua quantidade méxima de palavras em ambos os lados, sem considerar a sua ordem
e independentemente das suas caracteristicas.

Em gerdl, para tornar as propostas mais genéricas, as palavras sdo lematizadas e as
palavras de classe fechada ou palavras irrelevantes sdo eliminadas por meio de umallistade
stop words. Esse tipo de contexto, especialmente quando contempla uma janela ampla, €
mais voltado para capturar o topico geral do texto. Por exemplo, um conjunto de palavras
vizinhas incluindo bank, loan e payment, em quaisquer posicles, podem levar a
identificagéo do sentido de interest como “juros’.

Em alguns trabalhos baseados em corpus, sdo selecionadas para o bag-of-words
somente as palavras que ocorrem com uma determinada fregtiéncia minima no corpus, ou
seja, palavras que carregam, potenciamente, informacbes mais relevantes para a
desambiguacéo.

2. N-gramas e co-ocorréncias. conjunto de duas ou mais palavras que ocorrem
juntas em qualquer posi¢cao no contexto considerado. Podem incluir n-gramas, com n >1,
ou co-ocorréncias em geral. No caso dos n-gramas, sdo consideradas apenas as palavras
que ocorrem adjacentes umas as outras, em uma ordem pré-definida. Por exemplo, um
bigrama é constituido de duas palavras que ocorrem na sequéncia dada, incluindo ou néo a
palavra ambigua. Novamente, podem ser representados apenas 0s h-gramas relevantes, ou
sgja, que ocorrem com freguéncia. Nos trabalhos baseados em cérpus, essa frequéncia €
dada por um limite estabelecido para a ocorréncia do conjunto de palavras nos exemplos de
treinamento, juntas e na ordem dada. Os n-gramas ndo excluem as palavras de classe
fechada, porém, normalmente, pelo menos uma das palavras precisa ser de classe aberta.

As co-ocorréncias sdo generalizagbes dos n-gramas, nas quais as palavras do
conjunto n&o precisam ser adjacentes (um limite de distancia pode ser estabelecido), mas a
sua ordem mantém-se fixa Em geral, palavras de classe fechada sdo ignoradas. Co-
ocorréncias relevantes também sdo determinadas pela sua fregiéncia. A distancia
estabelecida como limite entre as palavras do conjunto co-ocorrente define a informagéo
mUtua de desse conjunto, ou seja, mede o grau de associacdo entre as suas palavras.

3. Collocations: o termo collocation possui conotagfes muito variadas nos diversos
trabalhos que empregam esse conhecimento. As collocations foram primeiramente
utilizadas por Firth (1957) para caracterizar certos fendmenos linguisticos de co-ocorréncia
de uma lingua que se sustentam principalmente na competéncia linglistica dos seus
falantes nativos. O autor enfatiza que esse fenbmeno ndo se baseia somente na co-
ocorréncia da construgéo, mas no seu uso habitual ou comum.

Segundo Kilgarriff (1997a, p. 29), uma collocation é um grupo de duas ou mais
palavras encontradas proximas umas as outras com uma fregiéncia significativamente
maior do que o previsto, dada a frequiiéncia de ocorréncia de cada palavra individua mente.
Elas podem ser ou ndo vizinhas imediatas, e o significado do todo pode ou ndo ser
completamente determinado pelos significados das partes. A maioria das collocations é
arbitraria. Por exemplo: do the exercises (em vez de make the exercises) e make love (em
vez de do love), assim, o uso dessas colocacdes corretamente depende da fluéncia na
lingua.

Ja de acordo com Ide & Véronis (1998), uma collocation pode ser definida como
uma associacdo sintagmatica entre itens lexicais x e a, b, c..., na qual a probabilidade do
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item x co-ocorrer com os itens a, b, c... € maior que a probabilidade ao acaso. Y arowsky
(1993), por sua vez, define uma collocation como a co-ocorréncia de duas palavras em
umarelagdo sintética pré-definida.

Em outros trabahos, ainda, o termo collocation € utilizado em um sentido mais
amplo, similar ao usado, neste trabalho, para denominar co-ocorréncias. duas paavras
fazem parte de uma collocation se elas sdo adjacentes ou ocorrem proximas uma da outra
no corpus (na mesma sentenca ou parégrafo, huma vizinhanca peguena, de tamanho pré-
definido), considerando-se ou ndo, aém da disténcia da palavra com relacdo a palavra
ambigua ou caracteristicas especificas dessas palavras, como a sua categoria gramatical.
Vale notar que, mesmo que a collocation sgja constituida de apenas uma palavra, a andlise
do seu uso é redizada com relacdo a palavra a desambiguar. Assim, a collocation sera
formada, na verdade, por essa palavra e a palavra ambigua. Essa € a visdo, por exemplo, de
Martinez & Agirre (2000), que consideram, por exemplo, a primeira palavra de conteiido a
direita e a esquerda da palavra ambigua como duas collocations.

Neste trabalho, uma collocation consistira de uma peguena seqiiéncia de palavras
proximas a palavra ambigua, considerando a sua ordem, a sua posicao relativa a palavra
alvo na sentenca e a sua categoria gramatical. Por exemplo, uma collocation pode ser
formada pelo primeiro artigo e preposicdo a esquerda da palavra a desambiguar e a
primeira preposicao a sua direita. Essa seqiiéncia pode representar um conjunto de palavras
comumente usadas naquela ordem. Por exemplo, a seqiéncia “in the interest of” pode
indicar o sentido correto de interest como “vantagem”. Alguns outros exemplos de
collocations sdo: primeiro substantivo a esquerda, primeiro verbo a direita, dois primeiros
substantivos a direita, etc.

Vale notar que collocations sdo diferentes de expressdes idiométicas (Arnold et al.,
1993). Ambas sdo unidades multi-palavras e dependem da competéncia linglistica do
falante nativo. Contudo, o significado de expressdes idiométicas ndo pode ser
completamente compreendido a partir do significado das suas partes, enquanto que isso é
possivel nas collocations. O que ndo é totalmente previsivel, no caso de collocations, para
falantes ndo nativos, sdo as palavras especificas, dentre varios sinbnimos ou sentidos
proximos, habitualmente utilizadas. Além disso, normalmente ndo € possivel traduzir
literalmente uma expressao idiomatica, o que faz com que elas sgjam geralmente tratadas
como unidades lexicais individuais em sistemas de TA. No caso de collocations, isso ndo
ocorre. A seguir, sdo ilustrados alguns exemplos de expressdes idiomaticas, em (1), e de
collocations, em (2).

(1)  “put thefoot in the mouth” (dizer coisas embaragantes)

“be like two peasin a pod” (ser idénticos)
“be head and shoulders above the rest” (ser o melhor)

2 “rancid butter” (em vez de “sour butter”, “rotten butter” ou “ stale butter”)
“take awalk’ (em vez de “make a walk”™)
“do the homework” (em vez de “ make the homework”)

No caso de collocations o conhecimento de que se deve usar rancid com a palavra
butter, em vez de outras palavras que denominam a mesma propriedade (sour, rotten ou
stale), ndo permite prever que se deve usar também rancid com a palavra cream, pelo fato
dessa palavra ter significado préximo a butter. Na verdade, neste caso, 0 uso habitual é
“sour cream”.

Vale notar que nos diversos trabal hos apresentados na Secéo 3, o termo collocation
serd mantido de acordo com sua utilizacdo nesses trabalhos, mesmo com conotacfes
distintas.
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4. Relacdes sintéticas: relacdes superficiais entre as palavras da sentenca, como
sujeito-verbo, verbo-objeto e adjetivo-substantivo, usadas para a verificagdo de restricbes
de selecdo. Por exemplo, na sentenca “He sold his interest in the joint venture’, a relagéo
sintética verbo-objeto entre o verbo sold e o nlcleo do sintagma nominal do objeto indicao
sentido “parte naempresa’ de interest.

5. Tragos semanticos e restricdes ou preferéncias de selecdo: caracteristicas
semanticas das palavras, por exemplo, “humano”, “animado”, “concreto”, etc., e restrigoes
estabelecidas, com base nessas caracteristicas e em relagbes sintaticas, geralmente para
verbos, sobre as construgdes que sdo usadas como seus argumentos, e e adjetivos, sobre as
construcdes que sdo modificadas por eles. Por exemplo, o sentido “conhecer” do verbo
know exige como niicleo do seu objeto direto um substantivo com o trago “ pessoa’ .

6. Categoria gramatical: categorias gramaticais da palavra ambigua e das palavras
vizinhas. Pode-se analisar, por exemplo, as categorias das palavras definidas como n-
gramas ou co-ocorréncias, como a categoria da primeira palavra a esquerda, das duas
palavras adireita, etc.

7. Tracos morfoldgicos. tracos morfologicos da palavra ambigua, como o seu
nlmero, para substantivos, e o tempo e modo, para verbos.

Alguns autores (Stevenson & Wilks, 1999; 2000; 2001, por exemplo), utilizam
também outras informagdes disponiveis em dicionarios e outros recursos lexicais, como as
palavras nas definicbes de cada sentido nos dicionarios, os exemplos associados as
definices e os codigos de érea atribuidos aos diferentes sentidos (medicina, direito, etc.),
simulando a nocdo de dominio. Os cédigos de area, segundo os autores, sdo Utels
principalmente para a desambiguacdo de substantivos.

Em niveis mais abstratos de conhecimento, Kilgarriff (1997a) acrescenta a nocéo de
situacdo como um conhecimento desgjavel para a DLS. De acordo com a semantica
situacional, o mundo é formado por individuos, propriedades, relacdes e situacbes, sendo
que as situacdes sao partes limitadas do mundo que consistem de individuos tendo (ou ndo
tendo) propriedades e participando (ou ndo participando) de relagbes. Para o autor, a
situacdo € determinante para a interpretacéo de enunciados. Por exemplo, a situagéo, ainda
gue implicita, de uma sentenca como “I smoke” envolve fogo e fumaca, caracteristicas que
podem ser essenciais para a desambiguacéo.

Outros autores (Arnold et al., 1993, por exemplo) mencionam a necessidade de
conhecimento ontolégico e conhecimento de mundo para a resolucdo de ambiguidades de
sentido. Para esses autores, esse tipo de conhecimento € indispensavel para entender como
uma palavra contribui para o significado do enunciado no qual ela ocorre e, com isso,
desambiguala.

Com base nos conhecimentos comumente utilizados e nas declaragtes de diversos
autores, como 0s citados, sobre 0s tipos adicionais de conhecimentos paraaDLS, Agirre &
Martinez (2001) esquematizam um elenco mais completo de tipos de conhecimento
apontados pela literatura como Uteis ou desgjaveis paraa DL S monolinguie:

1. Etiquetas gramaticais,

2. Morfologia;

3. Bag-of-words, co-ocorréncias e collocations;

4. Associagdes semanticas entre as palavras, incluindo:
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I. Organizacdo em uma taxonomig;
Ii. Situacao;
iii. Topico;
iv. Relacdo nucleo-argumentos;
5. InformagBes sintéticas, como a estrutura de subcategorizacdo da palavra;
6. Papéis semanticos,
7. Preferéncias de selecéo;
8. Dominio;
9. Frequéncia dos sentidos;
10. Pragmadtica.

Agirre & Martinez (2001) procuram fazer também um paralelo com as fontes de
informacéo disponiveis, em termos de recursos computacionais, para a aguisicdo desses
conhecimentos automatica ou semi-automaticamente. Segundo os autores, normalmente, as
bases de conhecimento lexicais contendo vérios dos conhecimentos citados, principal mente
0s mais profundos, sdo construidas manualmente e organizadas de modo a integrar os
diferentes conhecimentos. McRoy (1992), por exemplo, organiza o conhecimento relativo
a 10.000 lemas em gquatro componentes i nter-rel acionados:

Léxico: constituido de um Iéxico central, capturando os tipos de conhecimento
1, 2,5e9, eum |éxico dindmico, capturando o tipo de conhecimento 8.
Hierargquia conceitual, incluindo os tipos de conhecimento 4i, 6 e 7.

Padrdes de collocations, capturando o tipo de conhecimento 3.

Clusters de definicbes relacionadas, capturando os tipos de conhecimento 4ii e
4iii.

Contudo, atualmente, ha varias fontes de informacédo que podem ser usadas para a
extragdo automdtica de alguns desses tipos de conhecimento. Alem das fontes citadas por
Agirre & Martinez, a lista a seguir considera alguns processos de PLN gue permitem a
gerag,ao automética de vérios dos conhecimentos mencionados.

Etiquetadores morfossintéticos (1): etiquetas gramaticais S80 previamente
atribuidas as palavras.

Analisadores morfoldgicos (2): da mesma forma, em uma etapa prévia ao
processo de DLS, analisadores morfoldgicos reduzem as palavras aos seus
lemas ou raizes, anotando as informacBes morfolOgicas referentes a sua
derivacao ou flexdo na sentenca.

Analisadores sintéticos (4iv e 5): também em uma etapa anterior ao processo de
DLS, é redizada a andlise sintética (geramente, superficial) da sentenca para
extrair as relagles entre seus elementos,

Dicionérios eetrbnicos (4, 5, 6, 7, 8, 9): em gera, o primeiro sentido
apresentado nos diciondrios pode ser usado como o sentido mais frequente (9).
Os demais conhecimentos sdo disponibilizados apenas por alguns dicionarios
mais detalhados e/ou especificos e, normalmente, sdo divididos entre diversos
dicionérios.

Ontologias (4i): a organizagao taxondmica como a ontologia da WordNet pode
ser empregada em trabalhos de DLS, em geral.

Corpus (3, 4ii, 4iii, 5, 7, 8, 9): um corpus etiquetado com sentidos e outras
informagbes importantes pode ser usado para fornecer, aém da freqiéncia de
uso de cada sentido da palavra, diversas informagdes referentes ao seu contexto.
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De modo gera, os diferentes trabalhos de DLS usam um ou mais dos tipos de
conhecimento mencionados. Trabalhos que combinam varios conhecimentos podem, em
teoria, apresentar melhores resultados. Propostas como as de Hearst (1991), McRoy
(1992), Ng & Lee (1996) e Stevenson & Wilks (1999; 2000; 2001), por exemplo,
procuram combinar uma grande quantidade de conhecimentos e, com isso, obtém uma
precisdo maior gque a das outros trabalhos que consideram apenas um ou mais dos
conhecimentos, isoladamente.

Como se pode perceber, grande parte dos conhecimentos pode ser extraida de
corpus e, outra parte, de dicionarios eletrénicos. Com base nisso, Agirre & Martinez
(2001) sugerem algumas combinacOes entre fontes de informag&o que podem suprir
deficiéncias por tipos de conhecimento ndo disponiveis nessas fontes, se tomadas
isoladamente. As combinacBes consideradas Uteis e vidveis sdo: dicionario-corpus,
ontologia-cérpus, dicion&rio-ontologia. Certamente, deve haver uma interagdo entre esses
conhecimentos

Alguns dos tipos de conhecimento citados ndo possuem uma fonte de informagéo
correspondente e, por essa razéo, ndo sdo (ou raramente sdo) utilizados na DLS. Por
exempl o, praticamente ndo ha trabalhos que utilizam papéis semanticos.

Com relacdo a importancia de cada tipo de conhecimento, Agirre & Martinez
analisam os resultados de alguns algoritmos para a DLS que utilizam as fontes de
informacéo citadas (incluindo as combinagdes), de modo a verificar quais sdo as mais
importantes para a desambiguacdo. Dadas as diferencas entre os algoritmos em questdo,
foram realizados testes sob configuracfes especificas: diferentes linguas, inventarios de
sentidos e conjuntos de treinamento e teste. Contudo, manteve-se a padronizagdo quanto ao
repositorio de sentidos (da WordNet) e o conjunto de testes (todas as ocorréncias de oito
substantivos do corpus SEMCOR (Se¢do 2.7.1) ou todos os substantivos polissémicos em
guatro arquivos randomicamente selecionados do SEMCOR).

De acordo com os testes, os autores afirmam que os trabalhos que combinam
informagdes provenientes de cérpus e de outras fontes apresentam resultados muito
melhores que os de trabalhos que s6 usam informagdes provenientes de uma fonte. O uso
isolado de cada tipo de conhecimento, em particular, leva a resultados bastante
insatisfatérios. De modo geral, os autores indicam os principais tipos de conhecimento
como determinantes paraaDLS:

co-ocorréncias e collocations adquiridas de um cérpus;

associacOes semanticas de palavras sobre um determinado topico ou
situacdo, adquiridas de um corpus;

informagdes sintaticas,

freqiiéncia do uso dos sentidos, cal culada com base em um corpus.

Esses resultados confirmam os apresentados por McRoy, de que collocations e
associacbes semanticas de palavras sd0 0s tipos e conhecimento mais importantes para
DLS. A conclusdo dos autores € que um corpus etiquetado com sentidos € a melhor fonte
de informagdo para a aquisicdo automatica dos tipos de conhecimento considerados. As
collocations e co-ocorréncias sdo, de fato, muito relevantes para a DLS. Como serd
apresentado na préxima se¢do, a maioria dos trabal hos utiliza algum tipo de collocation ou
co-ocorréncia, principalmente porgue podem ser automaticamente extraidas a partir de um
corpus.

Pedersen (2002a), em particular, relatam resultados razoavel mente bons utilizando
apenas caracteristicas lexicais que podem ser automaticamente extraidas de cérpus, como
bigramas e co-ocorréncias. Mas, como o proprio autor relata, essa abordagem simples
atinge um patamar de acurécia (menos de 70%) que ndo pode ser melhorado, mesmo com a
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sofisticacdo das técnicas de extracdo de conhecimento e o aumento do cérpus. Assim,
somente com outros tipos de conhecimento pode-se melhorar essa acuracia.

Martinez et al. (2002) discorrem especificamente sobre a contribui¢do de uma série
de caracteristicas sintéticas para auxiliar a DLS em trabalhos baseados em corpus.
InformagBes provenientes da estrutura sintatica sdo sugeridas como base para a
identificacdo de alternancias no significado decorrentes de diferentes usos da lingua por
diversos autores (por exemplo, Levin, 1993). No entanto, segundo Martinez et al., a
maioria dos trabalhos em DL S n&o explora, efetivamente, informagdes dessa natureza. Eles
realizam experimentos considerando caracteristicas basicas, utilizadas por grande parte dos
trabalhos de DLS, como os lemas das palavras vizinhas, collocations e n-gramas.
Adicionamente a essas caracteristicas, sdo consideradas, entdo, informagdes sintéticas.
Essas informagdes sdo extraidas dos exemplos a partir de um parser que gera estruturas
sintéticas completas para as sentencas (e ndo apenas relagdes superficiais, como as
utilizadas em outros trabalhos de DLS). Elas incluem relacBes sintéticas diretas entre as
palavras (ou sgja, entre palavras contiguas na sentenca, como verbo-objeto) e relacdes
sintéticas indiretas (como nucleo de um sintagma preposicional modificador).

Para verificar a importancia dessas caracteristicas, os autores configuram e
executam dois experimentos, utilizando dois algoritmos de aprendizado diferentes e os
dados do exercicio de avaliagdo SENSEVAL-2 (Secdo 2.8.2). Os resultados sdo reportados
com relacdo a adicdo das informacfes sintéticas ao conjunto de caracteristicas bésicas
citado. Segundo os autores, pode-se perceber que, independentemente das outras variagdes
nos testes, o0 uso das relacdes sintéticas contribui significativamente para 0 aumento tanto
na precisao quanto na cobertura dos trabal hos.

Por fim, Lee & Ng (2002) (Secdo 3.2.2), em uma avaiagdo comparativa com
quatro tipos de conhecimento e diferentes algoritmos de aprendizado para trabalhos
baseados em cdrpus, concluem que a contribuicdo relativa de cada um dos tipos de
conhecimento para a acurécia do modelo depende do algoritmo utilizado. Por exemplo,
collocations representam a maior contribuicdo para um agoritmo, mas as categorias
gramaticais s80 mais relevantes quando outro algoritmo é considerado. Certamente, outras
caracteristicas também influenciam na acuracia com o uso de cada tipo de conhecimento,
como o método de desambiguacdo, o tipo de palavra-avo, etc.

2.5.1 Contexto local x contexto global

Como mencionado, a utilizacdo do contexto de ocorréncia de uma palavra é imprescindivel
para determinar o seu sentido. Portanto, todos os trabalhos em DLS utilizam, de alguma
forma, o contexto da palavra-alvo para prover informagdes para sua desambiguacéo. Duas
classes de informagdes contextuais podem contribuir para a selecdo do sentido mais
adequado: informagdes do contexto local, ou micro-contexto, e informagdes do contexto
local, ou contexto de topico. Atualmente, ha vérios trabal hos que integram ambos os tipos
de contextos, no entanto, ndo ha um consenso, entre os diversos trabalhos de DL S, sobre o
papel e a importancia de cada uma dessas informagdes, bem como do seu inter-
relacionamento.

O micro-contexto geralmente consiste de uma pequena janela de paavras
proximas a ocorréncia da palavra alvo, considerando ou ndo as relacdes entre essas
palavras e a palavra avo. A maioria dos trabalhos de DLS utiliza esse tipo de contexto.
Alguns trabalhos consideram apenas o conjunto de palavras, sem relagbes com a palavra-
alvo (n-gramas e bag-of-words). Contudo, como mostra Yarowsky (1992), trabalhos que
consideram as relagbes entre as palavras sd0 mais efetivos, principamente na
desambiguacéo de verbos. Os principais tipos de relagctes consideradas sdo as de distancia
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da palavra em relagdo a palavra ambigua (co-ocorréncias), as collocations e as relagdes
sintéticas. Nesse caso, considera-se como contexto apenas as palavras que aparecem a uma
determinada relacdo de distancia, que possuem determinadas caracteristicas que indicam
collocations ou que ocorrem em determinadas rel acdes sintéticas com a palavra-alvo.

A distancia da palavra depende do tamanho da janela de contexto considerada. Para
esse tamanho, ndo ha um valor ideal, vadlido para todos os trabalhos. Esse valor depende,
entre outras coisas, do tipo de ambiglidade. Yarowsky (1993; 1994), por exemplo, sugere
umajanelade 3 ou 4 palavras a direita e a esquerda da palavra-alvo.

O contexto global inclui uma quantidade maior de palavras que co-ocorrem com
um dado sentido de uma palavra. N&o ha um consenso sobre quando um contexto deixa de
ser local para se tornar global. Contudo, considera-se, normalmente, uma janela de varias
sentencas, seguindo a estratégia bag-of-words. O tamanho dessa janela também pode
variar. Por exemplo, Yarowsky (1993; 1994) sugere uma janela de 20 a 50 palavras a
direita e a esquerda da palavra-alvo.

Os trabalhos que usam um contexto mais amplo exploram a redundancia nos textos,
OuU sgja, 0 Uso repetido das palavras que sGo semanticamente relacionadas em todo o texto
sobre um determinado topico. Por exemplo, a palavra base € ambigua, mas seu uso em um
documento contendo palavras como pitcher, ball, etc., mesmo a uma grande disténcia de
base, pode determinar 0 seu sentido adequado (neste caso, uma base de arremesso no
beisebol), bem como o sentido dessas outras palavras, iguamente ambiguas.

Apesar da potencial eficiéncia, 0 uso desse tipo de contexto € relativamente recente
€ mais comum apenas nos trabal hos baseados em corpus. Um dos motivos pode ser o custo
de processamento de uma grande quantidade de palavras e, possivelmente, das
informagdes relativas a essas palavras. Outra restricdo € que nem sempre 0 contexto da
palavra a ser desambiguado inclui um nimero suficiente de palavras. Por exemplo, a
unidade de entrada do sistema pode ser constituida de sentencas isoladas.

Com relagdo a distincdo entre os dois tipos de contexto, varios autores (Y arowsky,
1992, por exemplo), com base em experimentos com seus trabalhos, afirmam que o
contexto global é mais indicado para a desambiguacdo de substantivos, pois eles requerem
informagdes que podem estar mais distantes no texto. Ja o contexto local € mais apropriado
para desambiguacdo de verbos ou adjetivos, pois eles necessitam de informagdes que
geralmente estdo préximas, como 0s argumentos de um verbo ou o0s elementos
modificados por um adjetivo.

Em um experimento para determinar a influéncia dos dois tipos de contexto na
desambiguacdo, Leacock et al. (1996) analisam diferentes trabalhos baseados em corpus
que se baseiam unicamente em contexto global ou local, sendo que o contexto global é
dado por todas as palavras da sentenca a ser desambiguada e da sentenga anterior no texto,
quando existir, e contexto local é dado por collocations. Ao avaliar 0 desempenho dos
trabal hos para a desambiguacéo dos seis sentidos de ocorréncias da paavra line, os autores
concluem gue o contexto global fornece uma boa indicagéo do sentido (70%, em média),
mas que ndo é suficiente para a DLS. Segundo os autores, o contexto local € superior ao
contexto global como indicar do sentido adequado de maneira mais precisa. Eles também
realizam um experimento com humanos na desambiguacdo, no qual percebem que o
contexto local € mais efetivo. Por outro lado, nos trabal hos que usam apenas contexto local
a cobertura obtida é muito baixa, pois dificilmente o contexto do novo caso a desambiguar
coincide com o contexto aprendido. Assim, sugerem que 0s dois tipos de contexto devem
ser empregados para obter resultados mais abrangentes e precisos de DLS.

Dagan & Itai (1994) apontam, também, que informacOes sobre o contexto global
s80 menos sensiveis a distingdes lexicais e semanticas refinadas e, por isso, hdo séo muito
Uteis para desambiguar diferentes sentidos de uma palavra que aparecem em contextos
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similares. Por outro lado, como o contexto global contém mais palavras, pode prover mais
informagdes para a desambiguacdo, principalmente nos casos em que a distincéo € baseada
no tépico do discurso. Assim, os autores sugerem igualmente que as duas fontes de
informacdo sdo complementares e podem ser combinadas para obter um conhecimento
maior sobre 0 contexto de ocorréncia da palavra ambigua. Isso se mostra importante
principamente para a desambiguacdo em larga escala, de palavras de vérias categorias
gramaticais jA que, conforme mencionado, cada contexto fornece informaces mais
adequadas para determinadas categorias.

2.5.2 A importancia do dominio

A nocdo de dominio, ainda que implicitamente, € utilizada vérios trabalhos de DLS, que
desambiguam as palavras de acordo com seu uso em um dado dominio. Trabalhos que
implementam mais fortemente a nocdo de dominio sdo aquelas restritas a dominios
especificos, por exemplo, os sistemas de TA KMBT (Goodman & Nirenburg, 1991) e
Mikrokosmos (Beale, 1997), que serdo descritos no Capitulo 4. Outros sistemas de TA,
como o Systran, procuram, por meio do contexto da sentenca, identificar o dominio para
utilizar dicionarios especificos daquele dominio.

Alguns trabalhos de DLS empregam a nocéo explicita de dominio, conferindo-lhe
mais ou menos importancia. Gale et al. (1992c), por exemplo, defende sua teoria de que
somente um sentido é utilizado somente para cada palavra ambigua em cada discurso (de
um dado dominio) (Segéo 2.10).

Wilks & Stevenson, em seus diversos trabalhos (Wilks & Stevenson, 1997b; 1998;
Stevenson & Wilks, 1999; 2000; 2001), empregam os codigos de area do LDOCE para
tentar identificar o dominio do contexto da palavra ambigua para entdo verificar qual o
sentido que pertence a tal dominio. Contudo, no LDOCE, s uma pequena parte das
entradas possuem uma identificacdo de &rea. Assim, eles empregam outras fontes de
informagdo complementares para a desambiguacao.

Magnini et €. (2002) usam uma identificacdo mais estruturada de dominio,
fornecida por uma adaptacdo da WordNet, denominada WordNet Domain, na qual séo
inseridos codigos de dominio para cada sentido (medicine, sportes, etc.). A partir desse
recurso, € escolhido o sentido de uma palavra cujo dominio é o mais préximo do dominio
identificado pelo contexto dessa palavra. Nesse trabalho, a estrutura hierarquica da
WordNet permite explorar mais profundamente esse conhecimento. Todos os sentidos
possuem um codigo de dominio, entretanto, muitos sentidos sdo de dominio genérico (por
exemplo, o verbo to be) e, portanto, o seu codigo ndo auxilia na desambiguacdo. Os
autores estimam que apenas cerca de 20% dos sentidos possuem codigos que podem,
efetivamente, auxiliar na desambiguacdo. Assim, se a sentenca for pequena ou composta
por palavras de dominio genérico, esse método falha.

Varios outros trabalhos, como seré descrito na secéo seguinte, procuram identificar,
automaticamente, o dominio do contexto da entrada paraa DL S. Certamente, a informacao
sobre o dominio é importante, mas em trabalhos que pretendem ser aplicaveis a véarios
dominios, esse conhecimento deve ser coordenado com outros, pois nem sempre € possivel
identificar automaticamente, com um nivel de confianca satisfatorio, qual € o dominio.
Mesmo com a delimitacdo da proposta a um dado dominio ou a identificacdo automética
do dominio do texto, somente esse conhecimento, isoladamente, ndo elimina todas as
ambiglidades. O nivel de influéncia do dominio para a tarefa de DLS depende de varios
fatores, como o género de texto (técnico, jornalistico, etc.), o nivel de refinamento entre os
sentidos da palavra a ser desambiguada.
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26 MéodosdeDLS

Os trabalhos de DLS podem seguir os diferentes métodos de PLN: 1) método profundo,
baseado em conhecimento linglistico e/ou extralinguistico explicitamente especificado; 2)
método empirico, baseado em coérpus de exemplos e em algoritmos de aprendizado de
méquina para adquirir conhecimento automaticamente a partir dos exemplos; ou 3) método
hibrido, que combina caracteristicas dos métodos profundos e empiricos. Essa classificacdo
paraaDLS é recomendada pelo grupo de estudos lexicais do EAGLES (EAGLES, 1998).

Além dessa classificacdo principal, neste trabalho, sdo consideradas subdivistes
desses métodos, de acordo com algumas variagdes relevantes, como a maneira com que o
conhecimento é codificado, os tipos de recursos lexicais que podem ser utilizados, a
representacéo dos modelos aprendidos a partir de corpus, etc. A seguir, so apresentadas as
principais caracteristicas de cada método e suas subdivisdes, bem como suas vantagens e
desvantagens no contexto da DLS. A mesma classificagcdo sera mantida para descricéo dos
trabalhos de DLS na Se¢éo 3.

2.6.1 Método baseado em conhecimento

Nos trabalhos baseados em conhecimento, a desambiguacdo é realizada com o uso de
informagdes explicitamente especificadas, manualmente ou a partir de recursos lexicais ja
disponiveis. Vae notar que ndo sdo considerados, aqui, trabalhos baseados em
conhecimento aqueles que utilizam informagdes provenientes de processos linguisticos,
COMO um parser ou um lematizador, uma vez que essas informagdes, ainda que explicitas
no momento da desambiguacdo, sd0 geradas por sistemas independentes, e ndo pelo
mecanismo de DLS. Esses processos podem, inclusive, ter sido criados empiricamente,
com base em cérpus. Além disso, as informacdes geradas podem conter erros, derivados de
problemas proprios desses processos.

2.6.1.1 Conhecimento manualmente codificado

Os primeiros trabalhos baseados em conhecimento para DLS utilizavam técnicas da
Inteligéncia Artificial para representar o conhecimento, que era manualmente codificado.
Esses trabalhos comegaram a ser definidos na década de 1960, normalmente para resolver
o problema da compreensdo da lingua natural e, como parte desse problema, a DLS. A
maioria deles é baseada em alguma teoria de compreensdo da lingua humana, envolvendo
0 uso de conhecimento detalhado sobre a sintaxe e semantica da lingua para realizar tal
tarefa. Os trabalhos podem ser divididos em duas categorias, que variam quanto ao tipo de
técnica empregada para a representacdo do conhecimento: abordagens simbdlicas, que
utilizam técnicas simbdlicas, e abordagens conexionistas, que utilizam técnicas
numeéricas.

A grande vantagem dos trabalhos baseados em conhecimento manual mente
codificado € que o0 seu nivel de especializacdo e consisténcia pode levar a resultados
bastante precisos, principa mente na desambiguacédo de palavras altamente ambiguas e com
distingdes de sentido bastante refinadas. Em contrapartida, o problema desses trabalhos é
que a tarefa de codificagdo manual € lenta e custosa. 1sso pode ser facilmente verificado
pela observacdo de Small (1980) (Secéo 3.1.1), de que a descri¢do de um modelo para uma
Unica palavra ocupou seis paginas e ainda poderia ocupar um espaco dez vezes maior, caso
fosse feita minuciosamente.
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Assim, de modo geral, as dificuldades para criar manualmente as fontes de
conhecimento requeridas pelos métodos baseados em 1A% acabam restringindo a
implementacdo dos sistemas que utilizam esses métodos, com poucas excecdes (McRoy,
1992, por exemplo), a protétipos bastante limitados, restritos a pequenos subconjuntos da
lingua natural, em dominios e géneros bem delimitados. Como consequiéncia, esses
sistemas de DL S ndo sdo facilmente generalizaveis e, portanto, ndo podem ser utilizados
em aplicaces reais, de larga escala. A medida que a quantidade de conhecimento para a
desambiguacdo cresce, a manutencdo manua e as expansdes do sistema tornam-se cada
vez mais complexas.

Um problema mais pontual € que a maioria dos trabalhos explora apenas o
conhecimento disponivel no nivel sentencial. Além disso, essas sentencas horma mente sdo
artificialmente construidas, de modo a apresentarem casos de ambiguidades complexos,
gue exigem distincdes bastante refinadas entre os sentidos. Segundo Ide & Véronis (1998),
a maioria das sentencas analisadas raramente sdo usadas no mundo real, o que reforca a
duvida sobre a possibilidade de aplicacéo desses trabal hos.

Segundo Kilgarriff (1992), os principais problemas dos trabalhos que seguem esse
método sdo que, aém da quantidade muito pequena de paavras estudada, ndo ha
justificativa de como esse subconjunto de palavras ambiguas foi escolhido, com base em
quais critérios. Os possiveis sentidos para cada palavra ambigua também sdo, em geral,
definidos pelo pesquisador, como um recorte dos sentidos encontrados em dicionérios.

2.6.1.2 Conhecimento pré-codificado

A partir da década de 1980, quando se tornaram disponiveis recursos lexicais el etrdnicos
em larga escala, como dicionérios eetrénicos, comecaram a surgir trabalhos em DLS
baseados em conhecimento pré-codificado, isto €, extraido desses recursos, 0s quais podem
ter sido criados com vérias finalidades. Esse conhecimento inclui os sentidos possiveis de
cada palavra, informagdes associadas a esses sentidos, como a sua categoria gramatical,
marcadores de tépico e area, restricdes de selecdo, definicdes textuais, etc., bem como
relacles entre os sentidos ou entre grupos de sentido, como a sinonimia e a antonimia.

Alguns trabalhos utilizam diretamente o conhecimento disponivel em recursos
lexicais (em dicionérios €eletrénicos, por exemplo), enquanto outros utilizam bases de
conhecimento criadas manua mente, especificamente para serem manipuladas por sistemas
de PLN em gera. Na descricdo dos diferentes trabalhos, os recursos de conhecimento pré-
codificado sdo divididos, de acordo com a classificacdo de Ides & Véronis (1998), em
Iéxicos computacionais, dicionarios eletronicos e thesauri, com base, entre outras
caracteristicas, no seu método de organizacdo dos dados. em um dicionario, a entrada
principal é no nivel da palavra, sendo que cada entrada representa os varios sentidos dessa
palavra. Em um thesaurus, a entrada principal € um grupo de palavras relacionadas. Em
um |éxico, aentrada principal € o sentido, que pode corresponder a varias palavras.

Os trabalhos que extraem conhecimento pré-codificado de diferentes fontes
normalmente empregam alguma técnica estatistica para a utilizacdo desse conhecimento,
que pode variar desde uma frequiéncia relativa a calculos mais complexos. Por essa razéo,
alguns autores (Manning & Schitze, 2001, por exemplo) classificam esses trabalhos como
“estatisticos’. Contudo, vale notar que neste trabalho sdo consideradas abordagens
estatisticas aguelas que adquirem conhecimento a partir de exemplos em um coérpus e
representam esse conhecimento por meio de model os estatisticos (Secdo 2.6.2).

2 Esse problema ficou conhecido como “o gargalo da aquisicéo de conhecimento” (Gale et al., 1993).
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Léxicos computacionais

Os léxicos computacionais sd0 recursos lexicais criados (em geral, manua mente)
especificamente para o tratamento computacional. Sdo também chamadas de bases de
dados lexicais (Lexical Databases). Exemplos de Iéxicos computacionais incluem a
WordNet (Miller et a., 1990)°, para o inglés, o ACQUILEX (Briscoe, 1991), para o inglés,
o italiano, o espanhol e o holandés, o SIMPLE (Lenci et a., 1999), para o italiano, e a
DIADORIM (Greghi et a., 2001), para o portugués do Brasil.

Os |éxicos computacionais visam permitir a representacdo e manipulacdo de
diversos tipos de informacdo sobre cada item lexical. Sua estrutura permite que se
estabelecam conexdes tanto entre itens lexicais distintos quanto entre caracteristicas que
pertencam aitens distintos. Assim, segundo Correia (1996), um léxico computaciona pode
ser visto como uma complexa rede de relagbes (morfolégicas, sintagméticas, semanticas e
paradigmaticas), na qual o conhecimento sobre um item lexical € composto por varios
nivels ou camadas. O objetivo principa de um I|éxico computacional, conforme
mencionado, é servir a sistemas de PLN, contudo, ele pode facilmente ser compreendido e
manipulado por humanos, como € o caso da WordNet, amplamente utilizada tanto em
tarefas computacionais como em consultas por humanos.

A construcdo desses |éxicos segue, fundamentalmente, duas propostas. a
abordagem enumerativa, na qual todos os sentidos de uma palavra sdo explicitamente
fornecidos como diferentes entradas, e a abordagem gerativa, na qual as informacoes
semanticas sdo subespecificadas e as informagdes de sentido sdo derivadas a partir de
regras geracdo. Assim, na abordagem gerativa, normalmente ha apenas uma entrada para
cada palavra e 0s seus varios sentidos sao derivados dessa entrada por meio das operacdes
gerativas.

Entre os Iéxicos enumerativos, a WordNet € o recurso mais utilizado para DLS do
inglés. Adicionalmente as definicdes e exemplos de uso para os diversos sentidos de cada
palavra, esse recurso especifica relacbes semanticas entre tais palavras e entre grupos de
palavras, incluindo a sinonimia, a antonimia, a meronimia e a hiponimia, entre outras. A
sinonimia é a principal relacdo entre palavras da WordNet: grupos de palavras sinbnimas
s80 organizadas em conjuntos denominados synsets. Cada synset representa um conceito
cujo sentido é valido para todas as palavras do conjunto. Por exemplo, o synset { plant,
flora, plant life} representa o conceito que é compartilhado pelas trés palavras. Esse
conceito é diferenciado dos demais por meio de um codigo.

Um synset contém, entdo, além de todas as formas de palavras que podem se referir
a um dado conceito, uma glosa e, na maioria dos casos, sentencas de exemplo. Palavras e
synsets sdo inter-relacionados por meio de ligacdes lexicais e semantico-conceituais,
respectivamente. Por exemplo, a sinonimia e antonimia ligam palavras individuais,
enquanto a hiponimia e a hiperonimia ligam synsets. Com isso, a WordNet define também
uma organizacao conceitual hierarquica, como um thesaurus.

Como pode ser verificado, a WordNet prové uma série de informagdes necessarias
para a DLS em um Unico recurso. Nos trabalhos que utilizam esse recurso, em geral, 0s
synsets definem o repositério de sentidos: cada synset € um sentido. Contudo, alguns
trabalhos utilizam grupos de synsets mais genéricos como sentido, por exemplo, sub-
hierarquias de synsets, definidas de acordo com algum critério, ou 0s grupos de synsets
definidos em diferentes categorias semanticas genéricas.

% Vale notar que alguns autores, como Palmer (1998), ndo consideram a WordNet como um léxico
computacional, mas como um “recurso lexical on-line”, j& que sua criacdo, segundo a autora, ndo foi
primordialmente voltada para 0 seu Uso por programas computacionais, mas para o Uso por humanos.
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A exploracdo de Iéxicos gerativos para a DLS, por outro lado, é pouco comum.
Segundo Pedersen (1997), o uso de Iéxicos gerativos como 0 de Pustgjovsky ndo é
operacional para a DLS, por conta da dificuldade em se definir adequadamente as
estruturas lexicais, principalmente a sua estrutura qualia, e da possibilidade de geracéo de
sentidos desnecessarios. Para Kilgarriff (1997a), pouco acréscimo sera feito a cobertura do
sistema se ele explorar principios gerativos para derivar novos sentidos para uma palavra.
Os usos ndo padréo da palavra tendem ater uma historia particular, especifica, com um uso
ndo-padréo derivando outros usos ndo-padrdes, com conexdes muito especificas a palavra
ou a um campo lexical, altamente complexas e desnecessé&rias para a tarefa de DLS. O
autor afirma que os métodos praticos para estender a cobertura de aplicaces de PLN para
USOS N80 comuns N&o geram novos significados, mas ssim uma lista deles.

Uma distingdo importante, ressaltada por Kilgarriff (1995), das bases de dados
lexicais com relacdo aos dicionarios eletronicos, é que apesar de ambos compartilharem do
objetivo de descrever o recurso lexical de uma determinada lingua (ou linguas), os
dicionérios sdo criados para utilizagdo por humanos e, por isso, podem apresentar algumas
inconsisténcias e, principalmente, omissdes sisteméticas de sentidos, ou sgja, omissao
dagueles sentidos que podem ser facilmente inferidas pelo ser humano a partir do sentido
basico de uma palavra. Nas bases de dados lexicais, por outro lado, essas omissdes devem
ser representadas ou inferidas por mecanismos gerativos.

Dicionarios Eletronicos

Os dicionarios eletrbnicos constituem fontes de informacéo para a desambiguacéo
extraidas automaticamente a partir de recursos ndo eletrénicos ja existentes, criados com
outras finalidades, normalmente para uso por seres humanos. Normalmente, esses recursos
sS40 as versdes el etronicas de dicionarios em papel.

Esses dicionérios, também chamados de dicionarios de maquina, normamente
sdo divididos em Dicionarios Legiveis por Méguina (MRDs — Machine-Readable
Dictionaries) e Dicion&ios Trataveis por Méaquina (MTDs — Machine-Tractable
Dictionaries) (cf. Correia, 1996). Os MRDs sé0 0s dicionarios gue possuem uma versao
publicada em papel e outra eletrénica, sdo elaborados por lexicdgrafos e concebidos para
uso por humanos. Normalmente, ndo sdo passivels de serem manipulados por sistemas de
PLN. Ja os MTDs, conforme definido por Wilks et a. (1990), sdo agueles que possuem as
informacdes de um MRD, mas transformadas para um formato apropriado para utilizacéo
em sistemas de PLN. Para tanto, a descricdo das informacfes é feita por meio de um
formalismo reconhecivel pelo computador, ou sgja, uma linguagem que traduz o
conhecimento dos dicionarios criados para uso por humanos em uma descricéo formal para
uso por maquinas. Contudo, nem sempre essas variacdes sdo consideradas. Normal mente,
guando se trata de sistemas de DLS, usa-se 0 termo MRD, de modo geral, para designar
dicionérios que sdo utilizados como fonte de informacdes. Neste trabalho, igualmente é
utilizado um termo genérico para esse tipo de recurso, denominado dicionério eletr énico.

Desde o surgimento de dicionarios eletrénicos, diversas técnicas e ferramentas tém
sido desenvolvidas para a extracdo automética de informacOes dessas fontes. Os
dicionérios eletronicos provéem informacfes de grande importancia sobre os sentidos das
palavras. Por essarazéo, diversos trabalhos utilizam esse recurso paraatarefade DLS.

Thesauri

Assim como os dicion&rios eetronicos, os thesauri usados na DLS também consistem,
geralmente, de versdes eletronicas de algum thesaurus em papel. Os thesauri contém

23



informagdes sobre as categorias semanticas das palavras ou conceitos, bem como sobre as
relacdes semanticas entre as palavras, como a sSinonimia, a antonimia e a hiponimia, entre
outras. A suposicao dos autores que empregam esse recurso como fonte de conhecimento é
de gue as categorias semanticas de uma palavra em um contexto determinam a categoria
semantica do contexto como um todo e essa categoria, por sua vez, determina quais
sentidos das palavras sdo usados.

O primeiro thesaurus eletrbnico é o Roget International Thesaurus, criado na
década de 1950 e utilizado, a partir de entdo, em diversas aplicacdes, incluindo a DLS.
Esse thesaurus também fornece uma hierarquia conceitual explicita, consistindo de até oito
niveis de refinamento. Normalmente, em um thesaurus, cada ocorréncia de uma palavra
sob diferentes categorias representa um sentido diferente para aguela palavra. Assim, as
categorias correspondem, aproximadamente, aos sentidos, e as palavras da mesma
categoria sdo semanticamente relacionadas.

A principal vantagem da utilizacdo de bases de conhecimento pré-codificado
(Iéxicos computacionais, dicionarios e thesauri) para a DLS é o fato de que ndo é
necess&rio codificar todo o conhecimento manualmente. Contudo, essas bases também
apresentam alguns problemas.

Um dos maiores problemas, principamente no caso das bases extraidas
automaticamente a partir de fontes de informagdo ndo eletrbnica, € que pode haver
inconsisténcias nos dados eletrénicos, uma vez que 0S recursos sao criados para uso por
humanos, e ndo por computadores.

Outro problema é que a maioria desses recursos ndo dispbe de informacdes
pragmaticas, uma vez que Se espera, novamente, que seres humanos possam realizar
interpretacfes nesse nivel do conhecimento. Em se tratando de thesauri, especificamente,
segundo Ide & Véronis (1998), apesar da riqueza de informagdes que podem ser
fornecidas, essa fonte ndo tem se mostrado adequada e, consequientemente, ndo tem sido
usada extensivamente na DLS. Um dos motivos é que mesmo a defini¢éo dos niveis mais
altos das hierarquias conceituais em thesauri gera discordancias entre as véarias propostas,
um fato que tende a piorar a medida que os sentidos séo mais refinados.

Uma caracteristica dos recursos lexicais, principamente dos dicionérios
eletronicos, que pode representar um problema é o fato de eles serem normamente de
dominio genérico e, portanto, de pouca validade para a DLS em dominios especificos.
Recursos especificos normal mente sdo criados por cada trabalho de DLS.

Uma limitacdo da utilizacdo de quaisquer bases de conhecimento pré-codificado
que diz respeito somente as aplicacdes multilingles é o fato de que existem poucas bases
multilingles com informacfes suficientes paraa DLS, em especial, contemplando a lingua
portuguesa.

2.6.2 Método baseado em cor pus

Nos Ultimos anos, com 0s avangos na area de Aprendizado de Méquina (AM), tem crescido
no PLN a utilizacdo de métodos que permitem extrair conhecimento automaticamente a
partir de corpus, visando minimizar o problema do gargalo da aquisicdo de conhecimento.
Um cérpus prové um conjunto de exemplos que, quando submetidos a algoritmos de AM,
permitem o desenvolvimento de modelos capazes de descrever esses exemplos e de
predizer o comportamento de novos exemplos. Os trabalhos baseados em corpus, também
chamadas de empiricos, realizam a desambiguacdo, portanto, com o uso de informacoes
obtidas automaticamente a partir de um corpus. Nesses trabalhos, normalmente ha uma
etapa de treinamento, que resulta no aprendizado do modelo de desambiguacdo, com base
no corpus. Apos o treinamento, 0 modelo de desambiguacéo é gerado (com excecdo dos
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trabalhos baseados em instancias) e pode ser usado para desambiguar novos casos de
ambiguidades.

Alguns trabalhos de DLS tidos como baseados em conhecimento (manual mente
codificado ou pré-codificado) utilizam coOrpus, mais especificamente, técnicas da
lingUiistica de cOrpus para extrair automaticamente algum conhecimento Util a ser utilizado
no modelo de DLS, como € o caso de McRoy (1992) (Secdo 3.1.1), que extrai de um
corpus um Iéxico de collocations. Contudo, neste trabalho, séo considerados trabalhos que
seguem 0 método baseado em cOrpus apenas agueles cujo processo de desambiguacdo é
automaticamente “aprendido” a partir de corpus, por meio de técnicas de aprendizado de
maguina. Excluem-se dessa classificacdo, portanto, os trabalhos que apenas aplicam
estratégias baseadas em cérpus para adquirir conhecimento como suporte ao processo de
desambiguacdo. Excluem-se, ainda, trabalhos que mapeiam o conhecimento do cérpus em
regras de desambiguacdo, mas sem utilizar técnicas de aprendizado de maguina (por
exemplo, Brun, 2000).

De modo geral, as principais vantagens dos trabalhos baseados em corpus sdo: (1)
ndo € necessario codificar todo o conhecimento manualmente; (2) podem ser utilizados
algoritmos tradicionais de AM, ja implementados e disponiveis, para a aquisicdo
automatica ou semi-automética desse conhecimento; (3) os modelos criados podem ser
mais facilmente generalizaveis para outros géneros e/ou dominios de textos e, com isso,
aplicaveis em larga escala; e (4) os model os gerados podem expressar algum conhecimento
novo sobre 0 uso da palavra ambigua ou sobre as informacdes utilizadas para a distingdo
entre 0s seus sentidos.

Por outro lado, esses trabalhos também apresentam problemas. (1) os cérpus
utilizados para a criagcdo do modelo precisam ser representativos da lingua natural para o
género e/ou dominio em questdo. Apesar da atua disponibilidade de varios corpus de
tamanho considerdvel, nem sempre eles apresentam as informagdes necessé&rias (como as
etiquetas gramaticais das palavras); (2) no caso de traba hos supervisionados, nas quais séo
necessarios exemplos com as etiquetas de sentido das palavras ambiguas, o esforco para a
criacdo do corpus € ainda maior, pois normalmente € preciso identificar essas etiquetas
manualmente; e (3) ndo ha garantia de que os resultados seréo adequados, em funcdo de
vérias caracteristicas do processo automético de aprendizado, como a possibilidade de
inconsisténcias nos exemplos (ruidos), a dificuldade de avaliacdo do modelo gerado.

Em se tratando de DL S para aplicagdes multilinglies, como a TA, 0 maior problema
€ que praticamente ndo ha corpus adequados disponivels, uma vez que 0s cOrpus
suficientemente abrangentes e com as informagdes necessdrias (etiquetas de sentido, no
caso dos trabalhos supervisionados, ou anotagdes de outras naturezas, como a gramatical,
no caso de trabal hos n&o-supervisionados) sdo monolingues.

2.6.2.1 Modos de aprendizado

O corpus de exemplos para 0 aprendizado do modelo de DL S pode ser anotado (rotulado,
etiquetado) ou ndo-anotado. Em um corpus anotado, os exemplos possuem etiquetas de
sentido, normalmente atribuidas com base no conjunto de sentidos de um dicionario ou
outro recurso lexical. Esse corpus ja €, portanto, desambiguado, e os trabalhos baseados
nele seguem o modo de aprendizado supervisionado (DLS supervisionada). Em um
corpus ndo-anotado, os exemplos ndo possuem nenhuma forma de anotacéo de sentido, ou
sgja, 0 corpus ndo € desambiguado. Os trabalhos baseados nesse tipo de cérpus seguem o
modo de aprendizado ndo-supervisionado (DL S ndo-super visionada).

Todos os agoritmos ja empregados para a DLS requerem, em geral, que as
caracteristicas (ou atributos) dos exemplos sejam previamente extraidas e convertidas para
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o formato atributo-valor e estruturadas em vetores de caracteristicas, como € comum na
maioria das aplicacdes de aprendizado de maguina. Esses vetores possuem o formato
(([caracteristicay][valorq])...([caracteristica ] [valory])), com a lista de caracteristicas
([caracteristica]) e seus valores ([valori]). As caracteristicas correspondem a representacéo
dos diferentes tipos de conhecimento citados na Sec¢éo 2.5. Conforme mencionado, podem-
se considerar as mesmas caracteristicas para todas as palavras ambiguas (incluindo a
palavra ambigua) ou definir caracteristicas especificas para cada palavra.

Principalmente nos modelos genéricos, vaidos para todas as palavras ambiguas,
nem todas as caracteristicas sdo0 relevantes para todas as palavras. Assm, podem ser
empregados métodos da area de AM para a selecdo automética das caracteristicas mais
importantes, a partir de um conjunto de caracteristicas dadas. Esses métodos podem, por
exemplo, verificar a frequéncia de ocorréncia das caracteristicas nos exemplos de
treinamento para determinar suarelevancia.

Conforme observam Manning & Schitze (2001), a DLS supervisionada, no
contexto das possiveis tarefas supervisionadas de AM (Figura 2), corresponde a tarefa de
classificacéo, ou sgja, de criagdo de um modelo que possa identificar (prever) a classe
(sentido) mais adequada para novos casos de ambiglidade com base em exemplos ja
classificados. Ja no caso da DLS ndo-supervisionada, a tarefa de DLS, dentre as tarefas
ndo-supervisionadas de AM, pode ser considerada uma tarefa de clustering, ou sgja, de
descricdo dos exemplos de acordo com a similaridade (ou dissimilaridade) entre eles.
Contudo, como ressalta Ng & Zelle (1997), trabalhos ndo-supervisionados de DL S n&o
necessariamente se referem atarefa de clustering.

Vale lembrar, aqui, a distin¢éo ja mencionada entre desambiguacdo de sentidos e
discriminacdo de sentidos, ressatada por Manning & Schitze (2001). A tarefa
supervisionada prové a desambiguacdo de sentidos, uma vez que um sentido é escolhido e
realmente atribuido a ocorréncia de uma palavra. Ja a tarefa de clustering prové apenas a
discriminacdo ou inducéo de sentidos. Como enfatiza Yarowsky (1995), a tarefa de
clustering consiste do uso de medidas de similaridade para particionar os exemplos de
palavras em grupos, 0s quais ndo necessariamente recebem alguma atribuicéo de sentido e,
ainda, podem néo ter relacéo alguma com distingdes de sentido padréo.

AM Indutivo

N&o-supervisionado

Supervisionado

Regressdo Clustering Regras de

associagdo

Classificagio

Tarefas preditivas Tarefas descritivas

Figura 2. Modos e tarefas de aprendizado em AM (Monard & Baranauskas, 2003, p. 91)
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DLS Supervisionada

Nos trabalhos baseados ho modo supervisionado, um conjunto pré-definido de sentidos é
especificado e cada exemplo do corpus é etiquetado com um desses sentidos.
Normalmente, os exemplos desse cOrpus sdo constituidos das caracteristicas de sentencas
(ou textos) cujas palavras sd0 semanticamente ambiguas e das etiquetas de sentido
correspondentes a cada palavra ambigua como uma das caracteristicas, podendo apresentar
também caracteristicas de outras naturezas. Os algoritmos de aprendizado supervisionado
devem, a partir desse cOrpus, gerar um modelo para tentar prever o sentido de novos casos
de ambiglidade, ndo anotados, dentre o0s possiveis sentidos pré-definidos.

A principal vantagem dos trabalhos supervisionados € o fato de que os sentidos
podem ser especificados previamente, provendo uma etiquetacdo mais adequada e
refinada. Com isso, € possivel criar modelos mais eficientes para a DLS, principal mente
para aplicacdes multilingles. As duas edicles do exercicio de avaliacdo especifico para a
dreade DLS (SENSEVAL), que sera descrito na Secdo 2.8.2, comprovam gue as propostas
supervisionadas sdo as que apresentam o melhor desempenho tanto para a tarefa de
desambiguacdo de um pequeno grupo de palavras, quanto para a tarefa de desambiguacéo
de todas as palavras da sentenca (etiquetacéo de sentidos).

O problema com esses trabalhos € a necessidade de etiquetacdo de um corpus de
treinamento, normalmente feita manualmente, por humanos. Esse problema acaba por
restringir a abrangéncia de muitos trabalhos a poucas palavras, pois ndo ha, ainda, cérpus
representativos com etiquetas de sentido, visando a uma ampla utilizacdo paraa DLS. Isso
ocorre, muito provavelmente, porque o mesmo corpus ndo pode ser usado em diferentes
aplicacdes que envolvam a DLS, uma vez que o nivel de refinamento da etiquetagdo, bem
como as etiquetas de sentido, propriamente ditas, dependem da aplicagdo e, em alguns
casos, do dominio dessa aplicacao.

Com relacdo ao dominio, Wilks & Stevenson (1997a) mencionam gque um corpus
etiquetado criado para um dominio especifico (por exemplo, noticias de esporte)
dificilmente podera ser utilizado para a geracdo de modelos em dominios distintos (por
exemplo, produtos eletrdnicos). A solugdo, neste caso, parece ser a criacdo de corpus mais
genéricos, cobrindo satisfatoriamente (ainda que ndo perfeitamente) diferentes dominios.

O compartilhamento de cérpus entre aplicagbes € ainda mais complexo. Em
aplicacdes monolingles, como a Recuperacdo de Informacdes, a etiqueta corresponde ao
sentido, na lingua do texto de origem, que distingue a ocorréncia de cada palavra ambigua.
Em aplicacBes multilinglies, como a TA, por outro lado, a etiqueta corresponde a traducao,
em outra lingua, que distingue cada traducdo da palavra ambigua. Em especial, em se
tratando de traducdo inglés-portugués, foco deste trabalho, ndo ha cérpus com etiquetas de
sentidos disponiveis.

Com isso, cada aplicacdo acaba criando seu proprio corpus. Uma excecdo
significativa é o corpus DSO, descrito na Secdo 2.7.1, que vem sendo usado em varias
aplicacdes de DL S monolinglie. Nessa se¢do, serdo descritos também varios esforcos que
tém sido empregados para a etiquetacdo automética de sentidos em corpus.

DLS Nao-supervisionada
Nos trabalhos que utilizam métodos ndo-supervisionados, os exemplos do coOrpus
consistem de caracteristicas de sentencas (ou textos) cujas palavras sd0 semanticamente

ambiguas, podendo apresentar anotacdo de outras naturezas que ndo a de sentido, por
exemplo, etiguetas gramaticais. Dessa maneira, ndo ha sentidos especificos pré-definidos
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para uma palavra. Os agoritmos procuram identificar grupos de sentidos similares e,
diante de umanova palavra, verificar aqual dos grupos ela mais se assemelha.

De modo geral, a grande vantagem dos trabalhos ndo-supervisionados é o fato de
gue ndo ha necessidade de etiquetacdo do corpus de exemplos. Por outro lado, umavez que
a desambiguacdo ndo é realizada com respeito a um conjunto pré-definido de sentidos, essa
abordagem pode ndo ser apropriada para uma série de aplicagbes, principalmente para
aquelas que necessitam de uma explicitagdo dos sentidos. O conjunto de clusters e, com
isso, 0 grau de generalidade/especializacdo dos sentidos, depende muito do agoritmo
usado e dos seus parametros. Os grupos obtidos podem ou ndo corresponder a diferentes
nivels de uma hierarquia lexical padrdo. Além disso, nem sempre os clusters de sentidos
gerados séo bem definidos.

Segundo Wilks & Stevenson (1997a), é dificil visualizar o que pode ser feito com
0s grupos de sentidos identificados pelos trabalhos ndo-supervisionados. Para a aplicacéo
na TA, em especial, esses trabalhos dificilmente poderiam ser utilizados, pois como os
sentidos correspondem as traducbes, eles precisam ser explicitados. Certamente, isso
poderia ser feito por meio de pds-edicdo humana, como ocorre no trabalho de Schiitze
(1992). Contudo, ainda assm ndo haveria garantia alguma de que os grupos formados
corresponderiam a distin¢des de sentido validas.

Manning & Schiitze (2001) enfatizam o problema de que ndo ha garantia de que os
sentidos identificados distinguem adequadamente as ocorréncias das palavras ambiguas,
uma vez que eles podem ser muito genéricos ou muito refinados, ou, ainda, ndo
corresponder as distingdes padrdo. Segundo Wilks (1997), nesses trabalhos sempre havera
a atribuicdo das palavras ambiguas a algum grupo, de modo que a DLS sempre ocorre. O
problema é como interpretar os resultados.

DLS Semi-supervisionada

Alguns autores mencionam um terceiro modo de aprendizado, denominado semi-
supervisionado ou fracamente supervisionado. Neste trabalho, sdo consideradas semi-
supervisionadas diversas variagcdes desse modo de aprendizado, incluindo o co-treinamento
(co-training), o autotreinamento (self-training) e o aprendizado ativo (active learning),
tanto para a tarefa de classificagdo quanto para a tarefa de clustering. Nos trabalhos que
seguem esse modo de aprendizado, o0 processo € iterativo: parte-se de um corpus com
apenas alguns exemplos manual mente rotulados, que séo usados paratreinar o sistema para
etiquetar novos casos. O objetivo é aumentar o nimero de exemplos de treinamento,
adicionando os casos etiquetados a esse conjunto de exemplos, contudo, respeitando-se um
limite minimo de confiabilidade para a classe (ou cluster) atribuida. A verificacdo desse
limite pode ser feita de diferentes maneiras. Nos trabalhos de co-treinamento para a
classificagdo, por exemplo, sdo usados dois ou mais classificadores, treinados com
diferentes visdes (conjuntos disuntos de caracteristicas, por exemplo), sendo que todos
eles (ou a maioria deles) precisam concordar com a classe atribuida para que o exemplo
segja inserido no conjunto de treinamento. Esse processo, denominado muitas vezes de
bootstrapping, pode se repetir vérias vezes, de modo a aumentar cada vez mais o nimero
de exemplos de treinamento. Em alguns trabalhos, o objetivo € etiquetar a maior
guantidade possivel de exemplos. Em outros, o mais importante é garantir a confiabilidade
na etiquetacdo dos novos casos.

Nos agoritmos de clustering, o aprendizado semi-supervisionado também consiste
em partir de um cérpus de treinamento pequeno, com os exemplos ja agrupados nos
possiveis clusters, para atribuir outros exemplos, ndo rotulados, aos clusters. Sdo usadas
medidas de similaridade para identificar a proximidade entre os exemplos ja anotados e os
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casos ndo anotados. Novamente, novos casos SO sdo atribuidos a algum cluster se essa
proximidade atinge um limite minimo pré-estabel ecido.

Analisando-se 0 processo de aprendizado, tanto natarefa de classificagcdo quanto na
de clustering, contudo, pode-se perceber que o treinamento ocorre sempre a partir de
exemplos etiquetados, sgja nas etapas intermediarias ou na etapa final, quando a
etiquetacdo de todo o cérpus de exemplos estiver concluida. Assim, os trabalhos que
utilizam essas técnicas sdo consideradas, aqui, como supervisionados.

DLS supervisionada com corpus artificial

EAGLES (1998) fazem uma distingdo mais refinada sobre os corpus anotados no contexto
de DLS: um cor pus desambiguado designa um corpus cujos exempl os possuem etiquetas
de sentido manualmente atribuidas, enquanto um cérpus artificial designa um cérpus
cujos exemplos também possuem etiquetas de sentido, mas que é criado artificialmente
para a DLS. O grupo cita dois casos de cOrpus com essas caracteristicas: (@) corpus cujas
etiquetas de sentido sdo automaticamente identificadas a partir de cérpus multilingles
paraelos, e (b) corpus cujos casos de ambiglidade a serem manipulados sdo
propositadamente inseridos por meio de pseudopalavras (pseudo-words). Pseudopalavras
s80 duas ou mais palavras, normalmente sem relacdo alguma de ambiguidade, que séo
agrupadas e consideradas com uma Unica palavra ambigua. Todas as ocorréncias de cada
uma dessas palavras no texto sdo substituidas pela pseudopalavra, de modo que o cérpus se
torna ambiguo. Por exemplo, pode ser criada a pseudopalavra author-baby. Todas as
ocorréncias de author e baby no cérpus sdo entdo substituidas por author-baby e a meta é
desambiguar as ocorréncias de author-baby como author ou baby. A resposta correta para
avaliar o sistema é o texto original, antes da substitui¢éo das pseudopalavras.

Sanderson (1994), por exemplo, utiliza pseudopalavras de diferentes tamanhos (2,
3, 4, 5 e 10) para analisar a influéncia da ambigtidade lexical na precisdo da recuperacéo
de informagdes, bem como avaliar os efeitos da resolucéo dessa ambiguidade, usando um
mecanismo de DLS, na precisdo da recuperacdo. Trabalhos que usam pseudopalavras séo
validos apenas em contextos como esse, ou Sgja, para testar métodos ou técnicas de DLS,
j& que eliminam a necessidade de etiquetacdo manual do cérpus. Contudo, ndo podem ser
aplicados a sistemas reais. N&o ha consenso sobre como os resultados da desambiguacéo
devem ser interpretados, ou sga, se eles podem ser generalizados para 0s casos de
ambiguidades reais.

Os corpus criados a partir de textos paraelos, por outro lado, possuem, em
principio, as mesmas caracteristicas que os coOrpus anotados manualmente. O que
diferencia esses corpus, para o grupo EAGLES, portanto, € o seu processo de producéo.
Neste trabalho, tal distingdo ndo é relevante. Assim, um cOrpus anotado podera ter sido
criado manual mente ou a partir de corpus paralelos. O termo corpus artificial sera utilizado
apenas para os corpus com pseudopal avras.

2.6.2.2 Paradigmas de aprendizado

Além da distincdo com relacdo ao modo de aprendizado, decorrente do tipo de corpus
utilizado, ha variacdes nos trabal hos baseados em corpus no que diz respeito ao paradigma
de aprendizado empregado. Os principais paradigmas sdo: simbdlico, estatistico,
conexionista ou baseado em instancias (instance-based ou também chamados, no inglés,
case-based, memory-based ou exemplar-based). A utilizacdo de determinado paradigma
diz respeito a linguagem de descricdo do modelo gerado (em paradigmas que geram
model 0s).
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Na tarefa de classificacdo, por exemplo, os trabalhos simbdlicos ddo origem a
modelos simbdlicos de DLS, como arvores de decisdo, regras de decisdo ou listas de
decisdo. Os trabalhos sob o paradigma estatistico, por sua vez, ddo origem a modelos
matematicos, normalmente baseados em probabilidades, cujos pardmetros sdo estimados a
partir dos exemplos de treinamento. Por fim, os trabalhos conexionistas ddo origem a
model os mateméticos de redes neurais, cujos parametros também sio estimados partir dos
exemplos de treinamento. Trabalhos baseados em insténcias, por outro lado, ndo geram
model os de classificagdo, em vez disso, analisam toda a base de exemplos, sempre que um
novo caso precisa ser classificado, para verificar qual o exemplo mais préximo e atribuir a
classe sua ao novo exemplo.

No aprendizado ndo-supervisionado, normalmente, 0 modelo consiste de clusters
de exemplos, agrupados de acordo com sua similaridade, com um dos exemplos (ou uma
abstracdo dos vérios exemplos) representando as caracteristicas mais determinantes
daguele grupo (por exemplo, o centréide de um cluster).

Algoritmos tradicionais de AM dos diferentes paradigmas podem ser empregados
nos trabalhos de DL S baseados em corpus, por exemplo, C4.5 e C4.5rules (Quinlan, 1988),
variagoes do KNN (K-Nearest Neighbor), Naive Bayes (Duda & Hart, 1973), etc.

Uma vantagem dos trabalhos simbdlicos com relacdo aos desenvolvidos sob os
demais paradigmas, relevante para este trabalho, € o fato de que o conhecimento adquirido
automaticamente é facilmente compreensivel por seres humanos, mesmo que eles ndo
sgjam especialistas no dominio em questdo (a desambiguacdo, neste caso). Assim, O
modelo gerado pode ser gustado, sgja pela inclusdo/exclusdo de exemplos de treinamento,
sgja pela inclusdo/exclusdo de conhecimento explicito (por exemplo, a inclusdo/exclusdo
de regras de decisdo). Certamente, como ocorre nos varios dominios de aplicacéo do AM,
o0 tamanho do modelo gerado pode ser demasiadamente grande, dificultando sua
compreensado e avaliacéo.

2.6.3 Méodo hibrido

Trabalhos hibridos para a DLS combinam caracteristicas dos métodos baseados em
conhecimento (codificado manualmente ou pré-codificado) e em corpus, podendo seguir
modos supervisionados e ndo-supervisionados e empregar diferentes paradigmas de
aprendizado. Os tipos de conhecimento utilizados, bem como a interagdo entre esse
conhecimento e o AM podem variar.

As vantagens dos trabal hos gque seguem o método hibrido, em teoria, correspondem
as vantagens dos trabal hos baseados em conhecimento e em corpus. Contudo, essa relacéo
pode ndo ser tdo diretac € preciso encontrar uma maneira adequada para combinar as
caracteristicas de ambos os métodos, de modo a minimizar seus problemas.

2.7 Criacao de corpus paratrabalhos supervisionados

Para a criacBo de propostas baseadas em corpus, € preciso produzir um corpus de
treinamento substancial. Conforme mencionado, os trabalhos dessa natureza que obtém os
melhores resultados sdo as de aprendizado supervisionado, que utilizam corpus anotados
com sentidos, 0 que dificulta ainda mais a tarefa de criacdo do corpus. Para a
desambiguacdo monolingie do inglés, ja ha alguns corpus com esse tipo de anotacéo. Ja
para a desambiguacdo em outras linguas e, principamente, para a desambiguacdo
multilinglie, apenas recentemente comecaram a ser desenvolvidos trabalhos de etiquetacéo
de cérpus.

30



Os coOrpus podem ser criados manual ou automaticamente. Aqui, € importante
lembrar a distingéo feita anteriormente entre as tarefas de DL S e a etiquetacéo de sentidos
(Secdo 2.1). As propostas de criagdo automética de corpus para a DLS redizam a
etiquetacdo de sentidos. Apesar de, novamente, alguns autores considerarem essa tarefa
como a DLS, propriamente dita, neste trabalho, elas sdo consideradas separadamente, ja
gue o seu objetivo é o de criacdo de corpus para o uso posterior em algum trabalho de DLS
supervisionada

A seguir, sBo brevemente apresentados alguns coOrpus criados manual mente
comumente utilizados pel os trabal hos descritos na Segdo 3. Na sequiéncia, séo apresentadas
algumas propostas de criacdo automética de cérpus e um problema que deve ser
considerado quando da criagdo de corpus. a fata ou insuficiéncia de exemplos para
determinados sentidos.

2.7.1 Corpusetiquetados manualmente

Os principais exemplos de corpus ja disponiveis e que sdo comumente utilizados para o
treinamento e avaliacdo de trabalhos de DLS sdo os corpus DSO (Ng & Lee, 1996) e
SEMCOR (Miller et a., 1994). Ambos os cérpus foram criados manuamente, para a
desambiguacdo monolingue, utilizando os sentidos da WordNet.

O maior e mais significativo desses corpus € o DSO. Ele consiste de 192.800
sentencas de exemplo contendo 192.874 ocorréncias dos 121 substantivos e 70 verbos mais
freqlientes da lingua inglesa, extraidas do corpus Brown (Francis & Kucera, 1979) e de um
corpus de artigos do Wall Street Journal. Em média, cada verbo considerado possui 12
sentidos, enquanto cada substantivo possui 7.8 sentidos. Para cada palavra, foram extraidos
até 1.500 exemplos. O processo de etiquetacdo manual do cOrpus consumiu um ano.
Apesar da marcagdo manual, 0s autores estimam que o cOrpus apresenta de 10 a 20% de
etiquetas que podem ser consideradas, por outros anotadores, como erros. Segundo 0s
autores, esse cOrpus € bastante representativo, pois 191 palavras correspondem a cerca de
20% de todas as ocorréncias de palavras em qualquer texto do inglés.

O coOrpus SEMCOR (Miller et al., 1994) consiste de um subconjunto do corpus
Brown com cerca de 200.000 palavras, das quais as palavras de conteido foram
manualmente etiquetadas com os sentidos da WordNet. Outros corpus menores, mas
também utilizados principalmente para a avaliacéo de sistemas, incluem os corpus criados
para determinados trabalhos de DL S e disponibilizados para uso. Por exemplo, Leacock et
a. (1993) e Bruce & Wiebe (1994), cada um com pouco mais de 2.000 sentencas de
exemplos com seis diferentes sentidos da palavra line e interest, respectivamente. Outros
exemplos s80 0s corpus usados nas trés edicdes do exercicio de avaliagdo SENSEVAL
(Secéo 2.8.2). Com excecdo da primeira edicdo, os demais corpus sdo baseados nos
sentidos da WordNet.

Contudo, como afirma Ng (1997b), esses corpus, incluindo o DSO, sdo ainda muito
pequenos para serem utilizados para a criacdo de trabalhos irrestritos de DLS. Com base no
DSO, o autor examina o efeito do tamanho do cérpus de treinamento, em termos do
nimero de exemplos. Para tanto, ele propde um trabalho baseado em instancias e realiza
testes com véarios subconjuntos do cérpus, de modo a obter as curvas de aprendizado nesse
corpus. Os resultados do experimento mostram que a precisdo aumenta a medida que o
numero de exemplos do cérpus cresce e que todos os exemplos do corpus sao efetivamente
utilizados pelo agoritmo empregado.

Como conclusdo desses experimentos, 0 autor estima que um corpus de 3.200
palavras diferentes etiquetadas com seus sentidos é suficiente para construir um sistema de
DL S de ampla cobertura e alta precisdo, considerando-se qualquer palavra de contetido, em
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textos irrestritos da linguainglesa. Assumindo uma média de 1.000 ocorréncias etiquetadas
por sentido por palavra, isso significa um corpus de 3.2 milhdes de palavras etiquetadas.
Com base na sua experiéncia com a criagcéo do DSO, segundo o autor, a criagdo manual
desse coOrpus demandaria um tempo de 16 anos, considerando-se o0 esforco de um
etiquetador humano. O autor sugere, como aternativa para minimizar o esforgo de criagdo
de cdrpus, o uso de técnicas de selecdo de exemplos informativos, evitando a anotacéo
redundante.

Focalizando a importancia da selecdo de exemplos relevantes na construcéo de
corpus para a DLS, Fujii et al. (1998) empregam um método de amostragem seletiva de
exemplos, de acordo com sua utilidade para o treinamento de um sistema de DLS. Eles
desenvolvem um trabalho baseado em instancias para a constru¢éo semi-automatizada do
corpus. Apenas a desambiguacao de um conjunto de verbos é contemplada.

O método apresentado pelos autores € de construcdo iterativa da base de exemplos
de treinamento simula, em parte, o aprendizado semi-supervisionado. E necessario um
nimero inicial minimo de exemplos manuamente desambiguados e um conjunto de
exemplos ndo desambiguados de qualquer tamanho. Cada novo exemplo € submetido ao
sistema, que atribui a0 seu verbo uma etiqueta de sentido. Esse exemplo é entdo analisado
pelo método de amostragem seletiva, para determinar a sua utilidade para o treinamento,
com base (a) no conjunto de exemplos ndo desambiguados, analisando-se a quantidade
desses exemplos gque se assemelha a ele, de modo que ele possa cobrir um grande nimero
de novos casos; e (b) no conjunto de exemplos ja desambiguados e pertencentes a base de
exemplos de treinamento do sistema, analisando-se a sua diferenca com relacdo a esses
exemplos, de modo a evitar exemplos redundantes. Os exemplos selecionados por sua
utilidade sdo entdo submetidos a revisdo e/ou correcdo humana da etiquetacéo de sentido
realizada pelo sistema e, em seguida, acrescentados a base de exemplos de treinamento.
Em uma nova iteracdo, esse exemplo ja é utilizado pelo sistema. Os exemplos néo
selecionados retornam para a base de exemplos ndo desambiguados.

Outra alternativa para o problema da etiquetacdo manual que tem sido investigada
ultimamente se mostra viavel principamente na TA é a etiquetacdo completamente
automatica dos sentidos dos exempl os.

2.7.2 Corpusetiquetados automaticamente

Segundo Agirre & Martinez (2004), a criagdo automatica de corpus € uma das estratégias
mais indicadas para minimizar o problema do gargalo da aquisicdo do conhecimento,
contudo, € ainda muito pouco explorada. Segundo Dagan & Itai (1994), além de permitir a
aquisicdo de cOrpus mais representativos, a etiquetacdo automatica permite capturar
distincbes diferentes das que seriam atribuidas por um anotador humano, por exemplo,
distingdes especificas de algum dominio ou pouco comuns. Alguns dos trabal hos recentes
de criacdo automatica de cérpus etiquetados sdo descritos a seguir.

Continuando o trabalho de exploracdo de corpus paraelos para a identificacdo dos
sentidos a serem utilizadas na DLS monolingie iniciado anteriormente (Ide, 1999, Secéo
2.4.3), Ide et al. (2001; 2002) realizam experimentos mais significativos, estendendo o
nimero de linguas (para sete), aumentando o nimero de palavras ambiguas e o tamanho
dos corpus paralelos. Um agoritmo de clustering € utilizado para criar grupos de sentidos
de acordo com as diferentes traducfes de cada palavra do inglés, nas diferentes linguas. As
distingbes de sentido sdo, entéo, adquiridas a partir do corpus.

Para avaliar seu método, os grupos resultantes sdo comparados a grupos formados,
sobre os mesmos dados, a partir da atribuicdo de sentido por juizes humanos. Essa

32



comparacao mostra que o algoritmo de clustering usando corpus paralelos prové distingdes
de sentido bastante refinadas, préximas das distingdes feitas pelos juizes humanos. O Unico
problema ressaltado pelos autores é o da falta de corpus paralelos substanciais entre vérias
linguas.

Dyvik (2002) também destaca a relevancia de corpus paralelos para a extracéo de
informacfes semanticas. Segundo o autor, cérpus paralelos sdo importantes fontes de
informagdes semanticas. As traducdes sdo, em muitos sentidos, fontes mais confiaveis que
descricdes de significado providas por um lexicografo ou semanticista.

Diab & Resnik (2002) propdem uma abordagem para a criagdo de um corpus de
exempl os etiguetados com sentidos para ser usado, posteriormente, em aplicacdes de DLS
supervisionada monolinglie. Nessa abordagem, sdo utilizados corpus paraelos bilinglies e
um inventario de sentidos pré-definido para uma das duas linguas. O principal objetivo é a
criacdo de um corpus substancial anotado com sentidos para a lingua da qual se dispbe do
inventario de sentidos. Como consegiiéncia da etiquetacdo desse corpus, € possivel
etiquetar também o cérpus da segunda lingua, utilizando o mesmo inventéario de sentidos.
Isso seriarealizado por meio daidentificacdo das tradugdes das palavras da primeira lingua
(as quaisja possuem seu sentido atribuido) nessa segunda lingua.

Os autores utilizam, como exemplo, a traducdo entre uma lingua-fonte e uma
lingua-alvo, sendo que o inventario de sentidos € valido para a lingua-alvo. A lingua cujos
textos devem ser inicialmente etiquetados &, portanto, alingua-alvo.

Para a criagdo do corpus, € utilizado um sistema de TA para gerar corpus paralelos
entre as duas linguas. Em seguida, os textos paralelos sdo automaticamente alinhados por
sentencas e por palavras. Esse alinhamento permite identificar, nos textos da lingua-alvo,
quais as traducbes correspondentes a palavras da lingua-fonte. As palavras da lingua-alvo
que sdo traducdes de uma mesma forma na lingua-fonte sdo, entdo, agrupadas. Para cada
um dos conjuntos gerados, sdo considerados todos 0s possiveis sentidos para cada palavra.
A etiqueta de sentido adequada para cada palavra é atribuida de acordo com a sua
similaridade seméantica com as outras palavras no grupo.

Apesar da facilidade na geracdo do corpus paralelo ainhado, os autores ressaltam
gue esses corpus podem apresentar diversos erros decorrentes de traducfes automaticas ou
alinhamentos autométicos inadequados. Esses erros podem se propagar pelo processo de
criagdo do corpus etiquetado e, certamente, influenciardo no desempenho dos trabahos
supervisionados criados utilizando tais corpus como base.

Agirre & Martinez (2004) descrevem o processo de criacdo automética de um
corpus de exemplos etiquetados, focalizando a andlise do desempenho desse corpus em um
trabalho supervisionado de DLS e, principamente, a andlise do papel do bias de
distribuicéo dos sentidos nesse corpus, ou sgja, do nimero de exemplos para cada sentido
de cada palavra.

O método de criacdo do corpus de exemplos empregado € o proposto por Leacock
et al. (1998), que se baseia nos “ parentes’ nao-polissémicos dos itens ambiguos para obter
exempl os etiquetados com sentidos para esses itens.

Para os testes, foram considerados como itens ambiguos 29 substantivos e 0s seus
parentes ndo-polissémicos indicados pela WordNet. Os parentes, nesse experimento, S0 0S
sindnimos desses itens ambiguos. Sdo entdo realizadas buscas na web, considerando
sentencas de busca com o0s sindnimos néo-polissémicos para recuperar exempl os contendo
esses sinbnimos. A suposicao do método é de que para um determinado sentido da palavra
ambigua, se for possivel encontrar um sinbnimo ndo-ambiguo desse sentido, entdo os
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exemplos que contém esse sinbnimo devem ser muito similares ao sentido da paavra
ambigua e podem, portanto, ser usados para treinar um model o supervisionado para aquele
sentido da palavra.

Segundo 0s autores, uma caracteristica que pode ser determinante na precisdo e,
principalmente, na cobertura de um trabalho supervisionado é o bias de distribuicdo dos
exemplos para cada sentido no cérpus. Para verificar o impacto desse bias, eles realizam
diversos experimentos, incluindo: (a) nenhum bias, ou sga, considerando a mesma
guantidade de exemplos para cada sentido; (b) o bias dos exemplos adquiridos
automaticamente da web; (c) o bias do cérpus SEMCOR, ou sgja, considerando a mesma
distribuicdo de sentidos desse coOrpus. Para os testes, € considerado o cérpus de teste
disponibilizado na segunda edi¢éo do exercicio de avaliagdo SENSEVAL e um algoritmo
supervisionado simbdlico. Os resultados mostram que diferentes distribuices implicam
diferentes resultados, sendo que os melhores resultados, principamente em termos de
cobertura, sdo obtidos a partir do bias do SEMCOR. Os resultados utilizando o bias
automético de distribuicdo dos exemplos adquiridos da web, contudo, ndo sdo muito
inferiores. Com relacéo a precisdo do método de criacdo do corpus, considerando também
0 bias da web, os autores concluem que ela € maior que a de outros trabalhos da mesma
categoriaavaliadas no SENSEVAL.

Assim como Agirre & Martinez, Fernandez et al. (2004) também apresentam uma
estratégia para a criacdo automética de corpus baseada na formacgdo de sentencas de busca
a partir das definicoes e relagbes da WordNet e na busca de exemplos com essas sentencas
em corpus ou haweb. Cada synset a que pertence uma palavra na WordNet € caracterizado,
por meio de suas relagdes com outros synsets ou palavras, como uma potencial sentenca de
busca. Contudo, os critérios para a construcdo das sentencas de busca séo mais elaborados
eflexiveis.

No trabalho de Agirre & Martinez, bem como em outras similares (Leacock et al.,
1998), a estrutura das sentencas de busca é definida previamente, por exemplo, ela é
constituida sempre do contexto da palavra-alvo e de mais um sindnimo ndo ambiguo dessa
palavra. Ferndndez et a., por outro lado, definem uma linguagem para especificacéo de
padrdes de sentencas de busca, de modo que varias estratégias de busca podem ser
previamente definidas para formar diferentes sentencas para a busca nos corpus. Com isso,
a proposta torna-se mais flexivel e as buscas podem retornar um nimero muito maior de
exemplos.

A linguagem criada inclui operadores |6gicos, funcdes para indicar que parte da
WordNet deve ser usada para extrair as palavras da sentenca de busca (glosas, relacoes,
etc.) e palavras, sentidos ou relacdes especificas da WordNet. Assim, como a definicéo de
uma Unica estratégia, podem ser geradas diversas sentencas de busca.

Os autores realizam um experimento inicial considerando apenas o cérpus do
SEMCOR, locamente armazenado, mas afirmam que o método pode ser usado em
qualquer buscador web. Sdo criadas seis estratégias de busca, sendo que algumas sdo
baseadas nas estratégias usadas em outros trabalhos similares, como os citados. Essas
estratégias sao aplicadas as 73 palavras ambiguas usadas na segundo edicdo do exercicio
de avaliagdo SENSEVAL. As sentencas de busca geradas sdo entdo utilizadas para
recuperar exemplos no SEMCOR. Cada estratégia envolve um possivel sentido da palavra
ambigua e as sentencas de busca mantém esse sentido. Assim, 0s exemplos recuperados ja
possuem, automaticamente, uma etiqueta de sentido, neste caso, um sentido da WordNet.
O corpus SEMCOR foi utilizado justamente porque possui etiquetas de sentido, também da
WordNet, assim, os sentidos atribuidos pelo sistema podem ser comparados com 0S
sentidos originais.



A precisdo e a cobertura média de todas as estratégias sdo baixas, entretanto, os
resultados também sdo apresentados considerando-se cada uma das estratégias, mostrando
que algumas estratégias apresentam valores bem mais altos. Para todas as palavras, as
sentencas de busca de todas as estratégias recuperam, em conjunto, 48.980 exemplos (ndo
necessariamente todos corretos de acordo com sentido buscado). Esse pode ser considerado
um ndmero alto, ja que o SEMCOR é um corpus relativamente pequeno. Se as buscas
forem feitas em textos da web, certamente, esse nlmero pode aumentar.

Vale notar que alguns dos trabalhos descritos na Secdo 3, apesar de voltados para o
processo de desambiguacdo, podem ser vistos, alternativamente, como propostas para a
criagdo automatica ou semi-automatica de corpus de treinamento. Podem ser citados, por
exemplo, Hearst (1991), Schitze (1992), Dagan et al. (1991) e Dagan & Itai (1994).
Contudo, nesses trabalhos, os exemplos s&o etiquetados durante o processo de DLS. O seu
objetivo ndo é, portanto, a criagdo de corpus de exemplos, mas uma aternativa de DLS
parcia mente supervisionada.

Nos trabalhos voltados paraa TA, uma estratégia simples para facilitar a criacdo de
corpus de exemplos € a utilizacdo de textos paralelos entre as linguas, ja alinhados no nivel
das palavras, ou submetidos a alinhadores de textos. Contudo, os alinhamentos precisam
estar corretos, ou uma revisdo manual posterior é necessaria. Além disso, é necessario um
conjunto substancial de textos para extrair um nimero representativo de exemplos. Para
vérias linguas, entretanto, ndo ha grandes conjuntos de textos paralelos disponivels. Por
essas razdes, essa estratégia é pouco explorada, ainda.

2.7.3 O problema dos dados espar sos

O problema de dados escassos ou esparsos (sparseness data) € comum nos trabalhos
baseados em cOrpus, principalmente nos supervisionados. Ele ocorre quando ndo ha
exemplos para todos os sentidos no corpus ou, ainda, ha uma quantidade muito pequena de
exemplos para alguns sentidos, que acabam se tornando estatisticamente insignificantes.
De modo geral, a escassez de dados indica que, em um grande espaco de interpretacoes
aternativas produzidas por palavras ambiguas, somente uma pequena parte € utilizada.

Esse problema, que € comum em todas as aplicacbes que utilizam coérpus, €
especialmente grave para a DLS. Primeiramente, quantidades muito grandes de textos sdo
necessarias para tentar garantir que todos os sentidos de todas as apalavras ambiguas
consideradas segjam representados. Além disso, como os trabalhos de DLS sdo geramente
baseados em co-ocorréncias da palavra ambigua com outras palavras, muitas das possiveis
co-ocorréncias sdo improvaveis ou pouco fregientes mesmo em cOrpus muito grandes.

Algumas estratégias tém sido empregadas para a minimizacdo desse problema. Em
geral, elas procuram estimar a probabilidade de co-ocorréncia de sentidos que ndo ocorrem
nos dados de treinamento, de modo que essa probabilidade ndo segja assumida como nula.
Ide & Véronis (1998) dividem essas estratégias em: (a) técnicas de suavizacdo (smoothing)
(Gae & Church, 1991); (b) modelos baseados em classe (Pereira et a., 1993); e (¢)
métodos baseados em similaridade (Dagan et a., 1993). Ide & Véronis apontam para 0s
métodos baseados em similaridade, especialmente, para 0 método de Dagan et al., como o0s
mais elaborados, que apresentam os melhores resultados. Dagan et a. procuram estimar a
probabilidade de co-ocorréncia de sentidos inexistentes no corpus por meio da analogia
entre cada co-ocorréncia especifica ndo observada e outras co-ocorréncias que contém
palavras semel hantes, de acordo com uma medida de similaridade entre as palavras.

Os autores apresentam o0 exemplo da desambiguacdo da palavra chapter, que é
sucedida pela palavra describes em uma sentenca. No corpus de exemplos, ndo consta o
par (chapter, describes), mas constam os pares (book, describes) e (section, describes). Séo
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utilizadas, entdo, métricas de similaridade para indicar que chapter € similar a book e
section e que, portanto, chapter deve ser utilizado no mesmo sentido que essas palavras, se
co-ocorrer com a palavra describes.

O método € avaliado em dois cendrios, 0 primeiro considerando a desambiguacéo
paraa TA, em um sistema desenvolvido pelos autores (Dagan etc al., 1991), e o segundo
considerando a Recuperacdo de Informagdes, comparativamente a outros métodos de
estimacdo. No primeiro cenério, 0 método aumentou em 15% a cobertura e possibilitou
uma melhoria na precisdo do mecanismo de escolha da tradugdo mais adequada. No
segundo cendrio, 0 método proporcionou uma estimativa 27% mais precisa que a
estimacdo baseada em freqliéncia (suavizacao).

Outros autores usam alternativas mais simples para o problema dos dados esparsos.
Towell & Voorhess (1998), por exemplo, permitem que o classificador gerado ndo atribua
nenhum sentido a palavras para as quais ele ndo possui evidéncias suficientes para a
classificacdo. Assim, uma das classes do sistema € denominada “do not know”. Na sua
avaliagdo, os autores relatam uma melhoria na acurécia do sistema com essa simplificagéo.
Certamente, em alguns casos, uma resposta como essa pode ser mais indicada que uma
classificacdo incorreta. Contudo, na maioria das aplicagdes, principalmente na TA, essa
resposta € de pouca validade.

2.8 A avaliagdo dostrabalhosdeDLS

Haja vista que DLS é uma tarefa intermediéria, que pode ser utilizada em outras tarefas
maiores, ha duas possibilidades de avaliagdo dos sistemas nessa area (Sparck-Jones &
Galliers, 1996): (a) a avaliacéo intrinseca, na qual os sistemas sdo testados considerando
0 objetivo especifico para o qual foram desenvolvido, neste caso, para a desambiguacéo
lexical, independentemente da tarefa em que seréo aplicados; e (b) a avaliacao extrinseca
(ou validacéo), na qua os resultados dos sistemas sdo avaliados em termos da sua
contribuicdo para o desempenho global de um sistema criado para determinada aplicacéo,
como a TA. Nas avaliagdes extrinsecas do modulo de DLS, apenas o resultado final da
tarefa maior considerado, sujeito a avaliacdo apropriada nessa tarefa. Conforme a
nomenclatura utilizada por Ide & Véronis (1998), as avaliagdes intrinseca e extrinseca séo
denominadas, respectivamente, avaliagdo in vitro e avaliagéo in vivo.

A avaliacdo intrinseca nhormamente consiste em comparar a saida do sistema para
determinadas entradas com os resultados esperados (corretos), obtidos por meio da
atribuicdo manual de sentidos a um corpus de referéncia. Os resultados dessas
comparacOes sdo reportados de acordo com diferentes medidas, em geral, calculadas
individualmente para cada palavra ambigua.

Alguns autores apresentam seus resultados em termos de precisdo (precision) e
cobertura (recall) (e, ainda, a medida combinada f-measure), outros, apenas, de acuracia.
Como mencionam Lee & Ng (2002), precisdo e cobertura séo, na verdade, duas maneiras
de expressar a acuracia do sistema, sendo que a precisio indica o percentua de palavras
ambiguas corretamente classificadas pelo sistema com relacdo a todas as palavras
ambiguas do conjunto de teste para as quais alguma etiqueta € atribuida por esse sistema.
Ja a cobertura indica o percentua de palavras ambiguas corretamente classificadas pelo
sistema com relacdo atodas as palavras ambiguas do conjunto de teste.

Precisdo e cobertura, de acordo com essa definicdo, sdo as medidas usadas no
exercicio de avaliacdo SENSEVAL, descrito logo seguir. Alguns autores ainda expressam
uma medida de abrangéncia (coverage) geral do sistema, que identifica o percentual de
palavras ambiguas etiquetados, com relagdo ao total de palavras ambiguas do conjunto de
teste, independentemente de a etiquetacdo ser correta ou incorreta.
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Apesar do padréo estabelecido pelo SENSEVAL, a maioria autores, principal mente
nos trabalhos anteriores a esse exercicio, expressa o desempenho do sistema em termos da
sua acuracia, definindo-a como o percentual de palavras ambiguas corretamente
etiquetadas em relacéo ao total de palavras ambiguas. Nesse sentido, a medida de acurécia
corresponde a medida de cobertura descrita. Outros autores, entretanto, expressam 0s
resultados utilizando o termo “acurécia’ mas, na verdade, referem-se a precisdo. Assim,
nado é possivel realizar uma comparacao direta entre os resultados de alguns trabal hos.

Mesmo entre os trabalhos nos quais é explicitamente mencionado como € calculada
a medida usada, realizar comparacdes apenas com base nos resultados nem sempre é
possivel ou indicado, em funcdo do grande nimero de diferencas entre os trabalhos. A
seguir, sdo apresentados alguns critérios adotados para avaliagdes individuais, os principais
problemas de avaliagbes comparativas e aguns esforgos voltados para a realizagdo de
avaliagles dessa natureza.

2.8.1 Avaliaces (intrinsecas) individuais

Os resultados de avaliagbes individuais, realizadas em cada trabalho, sdo normamente
comparadas aos resultados de algum limite inferior pré-definido como o minimo que se
espera que seja superado por um sistema de DLS. Um critério basico, proposto por Gale et
al. (1992b) e normamente utilizado nas avaliacfes individuais de diferentes trabahos, é a
definicdo do sentido mais frequente, independentemente do contexto, como baseline (ou
limite inferior) para a comparagéo dos trabalhos. De acordo com esse critério, atribui-se o
sentido mais freguente a todas as ocorréncias da palavra ambigua nas sentencas de teste e
avaliase se o trabalho em questdo alcanca um desempenho melhor no processo de DLS.

Outros autores, contudo, comparam seus trabalhos com a baseline de escolha
aleatéria por um sentido, principal mente nos trabal hos ndo-supervisionados, nos quais ndo
se dispde de um cdrpus anotado com sentidos para extrair o sentido mais frequente. Para
esses casos, Gale et a. sugerem um mecanismo para estimar o sentido mais freqiiente por
meio do sentido mais provavel, por meio das distribuicdes de freqiiéncias em um corpus.
McCarthy et a. (2004) também propdem um método para extrair os sentidos
predominantes, mais frequientes, a partir de um corpus ndo anotado e de informagdes de um
thesaurus. Segundo os autores, esses sentidos podem ser utilizados como baseline nas
avaliacoes.

Gale et a. também sugerem um limite superior para a comparacdo dos trabal hos,
considerado o “ideal”. Esse vaor ideal corresponderia ao desempenho atingido por
humanos na tarefa de DLS, ou a estimativa desse desempenho. Dessa maneira, o limite
superior seria dependente da configuracdo do experimento e, principalmente, do nivel de
concordancia entre os humanos na atribuicdo de sentidos. A partir de alguns experimentos
de desambiguac&o com humanos, os autores apontam para uma preciséo entre 97% e 99%.
Contudo, eles sO atingem essa precisdo em seus experimentos porque consideram a
desambiguacéo entre sentidos muito distantes e, mais importante, ndo analisam a tarefa de
desambiguacdo, propriamente dita, mas a capacidade dos juizes identificarem se duas
ocorréncias da mesma palavra em uma sentenca sdo ou ndo exemplos do mesmo sentido
(visando testar a sua hipétese de um sentido por discurso - Secdo 2.10). Considerando
sentidos mais refinados e a tarefa de desambiguacdo, Véronis (1998) aponta uma grande
discordancia entre os juizes, de modo que a utilizacdo desse critério como limite superior
nas comparacfes ndo € tdo simples e direta.

Em um experimento para analisar a concordancia entre seis anotadores humanos na
marcacdo de sentidos de itens polissémicos do cérpus usado no exercicio de avaliacdo
conjunta de linguas romanicas ROMANSEVAL (Secéo 2.8.2), considerando a lingua
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francesa, Véronis relata resultados que indicam uma discordancia consideravelmente
grande entre os juizes: para as 60 palavras ambiguas analisadas (20 substantivos, 20 verbos
e 20 adjetivos), com cerca de 60 exemplos cada uma, o indice Kappa (Carletta, 1996) €, em
média, menor que 50%. No caso de algumas palavras, o indice indicou uma concordancia
menor que a concordancia ao acaso. Segundo o autor, um dos motivos dessa discordancia é
o ato nivel de refinamento dos sentidos, extraidos de um dicionario. Ainda segundo
Véronis, a alta discordancia é preocupante no sentido de que tem implicacfes diretas no
processo de avaliacéo de sistemas de DL S. De fato, neste caso, o experimento foi realizado
com um cOrpus usado em um exercicio de avaliagdo conjunta.

No caso de distingbes de sentido muito refinadas, a comparacéo direta com a
etiquetacdo humana se torna, de fato, inadequada, pois o sentido escolhido pelo sistema
pode ser distinto, mas muito préximo do escolhido pelo juiz humano. Pode ser necesséria,
entdo, uma avaliacdo menos restritiva. Nesse sentido, Resnik & Yarowsky (1997b)
sugerem medidas mais elaboradas de avaliacéo, em vez da simples precisdo e cobertura
Uma das medidas propostas atribui pesos diferentes para cada “erro” do sistema de acordo
com a distancia entre o sentido indicado por ele e o sentido considerado correto: erros em
um nivel de distingdo de sentidos altamente refinado devem ser menos punidos que erros
em niveis menos refinados de distingdo, ja que, nesse Ultimo caso, pode-se atribuir um
sentido totalmente diferente do sentido adequado.

2.8.2 Avaliacdes (intrinsecas) compar ativas

Conforme ressaltado por Ide & Véronis (1998), comparar os resultados de avaliacdes
individuais de trabalhos de DLS é uma tarefa muito dificil, uma vez que ha diferencas
substanciais nas configuragdes dos testes redlizados nesses trabalhos. Por exemplo,
diferentes tipos de texto sdo utilizados, incluindo textos especializados a um determinado
dominio, nos quais o uso dos sentidos é limitado, e textos gerais, nos quais 0 uso dos
sentidos € mais variavel.

As palavras que sdo testadas nesses trabalhos também costumam variar, incluindo
palavras com graus de ambiguidade muito diferentes, palavras com diferentes categorias
gramaticais e palavras com usos figurados (metaf ricos, metonimicos, etc.), etc. Segundo
Ng & Zele (1997), por exemplo, verbos sdo mais dificeis de desambiguar do que
substantivos e quanto mais abrangente com relacéo a género e dominio for o corpus, maior
adificuldade. Além disso, os critérios para a avaliacdo da correcdo da atribuicdo de sentido
também variam e a forma como a atribuicdo de sentido é julgada nesses trabalhos
geramente ndo é muito clara, umavez que os julgamentos, na maioria das vezes, sdo feitos
por humanos e afalta de concordancia entre eles ndo é claramente documentada.

Como destacam Ng & Zelle (1997), ndo ha corpus de teste representativos para a
avaliacdo dos diferentes trabalhos. Para a DLS monolinglie, alguns coérpus em menor
escala foram manuamente criados em diferentes trabalhos e disponibilizados para teste,
conforme descrito na Secéo 2.7.1. Os criadores desses corpus e de outros trabalhos de DLS
apresentam alguns resultados do processo de desambiguacdo que tém sido usados como
referéncia em outros trabal hos que utilizam os mesmos cérpus.

A avaliacdo comparativa da precisdo de trabalhos baseados em cOrpus néo-
supervisionados é ainda mais complexa, em funcéo das grandes variacdes nos corpus de
teste empregados e dos diferentes grupos de sentidos que podem ser gerados e, com Sso,
da fata de resultados de referéncia adequados. Conforme mencionado, trabalhos ndo-
supervisionados normalmente apresentam desempenho inferior, quando comparados aos
trabal hos supervisionados. Em alguns casos, o desempenho é inferior a baseline do sentido
mais frequente. Avaliagbes com distingdes menos refinadas, principalmente nos casos em
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que apenas dois sentidos possiveis sdo considerados, podem levar a valores bem mais
altos.

Para analisar a adequacéo de diferentes métodos, modos de aprendizado, tipos de
conhecimento, algoritmos de aprendizado, entre outras possiveis variaveis, algumas
avaliacOes comparativas entre diferentes trabalhos, considerando os mesmos conjuntos de
palavras e sentidos para os testes, vem sendo realizadas (Mooney, 1996; Paliouras, 2000;
Escudero et a., 2000a; Escudero et al., 2000c; Pedersen, 2002a; Lee & Ng, 2002, por
exemplo). Contudo, os resultados ndo sdo conclusivos, pois principamente nos trabalhos
baseados em corpus, a variagdo de um Unico parametro pode mudar completamente o0 seu
desempenho.

Na tentativa permitir avaliagbes comparativas, a partir de discussdes do grupo
SIGLEX (ACL Special Interest Group on the Lexicon) e das sugestdes apresentadas por
Resnik & Yarowsky (1997a), foi criado o Projeto SENSEVAL®. Esse Projeto tem por
objetivo prover padrdes para a avaliagéo e comparacao de diversos trabalhos de DLS.

Para tanto, sdo promovidos exercicios de avaliagdo, para os quais sao definidos e
disponibilizados cérpus de treinamento e teste, com um determinado repositorio de
sentidos, bem como as tarefas a serem realizadas. As duas principais tarefas do evento sdo:
(a) a desambiguacdo (ou etiquetacdo) de todas as palavras de contelido em um cérpus (all-
words task); e (b) a desambiguacdo de todas as ocorréncias de determinadas palavras em
um corpus (lexical sample task).

Ja foram realizadas duas edi¢Bes do evento de avaliagdo conjunta, SENSEVAL-1,
em 1998, e SENSEVAL-2, em 2001, e uma terceira, SENSEVAL-3, estd em andamento.
Além das tarefas de avaliagdo, propriamente ditas, o Projeto promove workshops
especificos para apresentacdo, discussio e divulgacdo dos resultados e de perspectivas para
a area. Na primeira edicdo do evento, as avaliagbes foram monolingles, considerando-se
apenas alinguainglesa.

Paralelamente a essa primeira edicdo do evento, como uma das suas ramificagoes,
foi redizado um evento de avaliagbes correspondentes voltado especificamente para a
desambiguacdo em algumas linguas romanicas (especiamente, o francés e o italiano),
denominado ROMANSEVAL®. Essa divisio foi realizada em decorréncia das diferencas
entre essas linguas e a lingua inglesa, as quais, segundo os organizadores do evento,
demandam padrdes de avaliagéo distintos. Os resultados foram apresentados em conjunto
com o workshop do SENSEVAL-1. Edic¢Oes posteriores a esse evento foram embutidas nas
edicOes do SENSEVAL.

Na segunda edicdo do SENSEVAL foram incluidas vérias outras linguas (por
exemplo, tcheco, aeméo, estoniano, chinés, italiano e espanhol) no mesmo procedimento
de avaliacdo, com coérpus especificos, e uma tarefa de desambiguacdo traducdo para o
japonés. O repositorio de sentidos para a DL'S monolingtie passou a ser constituido, desde
entdo, dos synsets da WordNet.

Para a terceira edicdo, além das linguas ja incluidas, est4 prevista uma tarefa de
desambiguacdo multilinglie de cerca de 50 palavras, com grupos inscritos paraa DLS do
inglés para o francés e do inglés para o hindi. A lingua portuguesa, contudo, ainda néo foi
incluida. Estéo previstas também novas tarefas monolinglies, como a etiquetacdo de papéis
semanticos e a desambiguacéo das defini¢cdes da WordNet.

De modo geral, nas duas primeiras edicOes, os trabalhos baseados em cérpus
supervisionados apresentaram o melhor desempenho (Kilgarriff & Palmer, 2000; Edmonds
& Cotton, 2001). Em especial, o primeiro colocado na primeira edicdo foi um sistema
usando uma abordagem simbdlica de listas de decisdo hierdrquicas e, na segunda, um

* http://www.senseval .org/
® http://aune.lpl.univ-aix.fr:16080/projects/romanseval/
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sistema combinando diversos algoritmos de aprendizado (listas de decisdo, Naive Bayes,
etc.). Os resultados referentes a terceira edicdo do evento ainda ndo foram divulgados.

Em geral, na avaliacdo extrinseca da DLS sfo redlizadas andlises contrastivas,
comparando o desempenho do sistema em que o médulo de DL S éinserido com e sem esse
modulo. Como a maioria dos trabalhos de DL S, conforme mencionado, ndo € voltada para
nenhuma aplicag@o especifica, em geral, sb sdo relatadas as avaliagles intrinsecas desses
trabalhos. Para a avaliacéo extrinseca na TA, em particular, é necessario considerar 0 uso
do mdédulo de DLS em algum sistema de TA. Certamente, as possibilidades de inser¢do do
modulo de DLS na TA dependem fortemente do método de TA empregado no
desenvolvimento do sistema, conforme descrito a seguir.

29 O médulodeDLSem um sissemadeTA

Considerando-se a utilizacdo de um médulo de DLS em um sistema de TA, pode-se
identificar, basicamente, dois modos de atuagéo: posterior e interativo. No modo posterior,
a desambiguacao é feita depois da traducéo. Neste caso, o sistema de TA deve gerar todas
as possiveis traducdes das palavras ambiguas e, a partir dessas possibilidades, o médulo de
DLS deve redlizar sua escolha. Com isso, intuitivamente, o contexto a ser observado
poderia ser 0 da sentenca ja traduzida, ou seja, as demais palavras da sentenca, ja na LA.
Esse modo de atuacdo € bastante simples e potenciamente mais independente que o
interativo. Contudo, pode ser pouco eficaz, pois pode haver ambiglidade também nas
demais palavras da sentenga, que seriam utilizadas como contexto para desambiguar
determinada palavra. Assim, seria necessario, de qualquer maneira, retomar a sentenca
original.

No modo de atuacado interativo, a desambiguacdo é realizada durante a tradugdo, em
cada ponto em que é detectada ambiguidade lexical de sentido. Com isso, o contexto de
desambiguacdo, normalmente, sdo as palavras da sentenca original, podendo ou ndo ser
utilizadas, adicionalmente, as traducdes de palavras j4 desambiguadas. Esse modo de
atuacdo torna a construcdo do moédulo de DLS mais dependente do sistema de TA,
contudo, é potencialmente mais eficaz que o modo posterior.

Considerando-se 0 modo interativo, a localizagdo do médulo de DLS e 0 momento
da sua atuacdo em um sistema de TA ainda dependem, entre outras coisas, do método de
TA utilizado para construir o sistema e do nivel de profundidade no tratamento lingistico
desse sistema.

Os sistemas de TA podem se basear em diferentes métodos, que se referem a
organizacdo global do processamento do sistema. Esses métodos podem ser classificados
como diretos ou indiretos, sendo esses ultimos divididos, ainda, em métodos por
transferéncia e por interlingua (Dorr et al. 2000).

A TA direta procura transformar as sentencas da lingua-fonte em sentencas da
linguaralvo sem utilizar representacBes intermedidrias, realizando o0 minimo de
processamento linglistico possivel. Esse processamento pode variar, incluindo a simples
substituicdo das palavras de uma sentenca na lingua-fonte por sua(s) correspondente(s) na
lingua-alvo (traducdo palavra-por-palavra) ou a redlizacdo de tarefas mais complexas,
como uma andlise sintética para a reordenacdo das palavras na sentenca da lingua-alvo e a
inclusdo de preposicdes. O nimero de estagios de processamento desses sistemas depende,
portanto, da proximidade das linguas envolvidas e do nivel de profundidade da traducéo
pretendido. Geralmente, o processo de traducéo segue o esquemailustrado na Figura 3.
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Figura 3. TA pelo método direto

Em sistemas que seguem o modo direto de traducdo, o modulo de DLS deve atuar no
componente de transferéncia da lingua-fonte em lingua-alvo, no momento da escolha da
palavra, na lingua-alvo, para traduzir a palavra dalingua-fonte. Contudo, como os sistemas
diretos ndo realizam andlise seméntica, a DLS dificilmente pode ser realizada de maneira
efetiva, apenas com os conhecimentos sintaticos superficiais explorados.

Nos sistemas de traducdo indireta, a andlise da lingua-fonte e a geracdo da lingua-
alvo constituem processos independentes. As sentencas na lingua-fonte so primeiramente
transformadas numa representacdo intermedidria e, a partir dela, sdo geradas as sentencas
na lingua-alvo. Essa representacdo intermediaria pode ser Unica e independente de lingua
(traducdo por interlingua), ou diferente para cada lingua e dependente dessa lingua
(traducédo por transferéncia).

Na TA por transferéncia, a traducdo consiste nos seguintes passos ilustrados na
Figura4: (1) alteracéo da estrutura e/ou palavras da sentenca de entrada para produzir uma
representacdo intermediéria da lingua-fonte, podendo envolver processos complexos como
a analise semantica, mas, em geral, limitando-se a andlise sintética (fase de andlise); (2)
transformacdo da representacdo (arvore sintatica, em geral) gerada na etapa anterior em
uma estrutura intermedidria da lingua-alvo, por meio de regras de mapeamento que
indicam as correspondéncias lexicais e sintéticas entre tais estruturas (fase de
transferéncia); e (3) geracdo da sentenca na lingua-alvo a partir dessa estrutura (fase de

geragéo).

Texto na Andlise (—p Representacio | Tr?ns_fe > Representaczo ) Geracdo Texto na
LF intermediaria da réncia intermediaria da LA
LF (RI-LF) LA (RI-LA)
A
Léxico LF Léxico LA

Regras de transferéncig
RI-LF-RI-LA
No método indireto por transferéncia, a localizacdo do modulo de DLS depende do nivel

Figura4. TA pelo método indireto por transferéncia
de profundidade considerado na transferéncia. Os sistemas que realizam apenas a andlise
sintética da lingua-fonte, mantendo as palavras fonte na representacéo intermediaria da
lingua-fonte (RI-LF) devem incorporar o médulo de DLS no componente de transferéncia,
para que possa auxiliar nas escolhas do léxico da lingua-fonte-lingua-alvo e, também, nas
regras de transferéncia. Por exemplo, na TA inglés-portugués, o verbo know ndo seria
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considerado ambiguo na andlise da lingua inglesa, pois ndo haveria necessidade de
identificar o seu sentido mais adequado. Esse verbo s precisaria ser desambiguado no
componente de transferéncia. Ja os sistemas por transferéncia que realizam a andlise
semantica ou andlises mais profundas podem incorporar o médulo de DLS ao processo de
andlise dalingua-fonte e, dependendo das diferencas entre as representacdes intermediarias
das duas linguas, no modulo de geracdo dalingua-alvo.

Na traducéo por interlingua, a representacdo intermediaria (isto &, a interlingua) €
Unica, capturando as caracteristicas comuns as duas linguas envolvidas, ou sga, as
caracteristicas independentes de lingua, que representam o significado dos enunciados a
serem traduzidos. Nesse caso, a saida da andlise da lingua-fonte corresponde a entrada do
componente de geracdo na lingua-alvo e a traducdo € realizada segundo as etapas da
Figura 5: (1) andlise completa do texto na lingua-fonte, extraindo seu significado e
representando-o na interlingua; e (2) geracdo do texto na lingua-alvo, partindo da
representacdo interlingual e expressando o mesmo significado. Nesse contexto, 0 processo
de geracdo do texto na lingua-alvo a partir da representacdo de significado caracteriza-se
mais como uma paréfrase que como uma traducao.

TextonaLF »| Andise N Representacio » Geragéo TextonaLA
intermediaria

Graméticae

Graméticae

Léxico LF-IL Léxico IL-LA

Figura 5. TA pelo método indireto por interlingua

Considerando-se que a interlingua deve ser suficientemente expressiva para representar 0s
conceitos de todas as linguas envolvidas no sistema, no método indireto por interlingua, o
modulo de DL S deve atuar no componente de andlise da lingua-fonte, de modo a permitir a
escolha pelo conceito da interlingua mais adequado para as palavras da lingua-fonte.
Assim, a representacdo intermedidria ja estara desambiguada e, no |éxico que faz a
correspondéncia entre a interlingua e a lingua-alvo, a cada conceito devera corresponder
apenas uma palavra da lingua-alvo. Segundo Pedersen (1997), o problema esta justamente
em estabelecer uma representacdo neutra e suficientemente expressiva para diferenciar
ambiguidades interlinguais. Ainda segundo autora, apesar de o método por interlingua
representar o caminho ideal para a TA, sistemas de TA por transferéncia permitem
abordagens mais préticas para o tratamento da DLS, ja que o mapeamento lingua-fonte-
lingua-alvo € mais controlado.

Esses exemplos de localizacdo e atuacdo do modulo de DLS ndo constituem,
certamente, as Unicas possibilidades, pois dém do méodo de TA, outras questdes
influenciam nessa atuacdo. Por exemplo, a DLS pode guiar as escolhas j& durante o
processamento sintético, somente no processamento semantico ou, ainda, depois que esses
processos forem completamente realizados, para a escolha de uma das representacOes
sintéticas/semanticas (no método por transferéncia), representacfes conceituais (no método
por interlingua) ou traducdes finais (no método direto).
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2.10 Um sentido por discurso e um sentido por collocation

Nesta secdo sdo discutidos dois conceitos muito influentes em muitos trabalhos de DLS: as
nocdes de um sentido por discurso (one sense per discourse) (Gale et a., 1992¢) e um
sentido por collocation (one sense per collocation) (Yarowsky, 1993). Ambas as nocbes
foram desenvolvidas a partir da observacdo dos autores durante a realizacdo de
experimentos e ndo constituem, portanto, propostas de DLS.

Primeiramente, Gale et a., em experimentos de DLS, observaran um forte
relacionamento entre o discurso e o significado. Com base nisso, propuseram a hipotese
que define que quando uma palavra ocorre mais de uma vez em um discurso, todas as
ocorréncias dessa palavra compartilham o mesmo significado. A nocdo de discurso,
contudo, ndo fica clara no trabalho. Em principio, poderia consistir de um documento, um
artigo de jornal, um paragrafo, entre outros. O “sentido” considerado corresponde a no¢éo
de homonimia, ou sgja, significados distintos, ndo relacionados entre si.

Para testar sua hipétese, os autores conduziram um experimento com cinco juizes
humanos. Cada juiz recebeu um conjunto de defini¢Bes para nove palavras ambiguas e 82
pares de linhas de com duas ocorréncias de cada palavra. Eles deveriam determinar, em
cada par de ocorréncias, se 0 sentido da palavra ambigua era 0 mesmo ou ndo. Como
resultado, os autores reportaram a probabilidade de 94% das duas ocorréncias da palavra
ambigua no mesmo discurso terem o mesmo sentido. Vae que praticamente ndo houve
problemas de discordancia entre os juizes no experimento porque eles ndo precisavam
indicar o sentido e as distingdes para cada palavra ambigua, quando existentes, eram no
nivel de homonimia.

Com o experimento, os autores concluem que sua hipétese pode ser usada para
melhorar o desempenho dos algoritmos de DLS, bem como para auxiliar na avaliagéo
dessa tarefa. Somente uma ocorréncia da palavra ambigua em um discurso precisaria ser
desambiguada; as demais ocorréncias poderiam ser automaticamente etiquetadas com o
mesmo sentido.

Apesar de ser usada em alguns trabalhos de DLS, essa hipotese recebeu também
vérias criticas. Wilks (1997), por exemplo, afirma que o problema ndo € tdo simples como
colocado pelos autores, ou sgja, a identificagdo do sentido do discurso ndo resolve o
problema da DLS. Além disso, mesmo que hagja apenas um sentido para cada palavra
ambigua em um discurso, a sua identificacdo ndo deixa de ser complexa. O experimento
realizado ndo mostrou essa complexidade, pois 0 seu objetivo ndo era a desambiguacdo,
propriamente dita, mas apenas verificar se duas palavras em um discurso tinham ou n&o o
mesmo sentido.

Segundo Wilks, raramente as apalavras em um texto aparecem com uma quantidade
pequena de sentidos, a ndo ser em textos técnicos ou muito especificos. Assim, a nogdo de
um sentido por discurso s se aplicaria para a DLS desse tipo de textos. Além disso, 0
autor afirma que o experimento realizado, com apenas dois sentidos distintos para cada
palavra ambigua e baseado no julgamento humano para identificar se pares de palavras
pertenciam ou ndo ao mesmo sentido, € muito limitado.

A hipétese de Gale et al. também foi criticada por Krovetz (1998). O autor procura
repetir o experimento dos autores, mas considerando sentidos da WordNet, nos cérpus
DSO e SEMCOR. O discurso, no seu experimento, corresponde a um arquivo do
SEMCOR ou um documento do DSO. Como resultado, ele mostra que essa hipétese ndo se
aplica para distincdes de sentidos mais refinadas. Em vez dos 6% de ocorréncias de
multiplos sentidos por discurso para uma palavra ambigua relatados por Gale et a, Krovetz
encontra 33%, em média, dessas ocorréncias.
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O autor apresenta também algumas motivacdes para considerar, no experimento,
ndo apenas distincbes de sentido em nivel de homonimia, mas também em nivel de
polissemia. Segundo ele, de acordo com os julgamentos dos juizes seria possivel
determinar, além da validade ou ndo da hipétese de um sentido por discurso, a distingéo
empirica entre casos de homonimia e polissemia. Os casos de julgamentos com alto nivel
de discordancia corresponderiam a ocorréncias de sentidos diversos de uma palavra
polissémica, enquanto o0s casos de julgamento com uma concordancia minima
corresponderiam a ocorréncias de homonimia.

Em um trabalho posterior, Yarowsky (1993) restringe a no¢ao de um sentido por
discurso de acordo com a hip6tese de um sentido por collocation. Segundo essa hipétese,
duas palavras dificilmente aparecem em uma mesma collocation com sentidos diferentes
em um mesmo corpus. Wilks (1997) afirma que se trata de um trabalho estatisticamente
EXpressivo, mas gue esse ndo pode ser um critério utilizado isoladamente para a DLS em
larga escala, uma vez que ndo ha um consenso sobre o que pode constituir uma collocation
suficiente paraa DL S, independentemente do contexto.

Segundo Martinez & Agirre (2000), em geral, os trabalhos atuais de DLS sdo
voltados para 0 uso de distin¢cBes mais refinadas de sentido. Assim, eles analisam também
a hipétese de Yarowsky, considerando as distingdes da WordNet no cérpus DSO, a
exemplo do trabalho de Krovetz, e considerando, também, as mesmas collocations em dois
corpus de género e dominio distintos, para verificar se tal hipétese se aplica nessas duas
condi¢Bes. Em sua proposta, Yarowsky considerou a distincdo entre apenas dois sentidos
muito distintos, no nivel de homonimia, para cada palavra ambigua e ndo analisou o efeito
das mesmas collocations em varios corpus.

Diferentemente dos resultados de Y arowsky de 99% de precisdo nos experimentos
para verificar sua hipotese, Martinez & Agirre reportam uma precisdo menor que 80%
considerando-se as distingfes de sentido mais refinadas nos experimentos com o corpus
para treinamento e teste. Nos experimentos considerando varias porcdes do corpus (casos
de treinamento e teste de corpus de diferentes géneros e dominios), a precisao e a cobertura
foram ainda menores: cerca de 70%. Com isso, 0s autores concluem que a hipétese de um
sentido por collocation se mantém de um cérpus para outro, contudo, as informacées sobre
collocations adquiridas de um corpus ndo sdo validas para desambiguar outros corpus
porqgue eles apresentam poucas collocations em comum.

Os autores afirmam que variaces de género e dominio afetam o desempenho da
desambiguacdo: textos que tém géneros e dominio similares tém maior chance de ter
collocations em comum e, consequentemente, a desambiguacdo de um texto com um
modelo treinado em outros textos do mesmo género e dominio tende a apresentar um
desempenho melhor.



3  Trabalhosde desambiguacéao lexical de sentido

Desde a década de 60, quando a ambiguidade lexical passou a ser vista como um problema
prético e a DLS tornou-se uma érea de pesquisa, varios trabalhos vém sendo propostas.
Nesta secdo, sd0 apresentadas os trabalhos considerados mais importantes, sgja por seu
papel histérico ou inovador na é&rea de DLS, sgja pelas suas caracteristicas distintivas com
relacdo as demais abordagens ou, ainda, pela sua relevancia para o modelo de DLS a ser
proposta.

Em sua maioria, os trabalhos sGo monolingues e foram desenvolvidos para lingua
inglesa, independentemente de aplicacdo. Na descricdo a seguir, eles sdo apresentados em
ordem cronoldgica crescente, divididos de acordo com a classificagdo da Segdo 2.6.
Somente nos trabalhos voltados para aplicacfes especificas ou para outras linguas essas
informacBes (aplicacdo e lingua(s)) sdo destacadas. Os trabalhos cujas caracteristicas seréo
diretamente exploradas na proposta do modelo de DL S ja mencionada sdo descritos com
mais detal hes.

Apesar da proposta referir-se a um modelo multilinglie, a descricéo nédo é limitada
apenas aos trabalhos multilinglies pois, de modo geral, os principais conceitos e
procedimentos de DL S se aplicam tanto a aplicagbes monolingues quanto multilingties. As
principais caracteristicas das aplicagdes monolingiies podem, em parte, ser adaptadas para
aTA. Além disso, conforme mencionado, sdo poucos os trabal hos voltados para aplicacoes
multilinglies, em particular, para a TA. Assim, a exclusdo dos trabalhos monolinglies
implicaria na desconsideracdo de importantes experiéncias ja relatadas.

Antes de apresentar os trabalhos, propriamente ditos, na Tabela 1, todos eles séo
listados, em ordem cronoldgica, de acordo com sua aplicacdo, as linguas envolvidas e 0
método de DL S empregado.

Tabela 1. Listageral dos trabalhos de DL S descritos

Trabalho Aplicacao L ingua(s) M étodo

(Masterman, 1961) | Traducdo Automatica inglés-? baseado em conhecimento
manual mente codificado

(Quillian , 1961) independente (monolingtie) | inglés baseado em conhecimento
manual mente codificado

(Hayes, 1976) independente (monolingtie) | inglés baseado em conhecimento
manual mente codificado

(Wilks, 1975) Compreensdo da Lingua inglés baseado em conhecimento
Natural manual mente codificado

(Boguraev,1979) independente (monolingue) | inglés baseado em conhecimento
manual mente codificado

(Small, 1980) Compreensdo da Lingua inglés baseado em conhecimento
Natural manual mente codificado

(Hirst, 1987) Compreensdo da Lingua inglés baseado em conhecimento
Natural manual mente codificado

(Bedle, 1997) Tradugéo Automatica inglés-? baseado em conhecimento
manual mente codificado

(Goodman & Tradugéo Automatica inglés — japonés baseado em conhecimento
Nirenburg, 1991) manual mente codificado

(Copeland, 1991) Tradugéo Automatica vérias baseado em conhecimento
manual mente codificado

(Gajek, 1991) Tradugdo Automatica varias baseado em conhecimento
manual mente codificado

Systran Tradugéo Automatica vérias baseado em conhecimento
manual mente codificado

(McRoy, 1992) Compreensdo da Lingua inglés baseado em conhecimento
Natural manual mente codificado
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(Dorr, 1993) Tradugéo Automatica inglés — espanhol e baseado em conhecimento
francés manual mente codificado
(Egedi et a., 1994) | Traducdo Automética coreano —inglés baseado em conhecimento
manual mente codificado
(Pedersen, 1997) Traducdo Automética dinamarqués—inglés | baseado em conhecimento
manual mente codificado
(Dorr & Katsova, Tradugo Automatica inglés — espanhol baseado em conhecimento
1998) manual mente codificado
(Leffa, 1998) Tradugo Automatica inglés — portugués baseado em conhecimento
manual mente codificado
(Bréscher, 2002) Recuperagéo de portugués baseado em conhecimento
Informagdes manual mente codificado
(Cottrell & Small, independente (monolingtie) | inglés baseado em conhecimento
1983) manual mente codificado
(Waltz & Pollack, | independente (monolinglie) | inglés baseado em conhecimento
1985) manual mente codificado
(Cottrell, 1989) Compreensdo da Lingua inglés baseado em conhecimento
Natural manual mente codificado
(Voorhees, 1993) Recuperacéo de inglés baseado em conhecimento
Informagdes pré-codificado
(Sussna, 1993) Recuperacéo de inglés baseado em conhecimento
Informagdes pré-codificado
(Resnik, 1995a) independente (monolingtie) | inglés baseado em conhecimento
pré-codificado
(Agirre & Rigau, independente (monolingtie) | inglés baseado em conhecimento
1996) pré-codificado
(Mihalcea & independente (monolingte) | inglés baseado em conhecimento
Moldovan, 1999) pré-codificado
(Montoyo et ., Recuperagéo de espanhol e inglés— baseado em conhecimento
2002) Informagbes multilinglie cataldo e basco pré-codificado
(Lesk, 1986) Recuperagéo de inglés baseado em conhecimento
Informagdes pré-codificado
(Wilkset a., 1990) | independente (monolingie) | inglés baseado em conhecimento
pré-codificado
(Véronis & Ide, independente (monolingte) | inglés baseado em conhecimento
1990) pré-codificado
(Guthrieet al., Recuperacéo de inglés baseado em conhecimento
1991) Informagdes pré-codificado
(Cowieet al., independente (monolingtie) | inglés baseado em conhecimento
1992) pré-codificado
(Wilks & independente (monolingtie) | inglés baseado em conhecimento
Stevenson, 1996) pré-codificado
(Wilks & independente (monolingtie) | inglés baseado em conhecimento
Stevenson, pré-codificado
1997a; 1997b)
(Brun, 2000) independente (monolingtie) | inglés baseado em conhecimento
pré-codificado
(Masterman, 1957) | Tradugdo Automética latim —inglés baseado em conhecimento
pré-codificado
Patrick (1985) independente (monolingte) | inglés baseado em conhecimento

pré-codificado

Brown et al. (1991) | Tradugdo Automética francés—inglés baseado em corpus
(Schitze, 1992; Recuperacéo de inglés baseado em cOrpus
1998) Informagdes
(Schitze & Recuperagéo de inglés baseado em corpus
Pedersen, 1995) Informagbes
(Stokoe et dl., Recuperacéo de inglés baseado em cOrpus
2003) Informagdes
(Pedersen & Bruce, | independente (monolinglie) | inglés baseado em corpus
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1997)

(Pedersen & Bruce, | independente (monolingiie) | inglés baseado em corpus

1998)

(Dini et al., 1998) Recuperacéo de inglés baseado em corpus
Informagbes

(Pantel & Lin, Recuperacéo de inglés baseado em cOrpus

2002) Informagdes

(Rapp, 2004) independente (monolingiie) | inglés baseado em cOrpus

(Black, 1988) independente (monolingie) | inglés baseado em corpus

(Hearst, 1991) Compreensdo da Lingua inglés baseado em cOrpus
Natural

(Yarowsky, 1995) | independente (monolinglie) | inglés baseado em corpus

(Yarowsky, 2000) | independente (monolinglie) | inglés baseado em corpus

(Mooney, 1996) independente (monolingie) | inglés baseado em corpus

(Ng & Lee, 1996) independente (monolingie) | inglés baseado em corpus

(Ng, 1997a) independente (monolingie) | inglés baseado em corpus

(Towel & Recuperacéo de inglés baseado em cOrpus

Voorhess, 1998) Informagdes

(Pedersen, 2000) independente (monolinglie) | inglés baseado em cOrpus

(Zinovjeva, 2000) | Traducdo Automética inglés - sueco baseado em corpus

(Adirre & independente (monolingue) | inglés baseado em corpus

Martinez, 2000)

(Escudero et al., independente (monolingtie) | inglés baseado em cOrpus

2000a)

(Escudero et al., independente (monolingtie) | inglés baseado em corpus

2000b)

(Escudero et al., independente (monolingtie) | inglés baseado em cOrpus

2000c)

(Escudero et al., independente (monolingtie) | inglés baseado em corpus

2001)

(Pedersen, 2002a) independente (monolingiie) | inglés e espanhol baseado em cOrpus

(Pedersen, 2002b) independente (monolingiie) | inglés e espanhol baseado em cOrpus

(Lee & Ng, 2002) independente (monolingiie) | inglés baseado em cOrpus

(Florian et al., independente (monolingtie) | inglés baseado em corpus

2002)

(Park et d., 2003) independente (monolingiie) | coreano baseado em cOrpus

(Dihn et a., 2003) | Tradugdo Automética inglés — viethamita baseado em cOrpus

(Mihalcea, 2004) independente (monolingiie) | inglés baseado em cOrpus

(Dagan et d., Tradugdo Automatica inglés - hebreu e hibrido

1991) e (Dagan & aemao

Itai, 1994)

(Yarowsky, 1992) | independente (monolingiie) | inglés hibrido

(Resnik, 1997) independente (monolingiie) | inglés hibrido

(Lee, 1997) Tradugdo Automatica inglés - coreano hibrido

(Karov & Edelman, | independente (monolingie) | inglés hibrido

1998)

(Wilks & independente (monolingue) | inglés hibrido

Stevenson, 1998) e

(Stevenson &

Wilks, 1999; 2000;

2001)

(Paliouraset al., Extracéo de Informagdes inglés hibrido

1999)

(Paliouraset al., Extracéo de Informagdes inglés hibrido

2000)
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3.1 Método baseado em conhecimento
3.1.1 Conhecimento manualmente codificado
Abordagens simbdlicas

Os trabalhos de DL S baseados em conhecimento, em especial, os mais antigas, utilizam
técnicas simbdlicas de representacdo e manipulagdo do conhecimento da Inteligéncia
Artificial, como redes semanticas e frames. Dentre os trabalhos voltados paraa TA, alguns
constituem maodulos independentes de DLS, enquanto outros consistem de maédulos ou
procedimentos de DL S embutidos nos sistemas de TA, considerando tanto sistemas de TA
comerciais quanto sistemas académicos.

O trabalho de Masterman (1961) é voltada para a TA por interlingua, utilizando
redes semanticas como formalismo de a representacéo do conhecimento. A rede semantica
€ usada para derivar representacfes das sentencas na interlingua, que é constituida dos
conceitos fundamentais da lingua. Sdo codificados 15.000 conceitos em um dicionario,
classificados de acordo com 100 tipos de conceitos primitivos (thing, do, etc.), sendo que
esses tipos sdo organizados em um reticulado com o mecanismo de heranca de conceitos
mais genéricos para os mais especificos. As distingdes de sentido sdo realizadas
implicitamente pela selecdo das representacfes que refletem grupos de nés fortemente
relacionados na rede.

Quillian (1961) também utiliza uma rede semantica gque inclui relacionamentos
entre palavras e conceitos, as quais sdo rotuladas com nomes de relagdes semanticas ou
indicam associacdes entre as palavras. A rede € inicialmente criada manualmente a partir
de definicdes de um dicionario, mas € estendida com outros conhecimentos, também
manualmente codificados. Para cada duas palavras representadas na rede, a ativacéo
gradual dos nds de conceitos ao longo do caminho dos rel acionamentos originados a partir
de cada paavra de entrada € simulada por meio da passagem de marcadores. A
desambiguacdo ocorre porque apenas um nd de conceito associado com uma determinada
palavra de entrada pode estar envolvido no caminho mais direto encontrado entre as duas
palavras de entrada.

Varias caracteristicas desses dois trabalhos, com o uso de tipos primitivos e
estratégias como a de passagem de marcadores, foram reproduzidas em trabahos
subsequientes, como os descritos a seguir.

O trabalho de Hayes (1976) explora o uso de frames e de uma rede seméantica para
uma representacdo mista do conhecimento. Ele utiliza varios tipos de conhecimento na
desambiguacdo lexical, enfatizando a busca por associacfes semanticas entre as palavras.
Os sentidos de substantivos sdo representados como nés na rede, enquanto que os verbos
s80 representados como frames. Essa representacdo, que pode ser vista como uma rede
seméntica na qual cada frame é uma parte da rede, facilita a busca por associacfes
semanticas entre as palavras. Outras associagdes sdo identificadas para nos e frames
antecedentes ou descendentes, de acordo com as relacdes hierarquicas padrao de hiponimia
e meronimia das redes seméanticas, levando a uma cadeia de conexdes na base de
conhecimento.

Seu sistema usa também estruturas de caso e restricBes de selecdo (absolutas e
preferenciais). Na desambiguacdo, os métodos mais restritivos sdo testados primeiro, na
seguinte ordem: estruturas de casos, associaces e restricdes de selecdo. E considerada
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apenas a desambiguacdo dos substantivos, que é realizada a partir da estrutura sintatica
produzida para a sentenca de entrada. Nesse processo de desambiguacdo, todos os
substantivos ambiguos sdo considerados em conjunto, com todas as possibilidades
analisadas em paralelo, até que o sistema possa convergir para uma solucao.

Segundo Hayes, as associacOes semanticas sdo Uteis principalmente para tratar
casos de homonimia, dada a grande diferenca entre os seus sentidos, mas ndo sdo muito
indicadas para o tratamento de polissemia. 1sso ocorre porque na polissemia, normalmente,
encontra-se uma associacdo para mais de um sentido, j& que eles so semanticamente
relacionados. Segundo Hirst (1987), esse deve ser um dos motivos pelos quais Hayes ndo
usou seu trabalho para a desambiguacéo de verbos, uma vez que verbos tendem a ser
polissémicos, enquanto os substantivos tendem a ser homénimos.

Trabalhos baseados em seméantica de preferéncia como o de Wilks (1975) e o de
Boguraev (1979) especificam restricdes de selecdo semanticas para a combinagdo dos itens
lexicais da sentenca que podem ser “amenizadas’ quando ndo sdo encontras palavras com
as restricoes desgjadas. Esses trabalhos sdo baseados no mecanismo de tracos semanticos
(ou primitivas seméanticas) de Katz & Fodor (1963), também usado por Masterman, no
qual os itens lexicais de substantivos s80 marcados com tragos semanticos, como
“humano”, “animado” e “abstrato”, os itens lexicais representando verbos sdo marcados
com restricdes de selecdo, especificadas em termos dos tracos semanticos exigidos por
Seus argumentos e os itens lexicais de adjetivos e preposi¢cdes sdo marcados com restricoes
de selecdo, especificadas em termos dos tracos semanticos exigidos pelo substantivo ou
frase nominal seguinte ao item ou que ele modifica

Para cada sentido de uma mesma palavra, um novo item lexica € criado,
assumindo-se que tal item deve ser descrito por diferentes restrigdes ou tragos semanticos.
De acordo com a semantica de preferéncia, construcdes nas quais as restri¢es de selecdo
s80 infringidas ndo so simplesmente consideradas incorretas e descartadas. Wilks acredita
gue nenhuma construcado fornecida a um sistema de interpretacéo da lingua natural deve ser
considerada incorreta, ja que faz sentido para o seu autor. O sistema, portanto, deve ser
capaz de produzir alguma interpretacdo vaida para tal construcdo. Nos casos em que 0
sistema consegue chegar a duas possiveis interpretacdes da construcéo, sendo que apenas
uma delas infringe as restricdes de selecdo, a interpretacdo que satisfaz essas restricoes é
“preferida’. Por outro lado, se todas as possiveis interpretacdes infringirem as restricoes,
serd escolhida aguela que menos compromete as restricdes. Dessa maneira, 0s sistemas
podem manipular alguns usos metaf6ricos, como o da sentenca “My car drinks gasoline”.
Nela, apesar de drink esperar um sujeito com o trago “animado”, ele aceita um sujeito
como 0 da sentenca.

O sistema de Wilks usa cerca de 60 tracos semanticos e suas entradas lexicais sdo
modelos para a descricdo de palavras, de acordo com sua categoria gramatical. Todo
processo de interpretacdo da lingua é guiado pelas restricdes semanticas, por meio de um
analisador semantico e de mecanismos para desambiguacdo e resolucdo anaférica. Uma
linguagem especifica é utilizada para a geracéo das interpretactes produzidas pelo sistema.

Segundo Kilgarriff (1992), essa linguagem e o sistema de interpretacdo, como um
todo, sdo severamente limitados pelo uso das restricbes de selecdo semanticas como o
anico mecanismo para a DLS. O trabaho de Wilks ndo considera informacGes mais
expressivas provenientes da sintaxe ou das relacfes entre palavras vizinhas nas sentencgas.
Além disso, ndo considera construcfes que ndo apresentam relacBes do tipo nucleo-
modificadores.

De fato, segundo Hirst (1987), o problema da abordagem de semantica de
preferéncia é que as preferéncias ou, mesmo, restricdes de selecdo sdo inadequadas para
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tratar todos os casos de ambiglidades lexical, como aguelas que necessitam de um
contexto global, principalmente os casos de polissemia.

Apesar dessas limitagdes, o trabalho de Wilks, com seu conceito de preferéncias de
selecdo baseadas em tragos semanticos, influenciou muitos dos trabalhos de DLS e de
interpretacéo da LN, as quais procuram integrar esses conceitos a outras informacoes.

Boguraev (1979), por exemplo, utiliza o formalismo de Wilks para representacéo
semantica, mas procura eliminar os seus problemas, utilizando ndo so6 as preferéncias, mas
0 gue chama de julgamentos semanticos. Ele considera que somente a semantica de
preferéncia ndo é suficiente para o tratamento da ambiglidade lexical de sentido,
principalmente no caso de verbos polissémicos. Seu trabalho explora o uso de
caracteristicas sintaticas e semanticas de modo integrado paraa DL S. Enquanto Wilks trata
apenas a desambiguacdo entre dois diferentes sentidos de uma palavra, ambos com a
mesma categoria gramatical, Boguraev realiza a desambiguacéo entre interpretacbes da
palavra com diferentes categorias gramaticais ou entre sentidos alternativos com a mesma
categoriagramatical.

O sistema criado por Boguraev consiste de um parser ao qual sdo adicionados
procedimentos semanticos como acfes a serem realizadas para a conclusdo sobre clausulas
e sintagmas nominais. Esses procedimentos sd0 responsaveis pela desambiguacéo
semantica e estrutural e constroem a representacéo semantica da sentenca, de acordo com o
formalismo de Wilks. Primeiramente, os procedimentos aplicam restri¢es e preferéncias
de selecdo e estruturas de caso, entre outros recursos, para tentar desambiguar as palavras.
Desambiguacdes lexicais posteriores sdo integradas a um processo de desambiguacédo
estrutural. O sistema analisa a coeréncia semantica das possiveis interpretacbes para 0s
diferentes sentidos das palavras ambiguas. As interpretacfes consideradas improvaveis séo
descartadas. Caso todas as interpretaces sejam consideradas improvavels, o parser
procura um novo caminho de andlise. Os julgamentos seméanticos sdo feitos apenas com
base no conhecimento lexical, pois o0 sistema ndo utiliza nenhum conhecimento de mundo.
Assim, o autor mostra que é possivel desambiguar entre os sentidos considerados usando
um conjunto limitado de informagdes sintéticas e semanticas disponiveis no Iéxico. O
|éxico criado possui 400 palavras, o que representa um namero relativamente grande para o
padrdo dos sistemas baseados em conhecimento. Além disso, esse nUmero mostra que tais
palavras dificilmente representam casos especiais e, assm, que o trabalho tem grandes
possibilidades de extenséo.

No sistema de Boguraev, assim como em varios outros sistemas baseados em
restricoes de selecdo, a desambiguacdo de sentido sO ocorre depois da analise sintética e,
em aguns casos, somente depois que o dominio da sentenca € identificado. O trabalho de
Small (1980), por outro lado, baseia-se na teoria de que o conhecimento humano sobre a
lingua € primariamente organizado na forma de conhecimento sobre as palavras, e ndo na
forma de regras. Assim, no |éxico devem estar armazenadas as informacfes relativas aos
papéis sintéticos, as informagbes semanticas e sobre 0 dominio do discurso das palavras da
sentenca a ser desambiguada, de modo que é por meio do processo de desambiguacdo que
sd0 determinados o sentido, a estrutura e o significado da sentenca.

No seu sistema de interpretacdo da lingua natural, denominado Word Expert
Parser, cada palavra é representada no |éxico por um word expert, um mecanismo que
contém informacdes e procedimentos para a discriminacdo de todos os seus sentidos.
Diversos desses mecanismos especialistas (um para cada palavra) operam em conjunto,
diretamente sobre a sentenca de entrada, coordenando a escolha do sentido adequado e, ao
mesmo tempo, realizando a andlise sintatica (a minima necesséria) e semantica, produzindo
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a representacdo semantica da sentenga como resultado. Assim, ndo ha estrutura sintética
intermedidria. Os varios experts usados para a andlise de uma sentenca sao disparados e
controlados em um ambiente distribuido.

Segundo Small, cada palavra apresenta idiossincrasias suficientes para que os
experts sgjam criados caso a caso, um por palavra Assim, sG0 mais importantes as
diferencas entre as palavras do que as suas similaridades. O significado de uma palavra é
determinado por um procedimento e uma rede de discriminagéo que apresenta todos os
seus possiveis significados. A partir do contexto de palavras vizinhas das entradas lexicais,
0 procedimento acessa as informagdes necessérias dessas palavras e as usa para determinar
0 caminho a seguir na rede, de modo a encontrar um unico significado. A cada resultado
parcial, ou segja, cada vez que é determinado o sentido correto de uma palavra, o expert
adiciona o resultado intermediario a estrutura conceitual que esta sendo construida para
representar a sentenca. Palavras s0, entdo, processos ativos na compreensdo da lingua e,
segundo o autor, a interpretacdo por regras uniformes ndo condiz com O pProcesso
compreensdo da lingua realizado pel os humanos.

No trabalho de Small, os word experts sdo, portanto, repositorios de uma grande
quantidade de informacfes que em outros trabalhos normalmente estdo distribuidas entre
0s modulos de andlise sintética, |éxico, gramatica, entre outros. O autor afirma que as
informagdes de controle sobre a desambiguacdo devem ser armazenadas juntamente com o
conhecimento declarativo sobre a palavra. Segundo ele, trabalhos nos quais as informagtes
de controle estdo distribuidas em diferentes médulos ndo apresentam ganhos em termos de
funcionalidade e sdo dificeis de entender ou modificar. Contudo, o autor ressalta que um
expert ndo € uma simples cdpia de outro, com pequenas ateracdes, e que por isso cada um
deles requer um processo elaborado para a sua criagcdo. Por exemplo, a descricdo do expert
para o verbo throw possui seis paginas e, segundo o autor, poderia ser ainda mais
detalhadamente especificada, com um tamanho dez vezes maior.

A falta de mecanismos de generaizacdo, em funcdo do principio de definicdo
individualizada e altamente refinada de cada expert, certamente limita a abrangéncia do
sistema. Contudo, o trabalho de Small é relevante ao mostrar que regras e conhecimento
especificos sobre cada palavra tornam a desambiguacdo mais precisa.

Hirst (1987) emprega um modelo de representacdo do conhecimento baseado no
formalismo de frames. Seu trabalho consiste de um sistema completo de PLN, que
incorpora um Iéxico, uma gramética, moédulos de andlise sintética e semantica e modul os
especificos de desambiguacdo estrutural e lexical. As sentencas de entradas e as estruturas
produzidas pel o sistema também sdo representadas usando o0 mesmo formalismo de frames.
Uma vantagem desse sistema € a possibilidade de utilizar vérias fontes de informacéo
diferentes para a selecéo lexical, as quais podem atuar em conjunto.

As palavras de entrada para o sistema sdo restritas a um pegueno conjunto da lingua
inglesa, em um dominio especifico. O autor procura modelar computacionamente o
processo de desambiguacdo lexical realizado pelos humanos, de acordo com os principios
da Ciéncia Cognitiva. Para tanto, ele utiliza a técnica de semantic priming. Essa técnica
procura reproduzir um processo inerente aos seres humanos, por meio do qua o
processamento mental de alguns conceitos influencia e facilita o processamento de
conceitos semanticamente relacionados, introduzidos subsequentemente. Assim, a
representacdo de uma palavra reduziria o tempo de resposta para 0 reconhecimento de
outra palavra semanticamente relacionada (por exemplo, apds ouvir/ver apalavra“fruta’, o
ser humano reconhece mais rapidamente o conjunto de caracteres (escrito ou falado) que

forma“macd’ como uma palavra).
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Os modelos de semantic priming sdo geralmente baseados em conceitos de ativacéo
propagada. Neles, a representacdo mental de conceitos é uma rede, na qual conceitos
semanti camente relacionados estéo proximos uns dos outros. O uso de um conceito, nessa
rede, faz com que ele sgja ativado. Por exemplo, processar uma palavra fara com que seu
significado seja ativado. Essa ativacdo ndo se limita ao conceito acessado, mas se propaga
a partir da origem para os nos vizinhos, fazendo com que eles também sgjam ativados. No
entanto, a ativacdo se torna mais fraca a medida que os conceitos se distanciam da origem,
de modo que o grau de ativacdo de um conceito sera dado em funcdo da sua proximidade
semantica com a origem. Além disso, 0s conceitos ndo permanecem ativados por muito
tempo: sua ativacdo diminui com o tempo, até que eles voltem ao estado normal.

Hirst emprega a técnica de semantic priming por meio de uma estratégia de
passagem de marcadores de Quillian, a qual consiste de um modelo discreto de ativagéo
propagada, que passa marcadores pela base de conhecimento para estabelecer quais
sentidos de quais palavras sGo mais fortemente associados a quais sentidos de quais outras
palavras na entrada. O objetivo e encontrar 0 menor caminho de associacdo entre frames de
sentido de palavras em um contexto, para escolher o sentido mais apropriado. Esse
processo envolve marcar o n6 na base de conhecimento para cada sentido da palavra e,
entdo, em um processo iterativo, marcar todos os nés para os sentidos da palavra que
aparecem nas entradas lexicais contendo um no ja marcado. Todos os sentidos de todas as
palavras ha sentenca sdo marcados simultaneamente. HA um conjunto de regras para
determinar por quantos passos 0 processo deve continuar, que acdo realizar quando um
“sucesso direto” (quando um sentido para uma das palavras sendo marcadas € identificado
no primeiro passo, pelo sentido de outra), que agdo realizar no caso de “sucesso indireto”
(quando um né é marcado a partir de duas diferentes fontes), entre outros procedimentos.

Hirst denomina seu mecanismo mais especializado de desambiguacdo de “palavras
polaroid’. Nele, os sentidos inadequados sdo progressivamente eliminados com base em
evidéncias sintaticas fornecidas por um analisador sintético, juntamente com as restricoes
de selecdo na rede de frames. Ele desenvolve processos de palavras polaroid para
substantivos, preposicoes e verbos. As informagdes sobre as palavras séo mantidas em dois
lugares. no pacote de conhecimento manipulado pelo processo da palavra polaroid estdo os
sentidos alternativos da palavra e na base de conhecimento esté o conhecimento de mundo
sobre o0 que cada sentido da palavra denota. O mecanismo usado pelas palavras polaroid é
baseado em restricbes de selecdo, mas como a base de conhecimento ja contém uma
taxonomia com a hierarquia de tipos de objetos, ndo ha necessidade de definir tragos
semanticos especialmente para 0 uso das restrigdes. Exceto nos casos de uso das palavras
em sentidos metaf éricos ou metonimicos, Hirst afirma que somente um sentido permanece
apos a aplicacdo do mecanismo de palavras polaroid.

De modo geral, o trabalho de Hirst é de grande importancia, pois mostra que é
possivel integrar técnicas de diferentes areas da representacdo do conhecimento em
Inteligéncia Artificial e PLN. Reconhecidamente, a DLS requer informacdes provenientes
de varias fontes, como da sintaxe local, das restricbes de selecdo, das relacbes entre as
palavras, etc. O trabalho de Hirst permite que essas informacfes co-operem, visando a
interpretacdo da sentenca de entrada, e, conseqlientemente, como parte desse processo, a
DLS.

Bede (1997) descreve o sistema de Mikrokosmos, cuja traducdo € baseada em
conhecimento linguistico profundo. Esse sistema segue 0 método por interlingua, em uma
representacdo denominada TMR (Text Meaning Representation). O sistema focaliza um
dominio especifico, de aquisicdo e fusio entre corporacdes. Para esse dominio, € definida
uma ontologia e um Iéxico seméantico cujas entradas estéo relacionadas aos conceitos da
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ontologia. No Iéxico, o significado dos termos de entrada é definido por informactes
linglisticas de diversas naturezas (morfol dgicas, sintéticas, semanticas, etc.), divididas em
zonas, de acordo com a sua natureza. S&0 também codificadas algumas informactes
extralinguisticas, por meio das chamadas micro-teorias.

Nesse sistema, ndo ha procedimentos especificos de DLS, mas as ambigiidades
lexicais de sentido séo resolvidas pelo analisador semantico, que combina o conhecimento
disponivel na ontologia e no Iéxico, aplicando-o0 a sentenca de entrada, para produzir as
TMRs. No |éxico, ha entradas para todos os diferentes sentidos de cada palavra. O
significado dos itens lexicais sO € definido em termos do seu mapeamento com 0s
conceitos da ontologia e da sua contribuicéo para a estrutura TMR sendo gerada para a
sentenca a qual pertence. Para tanto, sdo estabelecidas restricbes de selecdo para esse
mapeamento, na ontologia, e essas restricdes sd0 mutuamente verificadas para a
composi¢ao da estrutura TMR para toda a sentenca de entrada.

Basicamente, o processo de DL S consiste em, a partir de todas as entradas do |éxico
para uma palavra ambigua, isto €, todos os seus sentidos, que satisfazem as restricdes
sintéticas da sentenca atual, verificar se as caracteristicas semanticas da entrada de cada
sentido satisfazem uma série de restricdes para 0 seu mapeamento em conceitos da
ontologia, considerando também o0s possiveis mapeamentos das palavras vizinhas na
sentenca também em conceitos da ontologia. Todas as possiveis combinagfes entre todos
0s sentidos das palavras da sentenca de entrada séo verificadas e um escore € calculado de
acordo com a satisfacdo mutua das restricbes em cada combinacdo. A TMR cuja
combinacdo apresenta 0 maior escore € escolhida como representacdo semantica da
sentenca.

O autor avalia o processo de DLS do seu sistema considerando textos com 68
sentencas, com 119 palavras com ambiguidade de sentido. 91% dessas palavras ambiguas
foram corretamente desambiguadas pelo sistema. Contudo, 0 autor menciona que esses
mesmos textos foram usados como base para a constru¢éo do sistema. Para minimizar a
tendenciosidade da avaiagéo, ele realiza uma outra avaliagdo, com 17 palavras com
ambiguidade de sentido. 14 dessas palavras (88.5%) foram corretamente desambiguadas.

Goodman & Nirenburg (1991) descrevem a criagdo de um sistema semelhante ao
Mikrokosmos, de TA por interlingua para a traducdo de manuais técnicos (sobre
computadores) entre o inglés e o japonés. Esse sistema, também baseado em conhecimento
lingtistico profundo, é denominado KBMT (Knowledge-Based Machine Tranglation). A
sua interlingua consiste de uma hierarquia conceitual que foi manualmente construida,
especificamente para esse sistema. Os itens lexicais sdo representados em dicionarios
monolinguies e mapeados nos conceitos dessa ontol ogia, que sdo independentes de lingua e,
em principio, ndo ambiguos.

Nesse sistema, ndo ha um mddulo especifico de DLS, mas as ambiguidades na
lingua-fonte sdo resolvidas durante o processo de mapeamento dos itens lexicais da lingua-
fonte em conceitos ndo ambiguos da interlingua, por meio de restrices de selecdo.
Certamente, isso € possivel porque a ontologia € delimitada a um Unico dominio. Para
sistemas independentes de dominio, trabalhos de DL S fundamentados principalmente em
uma ontologia sdo pouco viave's, dada a complexidade para a construcéo de uma ontologia
dessa natureza e a quantidade limitada de conhecimento que ela podera prover.

Outros sistemas de TA, como o EUROTRA (Copeland, 1991) e METAL (Gajek,
1991), empregam procedimentos mais simples de DLS. Eles procuram tratar a
ambiguidade lexical por meio da definicdo de estruturas argumentais e de restricdes ou
preferéncias de selecéo sobre essas estruturas. No sistema EUROTRA, em particular, uma
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hierarquia simples de tipos semanticos (entidade, humano, ndo-humano, etc.) € utilizada
para tratar os casos de desambiguacdo mais refinada, ainda com base em preferéncias de
selecdo. O sistema aplica a nocdo de distancia semantica entre os nds dessa hierarquia.
Para a desambiguacéo de um substantivo que complementa o verbo em uma sentenca, por
exemplo, a hipotese € de que quanto menor a distancia entre o nd que representa o sentido
de um substantivo e 0s nGs que representam as restri¢cées impostas na estrutura argumental
do verbo em questdo, maior a indicacdo de que esse € o0 sentido do substantivo. Contudo,
de modo geral, como afirma Pedersen (1997), essas restricOes sdo simples e limitadas, de
modo que resolvem apenas alguns casos mais simples de ambiguidade. A autora sugere
gue € necessdria uma proposta mais elaborada, no entanto, ndo tdo complexa quanto as
interlinguais.

Sistemas comerciais de TA que oferecem algum tratamento a DLS empregam
métodos mais simples, em funcdo da necessidade de abrangéncia a qualquer género e
dominio de textos. O Systran®®, considerado por muitos como o melhor sistema de TA
disponivel atualmente, adota uma viséo bastante pratica do processo de DL S (cf. Flanagan
& McClure, 2002): procura identificar o dominio do texto sendo traduzido para acessar
dicionarios especificos de cada dominio. Isso é feito com base na andlise de tracos
sintético-semanticos (objeto concreto, sujeito humano, etc.) e das categorias semanticas
(dispositivo, propriedade, etc.) das palavras do contexto, armazenadas nos dicionarios do
sistema. Contudo, nem todas as entradas possuem essas informagdes e 0 seu uso ndo €
efetivo, na maior parte dos casos. Além disso, dependendo do tamanho do texto a ser
traduzido e da sua natureza, aidentificacdo do dominio ndo é possivel. Para 0s casos mais
simples, 0 Systran também possui entradas especificas para algumas expressdes
idiométicas, locucdes comuns e termos técnicos de diversas areas.

Os sistemas comerciais nao disponibilizan muitas informagbes sobre o0 seu
processo de DLS. Contudo, segundo Mowatt (1999), de modo geral, esses sistemas néo
incorporaram conhecimentos semanticos de varias fontes, como 0os mencionados na Secéo
2.5, necessarios para resolver o problema da ambiglidade lexical de sentido. Em um
experimento com os dois principais sistemas de TA, Globalink Power Transator® Pro’ e
Systran, Mowatt compara a traducéo de 3.000 palavras do inglés para o francés realizada
por esses sistemas a tradugdo humana. Segundo o autor, 0 Systran, em especial, incorpora
alguns conhecimentos semanticos, mas em quantidade muito pequena, insuficiente para
manipular muitos problemas, como a ambigtidade.

Seguindo a proposta de Hirst, McRoy (1992) define e implementa um trabalho no
qual a desambiguacdo € realizada a partir de informacfes de varias fontes. Ela utiliza esse
modelo em um sistema de interpretacdo da lingua natural. Além das informagfes sugeridas
por Hirst, McRoy acrescenta outras. tracos morfoldgicos, categorias gramaticais,
collocations e rel agdes sintéticas com restricoes de selecéo.

Uma caracteristica marcante no trabalho de McRoy é a abrangéncia do seu sistema,
considerando-se que é um sistema baseado em conhecimento manualmente codificado.
Enquanto a maioria dos sistemas dessa natureza se limita a manipular poucas dezenas ou,
no méximo, algumas centenas de palavras, seu sistema possui um Iéxico com 13.000
sentidos. Em func&o dessa grande quantidade de sentidos, o sistema ndo redliza a andlise
das sentencas antes da DLS, uma vez que o nimero de estruturas possiveis geradas seria
muito grande. Assim, a desambiguacdo ocorre em conjunto com o processo de andlise
sintatica
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O Iéxico citado é denominado “central” e € independente de género e dominio.
Nele, sdo armazenadas apenas as distin¢des de sentido principais (mais genéricas), vaidas
em todos as situactes, aém de informagdes sintéticas e associagdes com uma hierarquia
conceitual. Distingbes de sentidos mais refinadas sdo armazenadas em outro Iéxico,
denominado Iéxico “dindmico”. Esse |éxico contém sentidos validos apenas em contextos
particulares (dominios e collocations especificos, por exemplo), os quais S0 ortogonais
com relagdo aos sentidos do |éxico central.

McRoy utiliza linglistica de cérpus para extrair automaticamente padroes de
collocations a partir de um cérpus do mesmo género e dominio dos textos a serem
desambiguados. As collocations sdo armazenadas no Iéxico dindmico. A suposicdo da
autora € de que se duas ou mais palavras em uma collocation ocorrem juntamente em um
texto de entrada, isso prové uma forte evidéncia de que essas palavras estdo sendo usadas
como collocation.

McRoy cria também uma hierarquia conceitual, com cada sentido sendo
relacionado a um conceito “pai” no Iéxico. Com esse recurso, pode-se simular, de maneira
otimizada, 0 processo de passagem de marcadores de Hirst: para testar se dois conceitos
s80 semanticamente relacionados, 0 sistema busca 0 ponto mais baixo na taxonomia em
gue ainda é possivel identificar um antecedente comum para ambos,; quanto mais baixo na
taxonomia esse antecedente estiver, maior arelacdo semantica entre os conceitos.

O uso da hierarquia conceitual permite, ainda, que as restricdes ou preferéncias de
selecdo, bem como outras informagbes em comum para determinados clusters, sgjam
estabel ecias apenas para aguns itens lexicais (0s itens mais altos na hierarquia), ja que os
itens derivados podem automaticamente herdar essas informacBes. Além disso, a
hierarquia conceitua permite determinar um contexto seméantico. Esse contexto é
modelado por meio de clusters conceituais, extraidos de um corpus, que agrupam sentidos
gue compartilham o mesmo conceito, por exemplo, c-published-document, para indicar o
grupo de sentidos relacionados a “documentos publicados’. Segundo a autora, clusters
dessa natureza podem ser considerados collocations para as quais ndo ha um padréo
sintatico previsivel. Os clusters sdo definidos no Iéxico dindmico do sistema e tém
essencialmente 0 mesmo proposito que a rede semantica de Hirst: um cluster contendo o
sentido de uma palavra sera ativado se ele contiver qualquer um dos sentidos sob
consideracao para outras palavras no contexto atual.

No processo de desambiguacdo do sistema de interpretacdo da lingua natural de
McRoy, os sentidos candidatos de todas as palavras em uma sentenca sdo pré-sel ecionados
depois de uma fase de pré-processamento que inclui indicacbes morfoldgicas, sintaticas
(etiquetacdo gramatical), das collocations e dos clusters conceituais. Esses sentidos séo
entdo fornecidos ao analisador sintatico e semantico. Esse processo calcula o escore de
cada sentido, com base em diferentes pesos atribuidos para as diferentes caracteristicas
consideradas. O sentido com o escore mais ato é eleito pelo sistema como o mais
adequado. Por fim, a representacdo semantica considerando tal sentido € gerada pelo
sistema.

A autora ndo avalia o desempenho do médulo de desambiguacdo, individua mente,
alegando a dificuldade para criar material de referéncia para contrastar com os resultados
do sistema. Segundo Kilgarriff (1992), um problema desse trabalho é que ndo ha uma
justificativa clara para a suposicéo de que distingdes mais refinadas entre sentidos sejam
sempre dependentes de dominio. Essa caracteristica limita 0 processo de desambiguacéo
em determinados dominios. Por exemplo, a palavra engage so pode ser interpretada com o
sentido de “ataque” no dominio militar.

Além disso, os sentidos do |éxico central sdo considerados os mais freqlientes e, por
isso, preferidos no processo de DLS. Os sentidos dos |éxicos especificos de cada dominio
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sd0 considerados pouco freglentes e somente sdo escolhidos quando a escolha falha para
todos os sentidos do Iéxico central, por exemplo, porgque todos infringem as restricdes de
selecdo. Com isso, a escolha pode tornar-se altamente tendenciosa a privilegiar somente 0s
sentidos mais freguientes. Outro problema € que com o uso do Iéxico dindmico o sistema
torna-se dependente de dominio e precisaria entéo ser personalizado, com um novo |éxico
dindmico para abranger para cada dominio.

Apesar dessas limitagles, o trabalho de McRoy € bastante importante para a &rea de
DLS, pois integra uma grande variedade de informacdes, além das ja utilizadas em outros
trabalhos, e, adicionalmente, ressalta aimportancia das collocations para a desambiguagéo.
Vae notar que, apesar de extrair informagdes de um corpus, esse trabalho ndo é
considerado baseado em corpus, pois 0 mecanismo de desambiguacdo é especificado
manual mente. Além disso, apesar de utilizar um grande |éxico, também ndo é considerado
baseado em conhecimento pré-codificado, pois esse léxico foi criado manuamente,
especificamente para o seu sistema.

O sistema UNITRAN de traducdo automdtica por interlingua entre o inglés, o
espanhol e o francés (Dorr, 1993) é um exemplo representativo dos trabalhos
tradicionalmente empregados para o tratamento da ambigtidade lexical nos sistemas de
TA ndo comerciais. Como a maioria dos sistemas, 0 UNITRAN ndo dispbe de um
mecanismo especifico para esse problema. Em vez disso, 0 seu tratamento € embutido em
outros modulos do sistema.

O gistema utiliza uma adaptacdo das estruturas conceituais lexicais (Lexical
Conceptual Structures) de Jackendoff (1990), tanto para a representacdo dos itens lexicais
quanto das estruturas conceituais compostas por varios itens. A interlingua do sistema
corresponde a composicdo de vérias dessas estruturas para a representacdo de sentencas
especificas, de acordo com as palavras da sentenca.

No UNITRAN, todos os problemas (ou “divergéncias’) de traducdo, em diversos
nivels, sdo tratados de acordo com uma estratégia similar. A ambiglidade lexical, em
especial, € considerada uma das variacfes do problema de divergéncia lexical. Por ser um
sistema por interlingua, a ambiglidade pode ocorrer tanto na geracdo das estruturas
conceitual (na interlingua) a partir da lingua-fonte quanto na realizagdo lexical das
estruturas da interlingua para a lingua-alvo. Contudo, autora ndo menciona o problema da
ambiglidade lexical na geragdo das estruturas conceituais, supostamente porque as
entradas lexicais sd0 descritas na forma de estruturas conceituais parciais, com diversas
informagdes que permitem identificar, univocamente, qual a estrutura conceitua parcial
correspondente a cada palavra na sentenca.

Assim, a ambiglidade lexical €é tratada apenas como um problema de selecéo
lexical, na redlizacdo das estruturas conceituais compostas para a lingua-alvo. A
necessidade de escolha ocorre quando uma parte da estrutura conceitual composta (que
representa um conceito) da pode combinar com mais de uma estrutura conceitual lexical da
lingua-alvo, ou sgja, quando um conceito pode ser realizado por mais de uma palavra. Essa
escolha é feita por meio da verificag8o das estruturas lexicais que satisfazem as restricoes
de selecdo sintéticas e semanticas presentes na estrutura conceitual composta, por meio de
um processo similar ao de unificagdo. Tais restri¢es incluem varios niveis da teoria de
Jackendoff: primitivas, tipos, campos e tracos de cada estrutura conceitual lexical devem
combinar com 0s mesmos itens da estrutura conceitual composta. V &rias estruturas podem
combinar em todos esses itens, de modo que, em alguns casos, 0 sistema retorna mais de
uma realizacdo lexical. Contudo, segundo a autora, a idéia ndo é, de fato, encontrar a
melhor combinacdo, mas simplesmente encontrar combinagdes satisfatorias.
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A autora afirma que essas restricdes ndo capturam distingdes que ndo sgjam
caracterizadas por propriedades puramente sintaticas, por exemplo, por distincdes que
dependem de conhecimento do discurso, de dominio ou de mundo, conhecimento de usos
idiomaticos, etc. Essa limitagdo nos tipos de conhecimento considerados no sistema, bem
como o fato de o sistema poder retornar vérias realizactes lexicais, implica, certamente,
gue muitos casos de ambiglidade ndo sdo resolvidos. De fato, segundo a autora, um
tratamento mais explicito a esse problema, considerando-se, por exemplo, restricdes
contextuais e collocations, poderia melhorar o processo de escolhalexical do sistema.

Egedi et a. (1994) apresentam um sistema de TA por transferéncia entre coreano e
o inglés, implementado de acordo com o formalismo de representacdo Synchronous Tree
Adjoining Grammar (STAG) (Shieber & Schabes, 1990). O sistema possui um modulo de
DLS para tratar da ambigtidade de alguns verbos, com base na unificagéo de restri¢des de
selecdo semanticas definidas na estrutura argumental desses verbos com os tragos
semanticos definidos para os substantivos que podem ser utilizados como seus argumentos.
As regras de transferéncia, incluindo as restricbes de selecdo e 0s tracos semanticos, sao
manual mente especificadas.

A DLS ocorre no processo de transferéncia lexical, com base nas possiveis
traducdes especificadas em um dicionério bilinglies e nas restricdes de selecdo e tracos
semanticos especificados na lingua-alvo. Os autores justificam a especificacdo desse
conhecimento na lingua-alvo porque, segundo eles, a selecdo lexical normamente depende
da existéncia de tracos semanticos nos elementos da lingua-alvo que sdo completamente
irrelevantes para a lingua-fonte. Eles citam, como exemplo, a traducéo do verbo wear, do
inglés para o coreano. No coreano, a traducdo depende do complemento do verbo: “wear
clothes” e “wear socks’ sdo traduzidos por verbos completamente diferentes. No entanto,
no inglés, ndo ha distincéo.

Um problema com esse trabalho é que a desambiguacdo de um verbo depende da
traducdo correta dos seus argumentos, ja que estes precisam ser primeiramente traduzidos
para a lingua-alvo para que possam ser identificados seus tragos semanticos. Certamente,
poderdo surgir problemas se os argumentos do verbo também forem ambiguos.

Pedersen (1997) descreve um trabalho baseado em teorias da seménticalexica para
a desambiguagéo de um subconjunto de verbos de movimento polissémicos na TA do
dinamarqués para o inglés. A autora considera apenas o fenbmeno da polissemia
sistemética desse subconjunto. O seu objetivo € identificar padrdes para o tratamento de
polissemia sistematica, ou sgja, que possam ser aplicados a diversos verbos com
significado relacionado, dentre os verbos de movimento, formalizar e implementar esses
padrdes naforma de regras lexicais que possam ser usadas paraaDLS na TA.

Para tanto, primeiramente, foi realizada uma andlise das ocorréncias de 100 verbos
de movimento em diferentes corpus do dinamarqués para verificar propriedades estatisticas
(freqiéncia, co-ocorréncias, etc.) e outras caracteristicas do uso desses verbos, bem como
0s tipos de conhecimento que sdo necessarios para diferenciar os seus sentidos. Para essa
analise, foram selecionados de 100 a 300 exemplos de ocorréncia de cada um dos verbos.
A partir da andlise, os exemplos foram manualmente categorizados de acordo com suas
propriedades sintéticas e semanticas. Nessa etapa, foram estabel ecidas vérias delimitacdes,
por exemplo, foram descartados exemplos do uso do verbo em expressdes idiométicas e
metaf éricas. No processo de categorizacdo foram agrupados os exemplos de acordo com os
padroes de valéncia do verbo de movimento, separados os exemplos com verbos que
possuiam elementos modificadores de direcdo dos que ndo possuiam, etc. Como resultado
dessa etapa, foram formados grupos de exemplos com propriedades similares, por
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exemplo, exemplos de verbos de movimento que tém uma direcéo especifica, cujo agente é
animado e que implica 0 movimento de partes do corpo ou de uma maguina.

A partir dessa andlise, os verbos foram classificados em uma taxonomia para 0s
verbos de movimento, de acordo com suas propriedades sintdticas e semanticas e,
principalmente, com as regularidades nos desvios do significado basico para os demais
sentidos. Nesses verbos, segundo a autora, a polissemia deve se manifestar de maneira
sistemética, de modo que todos os verbos do grupo podem receber 0 mesmo tratamento na
DLS.

Para representar os verbos dos grupos, a autora definiu um modelo lexical, baseado
nateoria Frame Semantics (Atkins & Fillmore, 1994)® e na Estrutura de Eventos do |éxico
gerativo de Pustgjovsky. Também foram definidas uma hierarquia conceitua parcia e
restricoes de selecdo para substantivos distribuidos nessa hierarquia. Os verbos foram
entdo especificados de acordo com o modelo definido, utilizando uma grande quantidade
de informacdes linguisticas na lingua-fonte, em diversos niveis, que indicam os desvios de
significado e, portanto, podem auxiliar na desambiguagdo. Os esquemas especificados
foram implementados na forma de regras lexicais e incorporados a um sistema de
interpretacdo do dinamarqués. A autora realizou um teste com 42 sentencas com 0s verbos
ambiguos. Desses verbos, 39 foram corretamente desambiguados.

Apesar da aplicacdo voltada para a TA, o foco desse trabaho de DLS é na
especificagdo das regras lexicais com informagdes suficientes para permitir capturar os
padrdes sistematicos entre os diferentes sentidos de um verbo, de modo a evitar descricdes
ambiguas. Assim, a desambiguacdo ocorre, basicamente, na lingua-fonte.

Dorr & Katsova (1998) definem um mecanismo de selecéo lexical para verbos e
substantivos deverbais na TA (entre o inglés e o0 espanhol) que se baseia na estrutura
argumental desses elementos, representada por meio de estruturas conceituais lexicais
(LCSs), e nos sentidos da WordNet. A hipétese é de que a traducdo de um elemento da
lingua-fonte pode ser desambiguada se forem escolhidos, na lingua-alvo, elementos que
tenham a mesma L CS e que pertencam ao mesmo synset da WordNet, ou sgja, que sgjam
sindnimos do elemento na lingua-fonte.

Para testar sua hipotese, as autoras implementam um algoritmo de selecdo lexical
que utiliza um sistema ja existente para codificar sentencas em suas representacoes LCSs.
Esse sistema também possui um Iéxico do inglés e outro do espanhol, cujas entradas estéo
codificadas como LCSs, com um codigo correspondente ao synset da WordNet ao qual
pertencem (anotado manuamente). Com base na estrutura gerada pelo sistema para uma
sentenca, o algoritmo extrai a estrutura LCS genérica do verbo a ser desambiguado, sem as
constantes gque representam as palavras da sentenca, e recupera do |éxico do espanhol todas
as entradas correspondentes a verbos que tém a LCS com as mesmas propriedades
estruturais. Por exemplo, para o verbo sap, sdo recuperados 358 verbos do espanhol com a
mesma estrutura de LCS. Desse conjunto de verbos, o algoritmo seleciona apenas aqueles
gue apresentam 0 mesmo codigo do synset que o verbo sendo desambiguado. Se o verbo
puder pertencer a varios synsets, sdo selecionados todos os verbos em todos os seus
synsets. Para 0 verbo sap, apenas um verbo (escurir) pertence ab mesmo synset. Esse verbo
€ entdo escolhido como atraducéo mais adequada para o verbo do inglés.

Caso haja mais de um verbo com a mesma estrutura e 0 mesmo codigo de synset, o
algoritmo retorna todos eles. Por outro lado, caso néo seja encontrado nenhum verbo com a

8 Atkins, S.; Fillmore, C. (1994). Starting Where the Dictionaries Stop: The Chalenge of Corpus
Lexicography. In B. Atkins & A. Zampolli (eds), Conceptual approaches to the lexicon. Oxford University
Press, Oxford. Apud Pedersen (1997).
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LCS equivalente no mesmo synset, o algoritmo estende a busca aos synsets hiperénimos
em um nivel (mais genéricos) de todos 0s synsets aos quais 0 verbo pertence.

O agoritmo pode operar também na DLS monolinglie. Nesse caso, as buscas por
L CSs equivalentes sdo feitas no 1éxico da proprialingua. As autoras realizam experimentos
paraa DLS de trés verbos do inglés, monolingiie e multilinge. Na DL S monolingtie, dois
dos verbos possuem exatamente um equivalente em estrutura e synset, enquanto para o
outro verbo s é encontrado um equivalente quando sdo analisados os synsets hiperéminos.
Na DLS multilingle, um verbo possui exatamente uma traducdo, enquanto os outros dois
possuem duas e quatro traducdes. Nenhum outro tipo de conhecimento € empregado para
filtrar essas possiveis traducoes.

As autoras afirmam que 0 seu método é mais efetivo para a DLS monolingte.
Mencionam também que se a DL S monolingle for realizada como um pré-processamento
para a multilinglie, ela pode reduzir o nimero de ambiguidades, melhorando a precisdo na
traducéo.

N&o sdo realizados experimentos de avaliagdo mais abrangentes, mostrando se a
proposta € realmente vidavel. Um problema desse trabalho € que como sdo recuperadas
todas as L CSs estruturalmente equivalentes, podem ser recuperados verbos que, apesar de
estarem no mesmo synset, ndo sdo validos como traducéo do verbo na lingua-fonte. Um
possivel filtro, bastante simples, seria buscar apenas as estruturas dos verbos que podem
ser traducdes do verbo na lingua-fonte, a partir da consulta a um dicionério bilinglie. Com
relacdo a abrangéncia, o sistema é limitado as LCSs que ja estéo codificadas no 1éxico, as
quais jafoi atribuido um codigo de synset. Além disso, o fato de serem retornadas todas as
tradugdes possiveis indica que o sistema ndo eliminatodas as ambiguidades.

Apesar de utilizar informagdes da WordNet, esse trabalho ndo € considerado
baseado em conhecimento pré-codificado, pois a maior parte do conhecimento é
especificada manual mente, incluindo os synsets correspondentes as entradas lexicais.

O Unico trabalho multilinglie voltado explicitamente para a DLS e envolvendo o
portugués € o de Leffa (1998), que focaliza a importancia do uso do contexto local da
palavra ambigua, isto &, das palavras vizinhas a ela ha sentenca, na forma de collocations,
para a desambiguacdo na TA. Ele afirma que collocations s0 mais efetivas para a DLS
qgue outras caracteristicas mais profundas, como conhecimento de mundo, devido a
dificuldade em se representar e utilizar esse conhecimento e a natureza dindmica do uso
das palavras.

Leffa também defende a andlise do uso das palavras em cérpus para definir 0 seu
conjunto de possiveis sentidos. Segundo ele, em um contexto multilinglie, € possivel
estabel ecer uma metodol ogia bastante objetiva para a definicdo desse conjunto de sentidos,
a partir de exemplos de traducdo. Para investigar sua hipétese, o autor realiza um
experimento para desambiguar 20 substantivos ambiguos do inglés para o0 portugués,
contextualizados em exemplos de traducdo extraidos de um corpus de 20.000.000 de
palavras

Para cada palavra, foram aleatoriamente selecionados 200 exemplos, sendo que
cada exemplo consiste de um segmento com 20 palavras, em média. O autor ndo menciona
como as regras de desambiguacdo sdo construidas, apenas que sdo incorporadas as regras
de um sistema de TA inglés-portugués em fase inicial de construcéo. Ao que tudo indica,
as regras sao manualmente codificadas, com base em um conjunto de collocations pré-
definidas, que também néo sdo explicitadas no trabalho. Na sua avaliacdo, o autor relata
uma acurécia média de 94% para as 20 palavras. No entanto, como esse modelo se baseia
apenas nas palavras da sentenca, na forma de collocations, sua abrangéncia deve ser
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bastante limitada. Tanto 0 médulo de DLS quanto o sistema de TA mencionados nao
foram concluidos’.

Em um outro trabalho para a lingua portuguesa que menciona o tratamento
explicito ao problema da ambiglidade lexical monolinglie, Brascher (2002) emprega um
sistema de PLN para a resolucdo de véarios tipos de ambigiidades na Recuperacdo de
Informagdes monolinglie, incluindo ambigulidades morfoldgicas, lexicais, sintaticas,
predicativas e semanticas. Esse sistema se baseia fundamentalmente em informacdes
relativas a valéncia sintético-semantica das unidades lexicais que compdem um enunciado,
de acordo com a Teoria de Vaéncias de Borba (1996), representadas por Gréficos
Conceituais (Sowa, 1984)™. Essas informagdes correspondem & estrutura de argumentos
(ou relagdo nucleo-argumentos), tragos semanticos e restricdes de selecéo.

O sistema de PLN adotado foi desenvolvido para outros fins, podendo ser
personalizado (manualmente) em diversos aspectos, incluindo principalmente aqueles
relacionados a lingua envolvida no processo de compreensdo. A autora ndo cita detalhes da
utilizacdo efetiva desse sistema como auxiliar na Recuperagdo de Informagdes; redliza
apenas alguns testes, procurando ilustrar casos em que as informagbes da vaéncia
sintético-seméantica das unidades lexicais provéem a resolucdo de ambiguidades, nos
diversos nivels, e casos em gque somente essas informagdes ndo sdo suficientes. No que se
refere as ambiguidades lexicais, especificamente, a autora mostra diversos casos, tanto de
polissemia quanto de homografia, que ndo podem ser resolvidos apenas com essas
informacdes. Com isso, apesar do sistema de PLN resolver outros casos de ambiglidade, a
conclusdo da autora € de que quanto mais conhecimento linguistico/cognitivo for
incorporado ao sistema, maior sera a precisao na recuperacao.

Abordagens conexionistas

Alguns trabalhos das décadas de 60 e 70, fundamentados da Ciéncia Cognitiva,
procuravam modelar a técnica de semantic priming citada por meio de redes neurais
artificiais. Além de permitirem “simular” o processamento do cérebro humano, em teoria,
as redes neurais se mostram mecanismos bastante apropriados para a tarefa de DLS, uma
vez que provéem um ambiente adequado: muitos processos exigindo que varias restricoes
sgjam simultaneamente satisfeitas. O trabalho de Quillian (1961), ja citado, é considerado
precursor dos modelos de ativagdo propagada para a DLS. Contudo, esse trabalho é
simbdlico, enquanto os trabalhos usando redes neurais s80 numeéricos. Assim,
diferentemente desse trabalho, na qual a propagacdo € implementada por meio de
estratégias como a passagem de marcadores, nos trabalhos conexionistas, a propagacéo é
numerica, baseada em model os de redes neurais.

Vé&rias abordagens de redes neurais foram desenvolvidas com base em modelos de
ativacdo propagada para implementar a técnica de semantic priming, por exemplo, Cottrell
& Small (1983). Nesse trabalho, assim como nos simbdlicos, cada nd representa uma
palavra ou um conceito em uma rede semantica. Os conceitos sdo ativados durante 0 uso e
a ativacdo se espalha para os nés conectados. Os nés que recebem ativacdes de diversos
outros nOs sdo progressivamente reforcados e tém, portanto, mais chance de serem
escolhidos como o sentido mais adequado. Por outro lado, a ativacdo se torna mais fraca a
medida que se espalha.

® De acordo com comunicagdes pessoai's com o autor.
10 Sowa, J.F. (1984). Conceptual Structres: Information Processing in Mind & Machine. Addison-Wsley,
Massachusetts. Apud Bréscher (2002).
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Outros trabalhos implementaram modelos similares a esse para a DLS,
acrescentando (manualmente) informactes aos nos que representam os conceitos. Waltz &
Pollack (1985), por exemplo, em vez de considerar simplesmente as palavras como nés da
rede, adicionam a cada n6 conjuntos de micro-tracos semanticos. A motivacdo para a
inclusdo dessas informacdes é que as palavras codificadas nas redes podem ndo estar
presentes no contexto da palavra a ser desambiguada. Assim, as caracteristicas poderiam
ser usadas para permitir a correspondéncia com palavras semelhantes. Esses micro-tragos
correspondem a distingbes seménticas bésicas (animado/inanimado, comestivel/ndo-
comestivel, etc.), caracteristicas de duracdo de eventos (segundo, minuto, hora dia, etc.),
localizagBes (cidade, pais, €tc.), entre outras.

Em seu trabalho, precisam ser codificados, segundo os autores, milhares de micro-
tracos. Cada né da rede é ligado, por meio de relacBes de inibicdo ou de ativacdo
bidirecionals, a apenas um subconjunto do conjunto total de micro-tragos. Uma palavra
pode compartilhar micro-tragcos com outras palavras, com as quais estd semanticamente
relacionada. Essa palavra ira, portanto, ativar os nés correspondentes a essas palavras
relacionadas quando ela for ativada. Os conjuntos de micro-tragos precisam ser
manualmente inicializados para ativar um contexto para desambiguar uma palavra de
entrada subsequiente.

Segundo Véronis & lde (1990), a idéia de micro-tracos é problematica devido a
dificuldade em se definir um conjunto apropriado de tracos, que, em esséncia,
correspondem as primitivas semanticas de outros trabalhos de PLN.

Um trabalho bastante significativo desenvolvido com base em redes neurais
simulando a técnica de semantic priming é a de Cottrell (1989). O foco do trabalho do
autor é na Ciéncia Cognitiva, ndo no PLN. Ele concentra-se na andlise da técnica de
semantic priming, usando a DL S apenas para testar a aplicacdo dessa técnica.

Cottrell criou um sistema de compreensdo da LN, com um maodulo lexical, um
maodulo sintético, para a determinacdo da categoria gramatical das palavras ambiguas, e um
modulo de interpretacdo de casos, para a utilizacdo de restricdes ou preferéncias de
selecdo. Todos os médulos cooperam para atribuir um sentido para cada item lexical
ambiguo, com base em um repositério de sentidos.

O modulo lexical é€ o mecanismo de entrada para a rede neural. A medida que cada
palavra da sentenca € lida, sua representacao é disparada. As palavras ativam seus sentidos,
e estes ativam 0s papéis sintdticos e 0s casos que eles esperam preencher ou ter
preenchidos, bem como todos os conceitos relacionados, como na passagem de
marcadores. Uma interpretacdo para a sentenca € encontrada quando, para cada palavra,
somente uma unidade de sentido, uma unidade de caso e uma unidade de papel sintético é
disparada.

O modelo de Cottrell é bastante expressivo, porém, muito complexo. Seu trabalho
aplica, sem distingdo, um estilo de representagdo e processamento para informagoes
sintéticas, seméanticas, lexicais, restricdes de selecdo e associacles entre as palavras. Seus
argumentos para essa decisao sdo de que: (a) no cérebro humano, todas essas informagoes
fluem em um meio comum, por meio de impulsos ao longo dos neurbnios, e (b) ha
evidencias psicolinguisticas de que o processamento de todas essas informacdes ocorre em
paralelo nos seres humanos. Apesar de validos, esses argumentos, segundo Kilgarriff
(1992), ndo indicam que uma abordagem conexionista € a melhor aternativa para modelar
ou reproduzir o comportamento humano. Uma abordagem mais modular, em que as
diferentes informacOes sd0 representadas e processadas por componentes distintos,
certamente seriamais facil de compreender, manipular e estender.
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Em uma rede neural como a de Cottrell, voltada para a compreensdo da LN, ndo é
possivel isolar a parte do processamento responsavel apenas pela desambiguacao lexical e,
com isso, ndo € possivel compreender como a desambiguacdo esta sendo realizada, avaliar
esse processo ou, ainda, modificalo para tentar aprimora-lo. Como ressalta Kilgarriff, a
possibilidade de considerar diversas informagdes, em conjunto, € importante para a DLS,
mas seu valor depende da sua correcdo em andlises especiadlizadas de cada tipo de
informacdo, o que sO € possivel se elas puderem ser isoladas.

Os trabalhos baseados em conhecimento manual mente codificado descritos acima
sdo listados, de maneira resumida e em ordem cronolgica, na Tabela 2, de acordo com a
abordagem empregada, o conjunto de palavras para as quais forma criados e/ou testados, o
nivel de refinamento das distingfes entre os sentidos e a acurécia apresentada. Vale notar
que, em alguns casos, determinadas informacfes ndo sdo explicitadas nas publicacoes
referentes atais trabal hos (representadas por “7’).

Tabela 2. Lista dos trabal hos de DL S baseados em conhecimento manual mente codificado

Trabalho Abordagem Conj. palavras Nivel de Acurécia
refinamento
dos sentidos
(Masterman, 1961) simbdlica ? ? ?
(Quillian, 1961) simbdlica ? ? ?
(Hayes, 1976) simbdlica alguns substantivos ? ?
(Wilks, 1975) simbdlica ? ? ?
(Boguraev,1979) simbdlica ? ? ?
(Small, 1980) simbdlica ? ato ?
(Hirst, 1987) simbdlica ? ? ?
(Beale, 1997) simbdlica 17 palavras ? 88.5%
(Goodman & Nirenburg, simbdlica ? alto ?
1991)
(Copeland, 1991) simbdlica ? ? ?
(Gajek, 1991) simbdlica ? ? ?
Systran simbdlica irrestrito ? ?
(McRoy, 1992) simbdlica 13.000 palavras alto ?
(Dorr, 1993) simbdlica ? baixo ?
(Egedi et al., 1994) simbdlica alguns verbos ? ?
(Pedersen, 1997) simbdlica 100 verbos de alto 92%
movimento
(Dorr & Katsova, 1998) simbdlica verbos e substantivos ato ?
deverbais
(Leffa, 1998) simbdlica 20 substantivos ? 94%
(Bréascher, 2002) simbdlica ? ? ?
(Cottrell & Small, 1983) conexionista | ? ? ?
(Waltz & Pollack, 1985) conexionista | ? ? ?
(Cottrell, 1989) conexionista | ? ? ?

3.1.2 Conhecimento pré-codificado

L éxicos computacionais

Conforme sera descrito a seguir, a grande maioria dos trabalhos baseados em |éxicos
computacionais emprega a WordNet ou versdes multilinglies desse recurso, como a

EuroWordNet, como repositorio de sentidos e/ou fonte de informacdes variadas. Nenhum
dos trabalhos é voltado paraa TA.
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Voorhees (1993) propde um trabalho voltado para a Recuperacdo de Informacoes
do inglés com base na WordNet, com grupos de sentidos menos refinados que 0s synsets,
porém, ndo tdo genéricos quanto as suas classes semanticas (sub-hierarquias pricipais).
Para tanto, a autora define uma construcdo, denominada “toldo”, para representar
categorias de sentidos agrupando varios synsets, com base nas relacdes de hiponimia entre
synsets de substantivos da WordNet. Um toldo de um determinado synset s € o maior
subgrafo conexo que contém s e contém os synsets descendentes de um hipdnimo de s, mas
nao contém os synsets que tém um descendente que inclui outra insténcia de um membro
de s como membro. Os sentidos em seu trabalho sdo, portanto, os toldos, sendo que o
identificador de um toldo € o synset que estanasuaraiz.

Para desambiguar uma palavra em um texto, as palavras desse texto que ocorrem
em cada um dos diferentes toldos sao contadas. Isso é feito tanto para a sentenca de busca
(soma local) quanto para os documentos encontrados (soma global). O sentido
correspondente a raiz do toldo para o qual a diferenca entre as somas global e local é a
maior € escolhido para aquela palavra.

O trabalho de Voorhees é uma tentativa de utilizagdo de distingdes menos refinadas
que os synsets da WordNet, jA que eles sdo, reconhecidamente, muito refinados,
principalmente para a Recuperagcdo de Informagdes. Experimentos relatados pela autora,
contudo, indicam que seu trabalho ndo é mais adequado para a recuperacdo de informacoes
que os procedimentos de busca tradicionais, na maioria das vezes. Contudo, isso ndo se
deve ao uso dos toldos, mas sim ao fato de que ndo é possivel identificar o toldo adequado
em funcdo do tamanho reduzido das sentencas de busca, que ndo provéem um contexto
suficiente para a desambiguacao.

Sussna (1993) apresenta uma trabalho também voltado para a Recuperacdo de
Informagbes que se baseia nas distancias entre os sentidos na hierarquia conceitual da
WordNet. A hipétese do autor é de que, para um dado conjunto de termos ocorrendo
préximos uns dos outros em um texto, cada um deles podendo ter varios sentidos, o sentido
gue minimiza a disténcia entre eles na hierarquia representa o sentido mais adequado. Essa
distancia é denominada “ distancia semantica’.

O trabalho de Sussna considera a desambiguacéo de todos os substantivos de um
texto, previamente identificados por um etiquetador morfossintético. Para calcular a
distancia seméantica para cada substantivo do texto a ser desambiguado, o sistema anadisaa
distribuicdo na hierarquia conceitual da WordNet de todos os possiveis sentidos desse
substantivo, bem com de todos os possiveis sentidos das palavras vizinhas na sentenca em
uma janela de contexto pré-definida, visando identificar o grau de relacéo entre os pares de
sentidos das palavras.

Esse grau é computado por uma medida que atribui pesos as diferentes relacdes da
WordNet de acordo com o seu tipo (holonimia, sinonimia, hiponimia, etc.) e calcula a
disténcia entre dois sentidos na hierarguia, com base no nimero de arcos do mesmo tipo
partindo de um n6 (um sentido) e na profundidade de uma determinada aresta na hierarquia
global. Como resultado, um escore global do grau de relacionamento € computado entre
cada possivel sentido e os sentidos das palavras do contexto. O sentido com o maior
escore, que corresponde ao caminho de menor distancia na hierarquia, € entdo escolhido.

Sussna realiza diversos experimentos de avaliagdo considerando cinco documentos
jornalisticos e variagfes no tamanho e no tipo da janela de contexto, bem como diferentes
esquemas de pesos das relacdes hierarquicas para o calculo da distncia seméantica. Para a
comparacao, € utilizada como baseline a escolha ao acaso e como valores de referéncia, as
etiquetas atribuidas manualmente. A partir da etiquetacdo manual, o autor seleciona para 0s
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testes somente o0s substantivos cuja desambiguacdo é considerada possivel pelo humano e
Ccuj os sentidos sdo bastante distintos entre si (“ ndo-trivias’).

A avaliagdo mostra que os resultados do sistema sdo significativamente melhores
gue a baseline de escolhas ao acaso (39%, em média). Nas melhores configuracdes, o
sistema atinge uma acurécia de 53% a 55% na desambiguacdo. A acuracia da
desambiguacdo humana € de 78%. Segundo o autor, esses resultados sdo relevantes,
considerando-se que nenhum conhecimento linglistico adicional ao disponivel na
WordNet é necessario.

Um dos problemas desse trabalho, apontado por Resnik (1995a), é que sdo testadas
todas as combinacfes possiveis entre todos os sentidos do substantivo ambiguo e de todos
0s demais substantivos no seu contexto. Assim, se forem considerados contextos maiores,
0 custo computacional dessa abordagem pode tornéla inviavel. Além disso, com o filtro
aplicado para os testes, o0 autor considera apenas casos de ambiguidade de resolugdo mais
simples.

Resnik (1995a) desenvolve um trabalho para identificar o sentido de agrupamentos
de substantivos, de acordo com os sentidos providos pela WordNet. O foco é na
desambiguacdo de grupos de palavras ja estabelecidos e, portanto, com alguma relacéo
implicita, e ndo na desambiguacdo de palavras dado seu contexto em textos livres. Essa
caracteristica diferencia o trabalho de Resnik da maioria dos outros em DLS. O autor
assume gue 0S grupos sdo previamente gerados por um processo independente do seu
sistema, por exemplo, a partir das classes de um thesaurus ou de um algoritmo de
clustering.

A atribuicdo do sentido é realizada por meio de uma medida de similaridade entre
0s substantivos do grupo, com base na hierarquia da WordNet, como no trabalho de
Sussna. A suposicdo de ambos os autores é a de que o sentido de um grupo é o que
maximiza a relagdo entre os sentidos de todos os elementos do grupo. Contudo,
diferentemente de Sussna, Resnik n&o define essa relacdo em termos do tamanho do
caminho entre os sentidos, mas sm em funcdo de informac6es de contelido. A medida,
definida em Resnik (1995b), procura identificar qual o conceito (ou sgja, 0 sentido) mais
especifico na hierarquia, considerando apenas a relacéo de hiponimia, que subsume todos
0s conceitos das palavras do grupo. A hipétese dessa medida € de que quanto mais
especifico o conceito que subsume duas ou mais palavras, mais semanticamente
relacionadas sd0 essas palavras. Esse sentido mais especifico é entdo escolhido como o
sentido para o grupo. Para tanto, simplesmente séo listadas todas as alternativas de sentido
apresentadas na WordNet para cada substantivo do grupo e é escolhido o sentido
compartilhado por todos os substantivos que ocorrem em um hivel mais baixo na
hierarquia.

O uso dessa medida representa outro diferencial no trabalho de Resnik com relagéo
a outros trabalhos que medem similaridade entre sentidos. dependendo do grupo, podem
ser atribuidos sentidos mais refinados ou mais genéricos, de categorias superiores na
hierarquia da WordNet.

Para avaliar seu trabalho, o autor realiza um teste considerando 125 grupos
provenientes de categorias do thesaurus Roget e compara os resultados com a identificacdo
de sentidos (da WordNet) realizada manualmente por dois juizes, considerada como o
limite superior da desambiguacdo. Para evitar o problema de discordancia entre juizes
humanos, somente os sentidos atribuidos com um alto grau de confianca por esses juizes
foram avaliados. Dos sentidos desambiguados com uma alta confiabilidade pelo primeiro e
segundo juizes, 65.7% e 68.6%, respectivamente, estavam corretos. Para 0S mesmos
grupos de palavras, 0 sistema acertou em 58.6% e 60.5% das vezes.



Segundo o autor, os resultados sdo significativos, considerando-se que 0 sistema
permite a desambiguacdo entre os sentidos refinados da WordNet, mas também entre
sentidos menos refinados, quando a desambiguacdo refinada ndo € possivel. Contudo,
como discutido em Kilgarriff (1992; 1997), ndo ha garantias de que o nivel de distingéo
adequado para diferentes casos pode ser obtido automaticamente a partir da hierarquia da
WordNet.

O trabaho de Agirre & Rigau (1996) usa as classes semanticas e a hierarquia de
classes da WordNet para a DLS, com uma medida ja definida e denominada por eles de
“densidade conceitual”. Essa medida calcula a disténcia entre conceitos, ou sgja, a
proximidade do significado entre eles. Em termos de uma hierarquia semantica, a distancia
conceitua pode ser definida como o comprimento do menor caminho que conecta dois
conceitos nessa hierarquia. Essa medida é similar & “distancia seméantica’ utilizada por
Sussna e a“similaridade semantica’ empregada por Resnik.

A medida é aplicada a desambiguacdo apenas de substantivos. Para tanto, sdo
analisados todos os substantivos em contextos parametrizaveis de ocorréncia do
substantivo a desambiguar, os possiveis sentidos desse substantivo na WordNet e a sua
distribuicdo, juntamente com a distribui¢cdo dos sentidos dos substantivos no contexto, na
hierarquia da WordNet. Mais especificamente, verifica-se, na sub-hierarquia da WordNet
para cada um dos possiveis sentidos do substantivo a ser desambiguado, a quantidade de
sentidos dos demai s substantivos do contexto. A sub-hierarquia que contiver mais sentidos,
relativamente ao total de sentidos da hierarquia, leva a uma densidade mais alta na medida
de densidade conceitual. O sentido do substantivo ambiguo nessa hierarquia €, ent&o,
escolhido para desambiguar tal substantivo. Assim, o sentido escolhido como mais
adequado para o substantivo ambiguo é o que maximiza a densidade conceitual entre esse
sentido e os dos substantivos vizinhos. Em alguns casos, o procedimento falha e retorna
vérios ou nenhum sentido.

Os autores avaliam seu trabalho em um conjunto de quatro textos aleatoriamente
selecionados, de dominios distintos, do SEMCOR (Se¢do 2.7). Um dos objetivos da
avaliacdo é verificar as configuracdes mais adequadas dos pardmetros na medida de
densidade conceitual, incluindo o tamanho da janela de contexto, o nivel de refinamento
dos sentidos (synsets ou classes semanticas da WordNet), etc. Uma constatacdo importante
sobre o tamanho da janela de contexto € que o tamanho mais adequado das janelas varia de
acordo com o texto. 1sso pode ser devido a ndo delimitacdo dos textos em unidades como
topicos ou paragrafos. Assim, em textos com parédgrafos pequenos, Como pequenos
didlogos, o trabalho apresenta uma precisdo maior com janelas peguenas, enquanto que em
textos com unidades maiores, apresenta maior precisao com janelas maiores.

Os resultados relatados pelos autores, proporcionamente ao numero de
substantivos ambiguos avaliados em cada texto, considerando-se 0 melhor tamanho de
janela em cada texto, indicam uma precisdo média de 43%, para distingdo entre sentidos, e
de 53.9% para a distin¢éo entre as classes semanticas da WordNet. Esses resultados, apesar
de mais baixos do que os de outros trabalhos, sdo significativos, segundo os autores, pois
consideram a desambiguacdo de todos os substantivos, enquanto que outros trabahos
visam a desambiguacdo de apenas um subconjunto de palavras.

A medida de densidade conceitual também é utilizada por Mihalcea & Moldovan
(1999), contudo, os autores utilizam um filtro para selecionar somente os sentidos com
probabilidade maior de co-ocorréncia (mais frequientes), antes de aplicar essa medida. As
informagdes de frequiéncia de co-ocorréncias sdo obtidas a partir de buscas em textos da
web e a densidade conceitua € medida com base na hierarquia da WordNet.
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O objetivo dos autores € a desambiguacdo de substantivos, verbos, advérbios e
adjetivos em textos irrestritos, usando os sentidos da WordNet. Para tanto, sdo extraidos
contextos de co-ocorréncia de duas palavras para cada palavra ambigua (bigrama),
incluindo essa palavra, de modo gque o contexto de cada palavra a ser desambiguada é
constituido por apenas uma palavra. Para desambiguar a palavra ambigua em um bigrama,
s&o realizadas buscas na web (usando o buscador AltaVista®), nas quais cada sentenca de
busca consiste de um dos possiveis sentidos da palavra ambigua e da outra palavra do
bigrama, que se mantém fixa. Os sentidos sao ent&o ordenados de acordo com o nimero de
documentos resultantes nas respectivas buscas. Os sentidos com mais documentos s&o
considerados mais freqlentes. Isso é feito com todas as palavras da sentenca a
desambiguar.

Considerando apenas os sentidos mais frequientes para cada palavra, de acordo com
um limite inferior pré-definido, a proxima etapa do processo de DLS é refinar a ordenacéo
dos sentidos utilizando a medida de densidade conceitual. Essa medida, neste caso,
considera o nimero de palavras comuns que estdo a uma distancia semantica, dada pela
hierarquia da WordNet, de duas ou mais palavras. Conforme mencionado, quanto maior o
nimero de palavras em comum, maior o0 relacionamento semantico entre as palavras e,
portanto, maior a medida de densidade conceitual. Vale notar que essa segunda etapa é
realizada apenas para os verbos e substantivos, pois adjetivos e advérbios ndo estdo
incluidos na hierarquia da WordNet. Para as palavras dessas duas classes gramaticais,
somente as informacdes de freqliéncia de co-ocorréncia sao utilizadas.

Diferentemente da maioria dos trabalhos de DLS, em vez de um Unico sentido, o
sistema retorna os varios possiveis sentidos classificados de acordo com sua densidade
conceitual (e freqUéncia). Segundo 0s autores, essa caracteristica permite a escolha por
outras opcoes de sentido, quando a primeira ndo for aplicavel.

Em uma avaliacédo realizada considerando 384 pares de palavras do SEMCOR e a
escolha do primeiro sentido da classificagcdo produzida, os autores reportam uma acuracia
média de 80%.

Montoyo et a. (2002) apresentam uma interface para a desambiguacéo de
substantivos e verbos desenvolvida para ser acoplada a sistemas multilinglies de
Recuperacdo de Informacfes. Nessa interface, sdo considerados o espanhol e o inglés
como lingua-fonte para a definicdo das sentencas de busca e a geracdo de sentencas
equivalentes em catal &o e basco.

Os autores utilizam a taxonomia da EuroWordNet (Vossen, 1998), uma versdo da
WordNet que inclui outras linguas além do inglés, para redlizar 0 mapeamento entre as
palavras dessas duas linguas para o cataldo e o basco. Além das definices das palavras,
dos exemplos e das relacles entre as palavras ja existentes na WordNet, a EurowordNet
possui também ligacOes entre as palavras das diversas linguas, por meio de um indice
interlingual ™. Assim, a identificacdo do sentido de uma palavra em uma lingua prové,
automaticamente, o conjunto de sentidos equivalentes em outras linguas.

O modulo de DLS é incluido em uma arquitetura de um sistema multilinglie que
realiza a andlise sintética dos textos (em inglés ou espanhol), retornando a estrutura
sintédtica completa de cada sentenca para 0 médulo de DLS. Esse moédulo consulta a
EuroWordNet para buscar todos os possiveis sentidos da palavra a ser desambiguada e
seleciona 0 método especifico para a DLS, dependendo da classe gramatical das palavras
da estrutura (verbo ou substantivo). Para a desambiguacéo de substantivos € empregado
um método de marcas de especificacdo e para a desambiguacdo de verbos, um método de

! Esse recurso ndo inclui alingua portuguesa.
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similaridade semantica.

O método de marcas de especificacdo se baseia na EuroWordNet para identificar
quantas palavras do contexto da palavra ambigua na sentenca estéo relacionadas a cada
marca de especificacao, que corresponde a uma classe seméantica da WordNet. O sentido da
palavra na sub-hierarquia que contiver 0 maior nimero de palavras com a marca de
especificacdo correspondente é escolhido para desambiguar um substantivo.

O método de similaridade seméntica se baseia na relacdo verbo-objeto (com o
verbo ambiguo) retornada pelo parser. Todos os possiveis sentidos do verbo e do
substantivo que representa 0 nlcleo do seu complemento sdo extraidos da EuroWordNet.
Para cada sentido do verbo, sdo extraidos os substantivos das defini¢des do verbo na sub-
hierarquia correspondente da EuroWordNet. Em seguida, € aplicada uma funcdo para
determinar a Similaridade entre cada sentido desses substantivos e os sentidos do
substantivo na relacéo verbo-objeto na sentenca. A combinagéo de sentidos mais similar,
dada pelo sentido do verbo que possui, nas definicdbes da sua sub-hierarquia, mais
substantivos similares ao substantivo da sentenca indica o sentido do verbo.

Os autores mencionam que, na tarefa de desambiguacéo parcial monolingtie do
SENSEVAL-2, seu sistema obtém resultados superiores aos de sistemas similares.

Como pode ser observado, a desambiguacao realizada consiste em identificar qual €
0 sentido correspondente a palavra a ser desambiguada, ainda na lingua-fonte e, em
seguida, encontrar a(s) palavra(s) na lingua-alvo com o mesmo cédigo da EuroWordNet.
Assim, embora sgja voltada para aplicagdes multilinglies, a desambiguacdo € feita de
maneira monolingie. Além disso, para aplicacGes multilingles, esse trabalho so é possivel
para linguas previstas no projeto EuroWordNet, para as quais ja existem cddigos
correspondentes aos itens lexicais.

Dicionérios Eletronicos

Diversos trabalhos utilizam informacdes de diferentes dicionarios eletrénicos diretamente
paraaDLS. Ostipos de informacdo utilizados também variam, de acordo com o dicionério
empregado. Nenhum dos trabalhos é voltado paraa TA.

O trabaho de Lesk (1986), voltado para a Recuperacdo de Informacles, é a
primeiro a utilizar esse recurso. Ele baseia-se na premissa de que cada sentido de uma
palavra ambigua é distinguivel dos demais a partir dos sentidos de um contexto limitado a
uma pequena quantidade de palavras e que um dicionario eletrbnico consistente deve
permitir identificar esse sentido por meio das palavras disponiveis na definicdo de cada
sentido. Dessa maneira, quaisquer palavras ambiguas em textos irrestritos poderiam ser
desambiguados com a utilizagcdo de um dicionério eletronico.

Para verificar sua hipétese, o autor associa uma “assinatura’ a cada sentido de uma
palavra ambigua e a cada sentido das suas palavras vizinhas em uma sentenca. Essa
assinatura consiste da lista de palavras de conteldo que aparecem na definicdo daquele
sentido em um dicionério, sem considerar os exemplos apresentados nesse dicionério. A
desambiguacdo € realizada pela selecdo do sentido da palavra ambigua cuja assinatura
apresenta 0 maior nimero de sobreposi¢cdes com alguma assinatura das palavras vizinhas
na sentenca

O autor redliza alguns experimentos para analisar possiveis variantes no seu
trabalho, como o uso de dicionarios com defini¢cBes maiores ou menores, a atribuicéo de
pesos para diferentes tipos de sobreposi¢oes e diferentes tamanhos de janelas de contexto.
Com relacdo ao tamanho das defini¢Bes nos dicionarios, Lesk afirma que uma pegquena
definicdo ja é suficiente, e que ndo € necessario considerar os exemplos de uso dos
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sentidos, pois eles podem acrescentar ruidos a assinatura. O autor também n&o considera
viavel a atribuicdo de pesos as sobreposicoes. Quanto aos diferentes tamanhos de janela,
ele afirma que ha pouca diferenca nos resultados ao considerar janelas de 4, 6, 8 ou 10
palavras. Como padréo, seu sistema utiliza 10 palavras.

Lesk ndo realiza uma avaliagdo sistemdtica do seu trabalho, mas apenas alguns
testes com peguenos exemplos. Nesses testes, ele obtém uma acurécia de 50% a 70%.
Segundo €ele, esses resultados séo significativos, considerando-se que sdo empregadas
distingdes de sentido relativamente refinado (dadas pelo dicioné&rio), que ndo ha
dependéncia de contexto global e que apenas as informagdes disponiveis no dicionario sao
utilizadas. Ele sugere que essa abordagem segja utilizada como complemento a algum
mecanismo que utilize outras informacdes, como as relagcdes sintaticas entre as palavras.

Um problema com esse trabalho € que ele é dependente das definicdes de um
dicionério especifico: a presenca ou auséncia de uma palavra na definicdo daguele
dicionario pode mudar completamente os resultados. Além disso, a simples contagem das
palavras nas assinaturas pode privilegiar a escolha de sentidos com definicdes mais
extensas. Contudo, tal trabalho é de grande relevancia para a area de DLS, pois serviu de
base para vérios outros trabalhos estatisticos. De fato, as técnicas usadas pelo autor sdo
refinadas em varios outros trabalhos, que acrescentam diferentes campos de informacéo
dos dicionarios ou de outras fontes para aprimorar os resultados daDLS.

Assim como Lesk, Wilks et al. (1990) analisam a sobreposicéo de definicoes em
um dicionario eletrénico. O dicionario utilizado € o LDOCE (Longman Dictionary of
Contemporary English). Os autores afirmam que a andlise somente das defini¢des diretas
no dicion&rio é problematica quando as definicbes sdo muito curtas, muitas vezes
insuficientes para que ocorra alguma sobreposi ¢ao.

Para minimizar esse problema, Wilks et a. consideram um contexto maior para
cada definicdo no dicionario, procurando estender o conhecimento associado aos sentidos
de cada palavra. Para tanto, sdo computadas informacgdes sobre a vizinhanca lexical de
todas as paavras do dicionario inteiro por meio da frequiéncia de co-ocorréncia das
palavras.

A partir dessa fregiiéncia, sdo aplicadas técnicas de clustering para particionar as
palavras de acordo com os sentidos a que elas correspondem e essas particoes sdo usadas
para classificar os sentidos. Assim, séo derivadas métricas sobre o grau de relacionamento
entre as palavras, as quais sdo usadas em um vetor de relacionamentos entre cada palavra e
seu contexto. A classificacdo € iterativa: primeiramente sdo comparados os vizinhos mais
locais, depois, o0s vizinhos dos vizinhos, e assim sucessivamente.

Em experimentos com a palavra ambigua bank, os autores reportam uma acurécia
maxima de 53% na identificacdo dos 13 possiveis sentidos do LDOCE. Em testes para uma
classificacdo considerando sentidos menos refinados (homografos) para essa mesma
palavra, os autores relatam entre 85% e 90% de acurécia.

Segundo Véronis & Ide (1990), tanto o trabalho de Wilks et a. quanto o de Lesk
perdem informacOes sobre como as palavras das definicdes se inter-relacionam. Em seu
trabalho, os autores também utilizam informagdes de um dicionario, mas procuram manter
as relagdes semanticas entre as palavras. Para tanto, eles definem um mecanismo para
automaticamente converter as definicdes do dicion&io do CED (Collins English
Dictionary) e os rel acionamentos entre suas palavras em uma rede neural.

Nessa rede neural, ha nés para cada entrada do dicionério e para cada um dos seus
possiveis sentidos. Os nos das entradas sdo ligados aos nés dos seus sentidos por relactes
de ativacao, os quais sdo ligados as palavras em suas defini¢des, que também estdo ligadas
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aos seus sentidos, e assim sucessivamente, criando uma rede complexa. O contexto € dado,
portanto, pela conectividade narede.

Durante a desambiguacdo, os nds correspondendo as palavras da sentenca a ser
desambiguada sdo ativados. Cada né ativa, entdo, os nds de seus sentidos, 0s quais ativam
0s nos das palavras com as quais estdo conectados, e assim sucessivamente, por Varios
ciclos. A cada ciclo, os n6s de palavras e sentidos recebem um retorno de ativacéo dos nés
conectados. Os nds que competem entre si enviam inibic¢des uns para os outros. Depois de
varios ciclos, a rede estabiliza em um estado no qual um sentido para cada palavra da
sentenca de entrada estiver mais ativo que os outros. Esses sentidos sdo, ent&o, escolhidos
para as palavras ambiguas.

O trabalho de Véronis & Ide é similar aos trabalhos conexionistas baseados em
conhecimento manual mente codificado, no entanto, diferentemente desses trabalhos, arede
é criada automaticamente, sem a necessidade de codificacdo manual, a partir do dicionario.
Com isso, esse trabalho pode ser aplicado em larga escala, para a desambiguacéo de todas
as palavras de uma sentenca.

Na avaliacdo de seu trabalho, os autores mencionam apenas que ele encontra o
sentido correto de todos os exemplos citados por Lesk. Eles concluem que seu trabalho é
mais robusto que outros similares, pois permite 0 uso de um contexto maior, de modo a
tornar o sistema menos dependente das palavras da sentenca e das suas defini¢cbes no
dicionario, bem como menos sensivel a ruidos. Além disso, ele ndo exige a representacéo
de outras formas de conhecimento, como os micro-tragos de Waltz & Pollack (1985).

Diversos outros autores procuram refinar o trabalho de Lesk incorporando campos
de informacdo adicionais fornecidas pelo dicionario eletrdnico para os diferentes sentidos,
além da definicdo das palavras. Grande parte dos trabalhos emprega o diciondrio LDOCE,
utilizando principalmente suas informacdes de frequiéncia dos sentidos, os codigos de &rea
(economia, engenharia, etc.), os tragos semanticos (abstrato, humano, etc.) de substantivos
e as restri¢oes de selecéo sobre argumentos de verbos.

Guthrie et al. (1991), por exemplo, descrevem um trabalho voltado para a
Recuperacdo de Informacfes que se baseia nos codigos de &rea do LDOCE. Essetrabalho €
similar ao de Lesk, mas em vez de considerar a sobreposicao entre as definic¢des de todos
0s possiveis sentidos da palavra ambigua e das suas vizinhas, considera apenas a
sobreposicdo das definigdes em que o codigo de &rea também coincide com o cédigo das
palavras vizinhas. Com isso, procuram estabelecer relactes de co-ocorréncia dependentes
de &rea entre as palavras.

Para identificar essas relacdes, a partir de uma palavra ambigua, sdo coletadas
algumas palavras (por exemplo, 10) que aparecem nas defini¢bes de todos os sentidos de
cada uma das suas possiveis areas. Nem todos os sentidos possuem codigos de area, uma
vez que alguns sdo considerados genéricos, independentes de &rea. As palavras que
aparecem nas defini¢des desses sentidos sdo entdo agrupadas em uma area “gera”. Apesar
da hierarquia provida pelo LDOCE disponibilizar cédigos de area em dois niveis, somente
o nivel principal (cercade 100 codigos) € utilizado.

A verificacdo das correspondéncias de sentido entre os codigos de érea € realizada
em duas etapas. Na primeira etapa, € verificada a interseccéo das palavras coletadas para
cada &rea da palavra ambigua com as suas palavras vizinhas na sentenca. A érea que
apresenta a maior interseccdo (mais paavras coincidentes), respeitando-se um limite
inferior pré-estabelecido, € escolhida como a area da palavra ambigua.

Segundo os autores, 0s possiveis sentidos de cada area (exceto os da area geral)
apresentam uma relacéo de significado implicita, que os diferencia dos demais sentidos em
outras éreas, mas que ndo € suficiente para a desambiguacdo. Assim, em uma segunda
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etapa, eles procuram identificar qual o sentido na &rea selecionada. Para tanto, é verificada
a interseccdo das defini¢bes dos possiveis sentidos da area selecionada com as palavras da
sentenca. O sentido com a maior interseccdo € escolhido como o sentido da palavra
ambigua.

Na primeira etapa, se o limite inferior ndo for atingido, um processo € disparado
para aumentar a vizinhanca a ser analisada, considerando também as defini¢des de sentidos
das palavras coletadas para cada area. Esse processo € iterativo e continua a considerar
mais definicbes de sentidos relacionadas, até que o nimero minimo de palavras
coincidentes na definicéo da area (e das éreas relacionadas) e na sentenca seja a cancado.

Os autores ndo avaliam seu trabalho, apenas mencionam o problema da quantidade
limitada de informagdes disponiveis no LDOCE para cada codigo de area e sugerem, como
trabalho futuro, que sgjam utilizados, em vez das definigbes do dicionario, corpus de
diferentes &reas para aidentificacdo de palavras significativas em cada area.

Um trabalho similar ao de Guthrie et a. € o de Cowie et al. (1992). Nele, os autores
adicionam a técnica para otimizar as verificagdes entre as possiveis combinactes de
definicbes. Segundo os autores, na maioria dos demais trabalhos € andlisada a
desambiguacdo de uma Unica palavra, em diferentes contextos. Assim, ndo é possivel
visudlizar se (e como) a desambiguacdo de uma palavra pode influenciar na
desambiguacdo das demais na sentenca ou ser influenciada por essa desambiguacéo (por
exemplo, se a escolha de um sentido pode ser desfeita). Os autores sugerem 0 uso da
técnica de otimizagdo computacional simulated annealing nesses trabalhos, uma vez que
ela torna possivel considerar toda a sentengca como contexto e procurar a melhor
combinagdo entre todos os sentidos de todas as palavras, simultaneamente.

Essa técnica € voltada para a resolucéo de problemas de minimizacdo combinatorial
em larga escala. Para verificar sua utilidade na DLS, os autores adaptam seu trabalho
anterior (Guthrie et al, 1991), incorporando essatécnicaaele.

O trabalho é avaliado em um experimento considerando a desambiguacdo 50
sentencas extraidas do LDOCE, com uma média de 5.5 palavras ambiguas por sentenca. O
resultado do sistemafoi comparado com a etiquetacdo manual das 50 sentencas. Os autores
reportam uma acurécia de 72% na identificacdo de homdgrafos do LDOCE e de 47% para
distingbes entre sentidos mais refinados. Apesar de baixos, vale notar que esses valores
correspondem a desambiguacao de todas as palavras de contelido em uma sentenca.

Um problema gue se mantém nesse trabalho é que definicbes mais longas no
dicionério tendem a ser mais privilegiadas que defini¢cdes curtas, em funcéo do nimero
maior de combinactes possivels nas defini¢des longas.

Wilks & Stevenson (1996) defendem a utilizagdo da categoria gramatical das
palavras ambiguas como fonte de informacdo essencial para a desambiguacdo. Em seu
trabalho, os autores consideram também a desambiguacdo entre palavras de categorias
gramaticais distintas. Em um experimento realizado com 1.700 palavras, eles procuram
analisar se somente essa caracteristica (isto é, a categoria gramatical), associada a
informacdo de freqléncia dos sentidos do LDOCE, é suficiente para a desambiguacdo em
nivel de homografia.

Um etiquetador morfossintatico com uma precisdo de 95% é utilizado para
identificar as categorias de todo o texto. Em seguida, € realizado, manualmente, o
mapeamento das etiquetas identificadas para as etiquetas gramaticais mais ssimples do
LDOCE. Nesse mapeamento, para cada palavra ambigua, se existir mais de um homaografo
no LDOCE com a mesma categoria gramatical, o primeiro deles é escolhido, com base no
fato de que o primeiro homografo listado € sempre o0 mais freguiente.
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Considerando-se apenas as palavras ambiguas, 0s autores relatam uma acurécia de
87.4% para o0 seu trabalho na atribui¢do do homégrafo correto. Com isso, concluem que a
grande maioria das distin¢des de sentido pouco refinadas pode ser resolvida identificando-
Se apenas a sua categoria gramatical.

Wilks & Stevenson (1997a; 1997b) discutem varios trabalhos de DLS que podem
ser empregados para a tarefa de etiquetagdo de sentido e propSem uma abordagem
especificamente voltada para essa tarefa. Essa abordagem faz uso de diferentes tipos de
informag&o, disponiveis no dicionario LDOCE, bem como de procedimentos auxiliares. A
suposi¢cdo dos autores € a de que a combinacao de varios métodos “fracos’, que apresentam
baixo desempenho isoladamente, pode levar aum método “forte”.

Os tipos de informagdo citados pelos autores como Uteis para a etiquetacdo de
sentidos sdo: etiquetas gramaticais, codigos de area (ou categorias de um thesaurus),
collocations, restricdes ou preferéncias de selecdo e definicdes de diciondrio. Com excegdo
das etiquetas gramaticais e das collocations, os demais tipos de informagdo podem ser
extraidos do LDOCE.

Na primeira implementacdo da sua proposta (Wilks & Stevenson, 1997a), os
autores utilizam apenas um etiquetador morfossintédtico como filtro, para eliminar os
sentidos que pertencem a categorias distintas da indicada para a palavra ambigua, e a busca
das definicbes no dicionario para verificar as sobreposicbes entre as definicbes dos
sentidos das palavras vizinhas da palavra ambigua na sentenca e as definicbes de cada
sentido da palavra ambigua nesse dicionéario, como no trabalho de Lesk. Além disso,
utilizam o algoritmo de simulated annealing para otimizar o processo de escolha entre as
muitas combinagdes possiveis.

Em um experimento com 10 sentencas com palavras ambiguas, 0s autores obtém
86% de acurécia em nivel de homografia e 57% em nivel de polissemia. Apesar de pouco
significativo, em funcdo do tamanho reduzido do conjunto de teste, esses resultados ja se
mostram melhores que os obtidos por Cowie et a. utilizando o mesmo conjunto.

Em uma segunda implementacdo da sua abordagem (Wilks & Stevenson, 1997b),
os autores incluem um identificador de nomes de entidades paraisolar nomes proprios, que
ndo precisam ser desambiguados, e informagdes do LDOCE para verificar a sobreposicéo
entre os codigos de area dos sentidos das palavras vizinhas a palavra a ser desambiguada e
dos diversos sentidos da palavra no dicionario, como no trabalho de Guthrie et a. Um
mecanismo simples é empregado para combinar os resultados dos diversos processos, 0
qual escolhe pelo sentido indicado pelo maior nimero desses processos.

A avaiacdo dessa versao do trabalho, em um cérpus com 14 palavras ambiguas,
indica um desempenho superior ao da versdo anterior: 88% de acuracia em nivel de
homografia e 60% em nivel de polissemia.

Por fazer uso de diversas fontes de conhecimento, essa abordagem € de especial
interesse para 0 modelo de DLS a ser proposto. Ela vem sendo aperfeicoado em trabalhos
posteriores dos autores (Wilks & Stevenson, 1998; Stevenson & Wilks, 1999; 2000; 2001),
nos quais eles incorporam, além do uso de outras caracteristicas do LDOCE, informagdes
provenientes de corpus, por meio de algoritmos de aprendizado de maquina. Essas versdes
mais recentes sdo consideradas hibridas e seréo descritas na Secéo 3.3.

Brun (2000) apresenta uma proposta ha qual um dicionério eletrénico é utilizado de
maneira diferenciada dos demais trabalhos. O modelo de DL S proposto é incorporado aum
ambiente integrado para o processamento de textos, que dispdem de um dicionario bilingtie
bidirecional inglés/francés e de mecanismos de acesso a esse dicionario, de um parser
superficial e de um extrator de regras de DLS.

71



O extrator de regras utiliza as definicbes monolinglies do dicionario para
automaticamente extrair regras de DLS para o inglés. Para tanto, para cada entrada do
dicionario que possui mais de um sentido, os exemplos fornecidos para cada um dos
sentidos sdo analisados pelo parser, que gera as relacdes de dependéncia funcional nesses
exemplos (basicamente, sujeito-verbo, verbo-objeto e modificadores de varios tipos).
Quando a relacdo de dependéncia envolve o lema da palavra de entrada do dicionario, é
produzida uma regra lexical que indica o sentido dagquela entrada, dado o seu uso naquela
relacdo sintética, com a(s) palavra(s) em questéo.

As regras lexicais produzidas para os sentidos de cada palavra, considerando cada
palavra que co-ocorre com ela na relagdo sintatica, sdo entéo generalizadas para classes de
palavras co-ocorrentes. Para tanto, para cada regra construida, a hierarquia conceitual da
WordNet é consultada e a palavra que co-ocorre com a palavra ambigua na regra €
substituida por todas as suas classes semanticas, ou sgja, pelo codigo de todas as classes da
WordNet que contém essa palavra. Essa generalizacdo aumenta a abrangéncia do sistema,
que pode cobrir casos de ambiglidade com outras paavras vizinhas, aém daguelas
apresentadas nos exemplos do dicionério.

Todas as regras sdo armazenadas em uma base, que é consultada para resolver
novos casos de ambiglidade. Nos casos em que nenhuma regra se aplica, €
automati camente atribuido o primeiro sentido do dicionario, considerado o mais freqliente,
a palavra ambigua. No processo de aplicacdo das regras, regras para diferentes partes de
uma sentenca podem cooperar entre si. Por outro lado, também pode haver conflito entre as
regras, quando vérias regras podem ser aplicadas para a desambiguacdo da mesma palavra.
Neste caso, a autora sugere uma medida que analisa 0 contexto das dependéncias
funcionais.

O trabaho é avaliado considerando-se duas configuracOes. (a) as 34 paavras e 0
corpus de 8.500 sentencas usados no SENSEVAL-1; e (b) todas as palavras de 400
sentencas de um jornal. Em ambos os casos, a precisao média fica em torno de 79% e a
cobertura, em torno de 36%.

Pelos valores da cobertura, pode-se perceber que a generalizagcdo usada ndo é
suficiente para garantir regras abrangentes. Contudo, deve-se considerar que o trabalho é
simples, pois ndo requer processamento linglistico profundo, e permite a desambiguacéo
de todas as palavras, de acordo com um conjunto de sentidos refinado. Apesar de a autora
nao mencionar o uso dessa proposta para a TA, isso seria possivel, pois cada sentido de
uma palavra do inglés no diciondrio usado, além da definicdo e dos exemplos em inglés,
possui a sua traducéo para o franceés.

Thesauri

S80 poucos os trabalhos que utilizam apenas um thesaurus como fonte de informacoes,
geralmente, trabalhos mais antigos. Trabalhos mais recentes normalmente utilizam
thesauri juntamente com informacGes de outras fontes, como € o0 caso de Yarowsky
(1992), que emprega também informagdes extraidas de um corpus (Secdo 3.3).

O primeiro trabalho a usar informacGes fornecidas por um thesaurus é o de
Masterman (1957), que utiliza, também, um dicionério bilinglie. Neste trabalho, € utilizado
o thesaurus Roget paraa DLS em um sistemade TA do latim para o inglés. Primeiramente,
atraducdo da raiz de cada palavra em latim é recuperada de um dicionério latim-inglés. O
sistema busca, entdo, para cada traducdo, seu indice de classes correspondente no Roget.
Dessa maneira, cada raiz de palavra do latim é associada a uma lista de indices do Roget
relacionados a seus equivalentes em inglés. Os indices para todas as palavras na mesma
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sentenca sdo entdo examinados para verificar as sobreposicoes entre eles. As palavras em
inglés correspondentes aos indices com maior sobreposi¢ao sdo escol hidas para a traducéo.

Outro trabalho de DL'S que utiliza o thesaurus Roget € o sistema de Patrick (1985).
Patrick usa esse thesaurus para discriminar entre os sentidos de verbos, examinando
agrupamentos semanticos derivados desse thesaurus, em funcéo das relacdes de sinonimia
mais fortes. As distin¢Oes de sentido sdo bastante refinadas, uma vez que sdo baseadas
apenas nhas palavras mais fortemente semanticamente relacionadas no thesaurus. Patrick
afirma que seu sistema € capaz de desambiguar entre vérios sentidos de verbos como
inspire (causar inspiracéo, inalar, respirar, etc.) e question (duvidar, fazer uma pergunta)
com um ato nivel de confiabilidade. Contudo, seu trabalho limitou-se a um pegueno
conjunto de palavras e ndo foi continuado ou estendido.

Vale notar que os trabalhos que utilizam a hierarquia conceitua da WordNet,
descritos anteriormente, classificados como baseadas em |éxicos computacionais, poderiam
ser também considerados baseados em thesaurus, ja que a hierarquia da WordNet, apesar
de mais complexa, inclui as informacdes de um thesaurus.

Os trabalhos baseados em conhecimento pré-codificado descritos acima sdo
resumidamente elencados na Tabela 3, de acordo com a abordagem empregada, o(S)
recurso(s) linglistico(s) usado(s), o conjunto de palavras para as quais forma criados €/ou
testados, o nivel de refinamento das distingdes entre os sentidos e a acurécia apresentada.
Novamente, em alguns casos, determinadas informacbes ndo sdo explicitadas nas
publicacdes referentes a tais trabalhos (representadas por “?’). Além disso, a medida de
desempenho disponibilizada pode ndo ser na forma de acuracia, mas sim de precisio e
cobertura, conforme indicado natabela.

Tabela 3. Lista dos trabalhos de DL S baseados em conhecimento pré-codificado

Trabalho Abordagem | Recurso Conj. palavras Nivel de Acurécia
refinamento
dos sentidos
(Voorhees, 1993) | simbdlica WordNet | ? medio ?
(Sussna, 1993) simbdlica WordNet | substantivos ato 53 a55%
(Resnik, 1995a) | simbdlica WordNet | 125 grupos de alto e baixo 58.6 a 60.5%
substantivos
(Agdirre & Rigau, | simbdlica WordNet | substantivosde4 | ato e baixo 43%: distingbes
1996) textos do refinadas, 53.9%:
SEMCOR distingbes pouco
refinadas (precisio)
(Mihalcea & simbdlica WordNet | alguns ato 80%
Moldovan, 1999) substantivos,
verbos, advérbios
e adjetivos
(Montoyo et al., | simbdlica EuroWord | verbose ato ?
2002) Net substantivos
(Lesk, 1986) simbdlica MRD ? ato 50 a 70%
(Wilkset a., simbdlica MRD 1 palavra alto e baixo 53%: distingbes
1990) LDOCE refinadas, 85 a
90%: distinges
pouco refinadas
(Véronis & Ide, conexionista | MRD ? ? ?
1990) CED
(Guthrieet d., simbdlica MRD ? ? ?
1991) LDOCE
(Cowieet al., simbdlica MRD palavras de 50 ato e baixo A7%: distingdes
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1992) LDOCE sentencas do refinadas, 72%:
LDOCE distingbes pouco
refinadas
(Wilks & simbdlica MRD 1700 palavras baixo 87.4%
Stevenson, 1996) LDOCE
(Wilks & simbdlica MRD palavras de 10 alto e baixo 57 a 60%:
Stevenson, LDOCE sentengas distingbes
1997a; 1997b) refinadas, 86 a
88%: distingdes
pouco refinadas
(Brun, 2000) simbdlica MRD e paavras do ato 79% (precisdo),
WordNet | Senseval-1ede 36% (cobertura)
400 sentengas
(Masterman, simbdlica thesaurus | ? baixo ?
1957) Roget e
MRD
bilingue
Patrick (1985) simbdlica thesaurus | algunsverbos ato ?
Roget

3.2 Método baseado em corpus

Os trabalhos baseados em corpus descritos nesta secdo contemplam exemplos de
abordagens supervisionadas e ndo-supervisionadas de DLS, bem como de abordagens
desenvolvidas sob os diferentes paradigmas de AM. Alguns dos trabalhos sdo voltados
paraaTA.

Além dos trabalhos especificos para a TA que sdo apresentados, uma observacao
importante é que existem, atualmente, algumas propostas de sistemas de TA completos
baseados em corpus, que ndo sdo discutidas aqui. Esses sistemas, normalmente
supervisionados e estatisticos, geram regras de traducéo completas a partir de exemplos de
treinamento, normalmente na forma de regras de transferéncia direta da lingua-fonte para a
lingua-alvo, com informacdes de diferentes niveis (lexical e sintatico, em geral).

Nesses sistemas, a DL S é realizada implicitamente, como parte do modelo gerado,
e se baseia em informagdes simples, como a frequiéncia das ocorréncias de cada traducéo,
considerando um determinado contexto. Exemplos de sistemas dessa natureza séo O
maodulo Stattrans do sistema VERMOBIL (Voge et al., 2000), de traducdo entre o aleméo
e 0 inglés, o sistema PALGLOSS-LITE (Frederking & Brown, 1996), de traducdo entre o
inglés e 0 espanhol e entre 0 inglés e 0 sérvio-croata, e o sistema apresentado por Brown et
al. (1990), de traducdo do francés para o inglés.

3.2.1 DL Snéo-supervisionada

Nos diversos trabalhos néo-supervisionados descritos a seguir sdo empregados diferentes
algoritmos, em especial, algoritmos baseados em diferentes técnicas de clustering, para
realizar a discriminagdo de sentidos. Apesar de existirem muitos trabalhos néo-
supervisionados baseados em clustering, somente alguns séo discutidos, pois, conforme
mencionado (Se¢do 2.6.2.1), esse tipo de abordagem dificilmente podera ser aplicado para
a TA. Também sdo apresentados trabalhos que empregam outros algoritmos, em geral,
associados ao uso de corpus paraelos, para a desambiguacdo na TA.

Brown et a. (1991) usam um modelo estatistico da Teoria da Informacdo baseado
em informacdo mUtua para a selecdo lexical de itens ambiguos na TA do francés para o
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inglés. Para tanto, sdo extraidas de um corpus paralelo entre as duas linguas as possiveis
traducdes das palavras do francés para 0 inglés que apresentam um alinhamento direto (um
para um). Em seguida, é definido um conjunto de possiveis caracteristicas Uteis para
distinguir, com base no contexto local das sentencas na lingua-fonte (francés) ou nalingua-
alvo (inglés, considerando a sentenca parcialmente traduzida por um sistema de TA), qual
€ a traducdo adequada para uma palavra na lingua-alvo. As caracteristicas incluem
diferentes palavras do contexto da palavra ambigua na lingua-fonte, por exemplo, o
primeiro substantivo a direita, o primeiro verbo a direita, a primeira palavra a esguerda,
etc.

O modelo estatistico empregado, denominado algoritmo Flip-Flop, tenta encontrar,
para cada palavra ambigua, uma Unica caracteristica (dentre as pré-definidas) que indica,
com um alto nivel de confiabilidade, qual a sua traducdo. Nesse sentido, 0 modelo é
bastante diferente do bayesiano, que considera todas as caracteristicas. Esse algoritmo
considera uma desambiguacdo binéria, ou sgja, a escolha entre apenas duas possiveis
traducdes de uma palavra ambigua. O processo € iterativo e, a cada interacdo, o algoritmo
procura aumentar a informacdo mutua obtida com o emprego da caracteristica para a
desambiguacdo da palavra em questdo. O critério de parada é indicado pela estabilizacéo
da informacdo mutua, ou sga, na iteracdo em gue essa medida ndo pode mais ser
aumentada.

Definida a caracteristica que melhor divide o conjunto de treinamento, os exemplos
(em francés) podem ser divididos em dois grupos, para as duas tradugdes possiveis, de
acordo com o valor que apresentam para essa caracteristica. Na verdade, cada um dos
grupos pode ter véarias traducbes, mas elas sdo ranqueadas de acordo com uma estimativa
da probabilidade de cada uma das tradugdes no corpus do inglés. A traducéo com a maior
probabilidade de ocorréncia em cada grupo é entdo escolhida para etiquetar a palavra
ambigua em todos os exemplos do francés sel ecionados.

Para a avaliacdo do mddulo de DLS, o modelo foi treinado para a desambiguacéo
das 500 palavras mais comuns do inglés e as 200 mais comuns do francés e o0 médulo
resultante foi incorporado a um sistema de TA por transferéncia, também estatistico, na
fase de andlise. Na traducdo de 100 sentencas aleatoriamente selecionadas com essas
palavras, os autores relatam uma diminuicdo de 13% na taxa de erro das traducOes
resultantes do sistema com o uso moédulo.

Nos trabalhos de Schitze (1992; 1998), voltados para a Recuperacdo de
Informagdes, é utilizado um cérpus ndo etiquetado, com uma grande quantidade de
exemplos e apenas informagdes de contexto para a sdo consideradas discriminacdo de
sentidos. Essa discriminacao é realizada por um processo de clustering contextual.

O autor propde um esquema de representacdo no qual as palavras, os sentidos e 0s
contextos sdo representados por vetores de alta dimensionalidade em um espaco vetorial,
sendo que a similaridade entre os vetores corresponde a proximidade seméntica entre as
palavras. Essa similaridade é baseada na co-ocorréncia de segunda ordem entre as palavras
do contexto: duas palavras (dois contextos) na vizinhanca da palavra ambigua sdo
atribuidas ao mesmo cluster se elas co-ocorrem com alguma palavra que, por sua vez, co-
ocorre com palavras do corpus de treinamento. Segundo o autor, esse tipo de co-ocorréncia
€ mais robusto e menos esparso que a co-ocorréncia simples, de primeira ordem. A
hipétese do autor é a de que duas ocorréncias de uma palavra ambigua pertencem ao
mesmo sentido se suas representacdes contextuals sdo similares.

O contexto de cada ocorréncia de uma palavra ambigua no corpus de treinamento é
representado como um vetor formado pelas co-ocorréncias de segunda ordem,
basicamente, esse vetor possui a soma das co-ocorréncias das palavras vizinhas a palavra
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ambigua em uma janela (por exemplo, de 1000 caracteres). Como a dimensionalidade dos
vetores pode ser muito alta, uma técnica de reducéo de dimensionalidade é aplicada.

A partir dos vetores, o sistema procura identificar as suas relagcdes de significado,
agrupando-os por um processo de clustering hierarquico. Os vetores de contexto sdo
agrupados de modo que ocorréncias similares, de acordo com a co-ocorréncia definida,
sejam atribuidas @ mesmo cluster. E utilizado um algoritmo tradicional que identifica,
automaticamente, o nimero de clusters mais apropriado para dividir o conjunto. Os
clusters resultantes representam, implicitamente, os vérios sentidos da palavra. Assim, um
“sentido” é simplesmente um grupo de palavras com contextos similares. Na discriminacéo
da ocorréncia de uma palavra ambigua é computado 0 seu vetor de contexto de segunda
ordem e ela é atribuida ao cluster cujo centrdide € mais proximo dessa representacao.

Para a avaliagdo do seu trabalho, o autor realiza experimentos com 10 palavras
ambiguas e relata uma acurécia média de 92%. Contudo, € importante notar que ele
considera apenas a desambiguacao binaria (entre dois sentidos) e entre sentidos totalmente
distintos, inclusive, de categorias gramaticais distintas, em alguns casos.

O autor focaliza apenas a etapa de discriminacdo de sentidos, ou sgja, de formacao
dos clusters, e ndo a etapa posterior de atribuicéo de algum sentido aos clusters. Para uma
tarefa de desambiguacéo de sentidos, os clusters precisam ser manual mente rotulados com
tais sentidos. Assim, esse trabalho elimina a necessidade de atribuir um sentido para cada
ocorréncia da palavra, entretanto, ainda ha a tarefa manual de andlise dos clusters para a
determinacao do sentido predominante em cada cluster. Além disso, cada sentido pode ser
atribuido a diversos clusters. Segundo o autor, a atribuicdo manual requer, em cada cluster,
a andlise de 10 a 20 membros. Essa atribuicdo poderia ser feita de maneira automatica
utilizando o sistema de Resnik (1995a), descrito na Secéo 3.1.2.

O autor afirma que seu trabalho, que considera apenas 0 contexto da palavra
ambigua, é valido para a discriminacéo de sentidos, mas ndo com a desambiguacdo. Com
isso, ndo é adequado para algumas aplicacdes, como a desambiguacdo na TA.

Segundo Ide & Véronis (1998), o problema mais grave desse trabalho é que ndo ha
garantia de que os sentidos derivados dos clusters correspondam a distingdes reais de
sentido e que, por isso, essas distingbes dificilmente poderdo ser aplicadas em outras
tarefas, uma vez que elas sdo totalmente dependentes do corpus usado. Outro problema
desse trabalho, segundo Y arowsky (1995), é que ele trata os exemplos como bag-of-words
€, por isso, ndo analisa muitas caracteristicas importantes presentes nos exemplos e que
poderiam ser facilmente extraidas, como collocations e outras relacdes de distancia entre as
palavras.

Em um trabalho posterior, também voltado para a Recuperacdo de InformacOes,
Schiitze & Pedersen (1995) usam praticamente a mesma proposta de Schiitze nos trabalhos
anteriores citados. Eles comparam sua proposta de recuperacdo baseada em vetores de
sentidos com as propostas tradicionais, baseadas em vetores de palavras. Como resultado,
0s autores relatam um aumento de 7.4% na precisdo de um sistema de recuperacéo com o
uso da recuperagao baseada em sentidos, em vez de baseada em palavras, e um aumento de
14.4% na precisao considerando a combinagéo das duas formas de recuperacéo.

E importante ressaltar que esse trabalho foi o Unico, durante muito tempo, a
reportar resultados positivos sobre o uso de mecanismos de DLS na recuperacdo de
informacoes (Sanderson, 2000), em termos de um aumento significativo na precisdo dessa
area.

Mais recentemente, Stokoe et al. (2003), com um trabalho baseado em cérpus

supervisionado simples, usando estatisticas de co-ocorréncia e collocations do cérpus
SEMCOR e as freguiéncias dos sentidos na WordNet, também relatam resultados positivos
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para a recuperacdo de informacdes. Os autores reportam um aumento significativo na
precisdo da recuperacéo de informagdes com a aplicacdo do mecanismo de DL S (62.1%),
comparada a precisdo da recuperacdo usando a medida tradiciona TF-IDF (Term
Frequence - Inverse Document Frequence) (45.9%).

Pedersen & Bruce (1998) apresentam um trabal ho ndo-supervisionado em que todo
0 conhecimento € extraido de um corpus. Os autores empregam técnicas para estimar os
pardmetros de um modelo que descreve a distribuicdo condiciona dos grupos de sentido,
dadas as caracteristicas contextuais de cada ocorréncia da palavra ambigua. Essas
caracteristicas s80 descritas por vetores de caracteristicas que armazenam as propriedades
selecionadas do contexto (sentenca) no qual cada palavra ambigua ocorre. O objetivo é
dividir todos os exemplos do corpus, cada um representado por um vetor, em um ndmero
de grupos. Para tanto, sGo consideradas duas técnicas para estimar os parametros. o
algoritmo Expectation Maximization e um método baseado em Cadeias de Markov. Os
autores pretendem também avaliar qual das duas técnicas € mais adequada para a tarefa.

Com os grupos formados, para atribuir cada ocorréncia de ambiguidade a um grupo
de sentidos, o contexto da ocorréncia da palavra ambigua é observado e o sentido mais
provavel é atribuido, de acordo com um modelo Naive Bayes cujos parametros sao
estimados pelas técnicas citadas.

Os autores realizam testes com diversas ocorréncias de 13 palavras ambiguas,
incluindo verbos, substantivos e adjetivos, considerando dois ou trés sentidos de cada uma
delas. Além de variar a técnica de estimacdo dos parametros, eles definem trés tipos de
conjuntos de caracteristicas para os vetores de caracteristicas, de modo a avaliar quais
caracteristicas s80 mais relevantes. As caracteristicas incluem informaces morfoldgicas,
categoria gramatical, co-ocorréncias e collocations. O objetivo dos testes € avaliar quéo
bem os grupos de sentido automaticamente definidos podem ser mapeados para grupos de
sentidos definidos por humanos.

Com relacdo as técnicas de estimacdo de pardmetros empregadas, os autores
concluem que ndo ha diferencas significativas entre elas. Ja as caracteristicas consideradas
mais determinante para a atribuicdo do sentido dos verbos séo as collocations.

Os resultados de diversos testes com o trabalho apresentaram variagdes de acordo
com a técnica de estimacdo de parametros e o conjunto de caracteristicas empregado. A
maior acuracia média para substantivos foi de 64%, para adjetivos, de 72% e para verbos,
de 70%.

Em um trabalho anterior (Pedersen & Bruce, 1997), Pedersen & Bruce j& haviam
comparado trés algoritmos estatisticos de aprendizado ndo-supervisionado baseados em
clustering para a DLS, incluindo o Expectation Maximization, utilizando as mesmas 13
palavras e as mesmas variagdes no conjunto de caracteristicas. Os resultados das
comparagBes foram similares: 65% a 66% de acuracia, dependendo do algoritmo de
aprendizado usado. Esses resultados séo ruins, se considerada que, no corpus usado, a
baseline do sentido mais frequiente permite desambiguar corretamente 73% dos exemplos.

Uma constatagdo importante nesses testes foi que todos os algoritmos analisados,
por serem nao-supervisionados, sdo mais aplicavels a substantivos do que para verbos ou
palavras de outras categorias gramaticais.

O trabalho de Dini et al. (1998) para a DLS utiliza relagdes funcionais extraidas a

partir das estruturas sintaticas de um corpus ndo-supervisionado, gerado por um analisador
sintético superficial. Com base nessas relacdes, um algoritmo de aprendizado, derivado de
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um agoritmo usado na tarefa de etiquetacdo morfossintética, produz regras de
desambiguacdo, considerando o grupo de 45 etiquetas das classes semanticas da WordNet.

O agoritmo se baseia, fundamentalmente, em restricdes de selecdo e em tragos
semanticos. Ao andisar as relagbes funcionais para uma sentenca, se pelo menos uma
palavra tiver uma etiqueta semantica atribuida de maneira ndo ambigua, o processo de
desambiguacdo pode partir dessa palavra. As regras geradas séo simbdlicas, de modo que
podem ser posteriormente editadas por humanos para melhorar o desempenho do sistema.

Os autores realizam um experimento de avaliacdo do desempenho do seu trabalho e
reportam resultados superiores, quando comparados aos de outros trabalhos de DL S para a
Recuperacdo de Informacdes que ndo utilizam técnicas de PLN (por exemplo, Resnik,
1997).

Também no contexto da Recuperacdo de Informagdes, Pantel & Lin (2002)
propdem um algoritmo de clustering distribucional para agrupar as palavras de textos em
grupos semanticamente similares, que correspondem aos sentidos das palavras. Para tanto,
€ analisado o contexto de ocorréncia da palavra em um corpus. A hipotese das abordagens
distribucionais € de que palavras que ocorrem nos mesmos contextos tendem a ser
similares. Assim, o algoritmo proposto identifica os sentidos das palavras agrupando-as, de
acordo com a sua similaridade distribucional, em clusters com identificagdes numéricas
gue representam os sentidos.

No seu agoritmo, cada palavra ambigua é representada por um vetor de
caracteristicas, sendo que cada caracteristica corresponde a uma palavra com a qual a
palavra ambigua co-ocorre. Para a formacdo inicial dos clusters, a similaridade entre duas
palavras é calculada usando uma medida que analisa a informacdo mutua entre 0s seus
vetores. O centrGide de cada cluster é construido a partir da média dos vetores de um
subconjunto de todos os vetores do cluster. Esse subconjunto € considerado determinante
para eleger quais os novos membros do cluster. O algoritmo concentra-se na escolha desse
subconjunto, de modo que o centrdide represente 0 vetor com as caracteristicas mais
comum do sentido representado pelo cluster. Novas palavras ambiguas sdo atribuidas a um
cluster de acordo com a sua similaridade ao centroide do cluster. Diferentemente dos
algoritmos tradicionais, 0os novos elementos adicionados a um cluster ndo séo utilizados
para recalcular 0 seu centrdide, que permanece 0 mesmo, calculado com base nos
exemplos de treinamento.

Os autores avaliam seu trabalho com base nos sentidos da WordNet, fazendo, para
tanto, um mapeamento entre os sentidos dessa base e os indicados pelos clusters. Os textos
empregados so do género jornalistico e comumente utilizados em avaliagOes de trabalhos
para a area de Recuperacdo de Informagdes. Foram selecionadas 13.403 palavras, com uma
média de 740.8 caracteristicas por palavra. Os resultados sdo reportados em termos de
preciséo (60.8%), cobertura (50.8%) e f-measure (55.4%).

Os autores comparam um subconjunto de 1% desse conjunto de teste com a
atribuicdo de sentidos manual, reportando 88% de concordancia entre a etiquetacéo manual
e automdtica. Segundo os autores, esses resultados mostram que seu algoritmo supera
outros algoritmos de clustering, como os hierérquicos ou hibridos, natarefade DLS.

Rapp (2004) apresenta uma proposta aternativa aos algoritmos de clustering
tradicionais para a identificacéo e discriminagdo de sentidos em textos néo etiquetados e a
sua utilizacdo para a DLS. Seu trabalho emprega o método Sngular Value Decomposition
(SVD) para arepresentacdo dos exemplos em vetores de dimensionalidade reduzida.

Segundo Rapp, a maioria dos trabalhos de clustering para discriminagdo de
sentidos representa os exemplos por meio de vetores de co-ocorréncia global, ou sga,
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considerando todas as palavras de todos os exemplos. No trabalho proposto, o autor sugere
gue os exemplos sgjam representados por vetores de co-ocorréncia local, considerando
apenas o contexto local das palavras ambiguas. Essa postura, segundo o autor, esta
relacionada aidéia de um sentido por discurso, de Gale et a. (1992c) (Secéo 2.10).

O clustering nesse trabalho € realizado sobre vetores de co-ocorréncia locais,
baseados no contexto de uma Unica palavra. Assim, as matrizes de co-ocorréncia sao
construidas considerando-se a co-ocorréncia entre palavras e contextos, e ndo entre todas
as palavras do corpus. Para tanto, para cada palavra € criada uma matriz cujos vetores de
contexto, quando somados, formam um vetor global. Quando sdo construidas matrizes para
todas as palavras, juntas elas formam um vetor tri-dimensional, com as duas primeiras
dimensdes sendo as palavras e aterceira, todos 0s contextos.

Um agoritmo de clustering poderia ser aplicado aos vetores de contexto gerados
para identificar a similaridade entre eles. Contudo, essa representacdo € extremamente
esparsa e, assim, dificilmente levaria a um resultado 6timo global. Por essa razéo, os
autores empregam o método SVD de reducdo de dimensionalidade. Esse método calcula a
similaridade entre os valores da matriz, truncando os menores valores, levando a uma
reducdo significativa no niumero de colunas e, aternativamente, no nimero de linhas.
Assim, ndo € necessario aplicar um algoritmo de clustering, pois o méodo SVD,
implicitamente, realiza 0 agrupamento dos exemplos. Contudo, € preciso interpretar esses
agrupamentos e analisar se eles sdo Uteis como discriminadores de sentidos.

Na tentativa de interpretar a semantica dos agrupamentos gerados, a hip6tese dos
autores € de que as colunas resultantes estdo ordenadas por suaimportancia, de acordo com
a similaridade dos exemplos. Essa interpretacdo é explicada por meio de um experimento
considerando uma Unica palavra, utilizando todas as ocorréncias do cérpus BNC (British
National Corpus) (Burnard, 2000) para essa palavra (2.054) e uma janela de contexto de 20
palavras de contelido a esguerda e a direita da palavra ambigua. Assim, foram gerados
2.054 contextos para a palavra ambigua. A matriz resultante consiste de 2.054 linhas x
10.610 colunas. Aplicando o método SVD aessamatriz, elafoi reduzida a duas colunas.

A interpretacdo dos autores para essas duas colunas € de que a primeira delas
apresenta os niveis das associacdes entre as palavras, de modo que palavras mais proximas
a palavra ambigua sdo apresentadas primeiramente. A segunda dimensdo, mais importante,
apresenta uma divisdo das ocorréncias em dois sentidos: a primeira parte das palavras é
relacionada a um sentido da palavra ambigua, enquanto a segunda parte, a outro sentido.
Assim, essa segunda dimensdo poderia ser usada para a identificagdo dos possivels
sentidos da palavra e, implicitamente, para a discriminagéo dos sentidos.

Os autores ndo apresentam uma avaliagdo mais abrangente do seu trabalho, de
modo gque ndo é possivel saber se sua interpretacdo dos agrupamentos gerados pode se
estender para outras palavras, com um nimero maior de sentidos. Todavia, esse trabalho é
importante porque representa uma alternativa ao processo de clustering tradicional, em um
processo rel ativamente simples e computacional mente barato.

3.2.2 DL Ssupervisionada

Os trabalhos descritos a seguir sdo desenvolvidos de acordo com diferentes paradigmas de
aprendizado (simbdlico, estatistico, conexionista e baseado em instancias), utilizando
diversos algoritmos. Contudo, eles ndo sdo separados, aqui, de acordo com o0 seu
paradigma, pois alguns trabalhos envolvem a combinagdo ou comparagdo entre diferentes
paradigmas, enquanto outros realizam aperfeicoamentos de abordagens anteriores,
considerando também o uso de outros paradigmas. Assim, para facilitar sua compreensao,
eles sdo descritos mantendo-se a ordem cronoldgica, sendo que, em aguns casos,
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abordagens similares dos mesmos autores sd0 descritas na seqliéncia, abolindo-se a ordem
cronolégica. Alguns desses trabalhos sdo voltados paraa TA.

Um dos primeiros trabalhos de DL S baseada em cérpus € o de Black (1988), que
desenvolveu um modelo utilizando arvores de decisdo, criadas manuamente, mas
simulando um processamento automatico similar ao do algoritmo C4.5. A partir de um
corpus de 22 milhdes de palavras, foram selecionados cinco substantivos (interest, point,
power, state e terms) e 2.000 sentencas de exemplo para cada um deles. Todos os
exemplos foram manual mente etiquetados com o sentido do substantivo ambiguo. Nesses
exemplos, quatro substantivos possuem quatro sentidos, enquanto um deles possui apenas
trés. Os exemplos foram entédo divididos em 1.500 exemplos de treinamento e 500
exemplos de teste.

O principa objetivo do autor era testar trés configuragdes de caracteristicas,
denominadas por ele de “métodos’ de desambiguacdo. Cada método consiste de 81
caracteristicas, chamadas “ categorias contextuais’ e determinadas de maneira diferente e
individualmente para cada uma das cinco paavras de teste. O contexto de uma paavra
ambigua consiste, entdo, da presenca ou auséncia das categorias contextuais na sua
sentenca.

O primeiro método, denominado DG, é de dominio geral. As 81 categorias
contextuais sdo obtidas para cada uma das cinco palavras, com base nas 500 palavras mais
freglientes em todos os exempl os daquela palavra, organizadas de acordo com o seu cédigo
de é&rea no LDOCE. Assim, cada categoria contextual consiste de uma lista de palavras de
um determinado codigo de area.

Os dois outros métodos sdo de dominio especifico, denominados DS1 e DS2,
respectivamente. O método DS1 € baseado nas freqiiéncias dos diferentes itens lexicais dos
1.500 exemplos de treinamento de cada palavra. As categorias contextuais sao constituidas
das 41 palavras mais fregiientes em uma janela de duas palavras a esguerda e a direita do
substantivo ambiguo e das 40 paavras mais freqlentes nos exemplos, em qualquer
posicdo, excluindo-se as palavras de classe fechada. Assim, cada categoria contextual
consiste de uma palavra.

No método DS2, 20 categorias contextuais séo também baseadas nas frequéncias
dos itens lexicais dos exemplos de treinamento de cada palavra, como no DS1. As demais
61 categorias contextuais sao derivadas de outras 100 sentencas do corpus inicial, de 22
milhdes de palavras, que ndo incluem as cinco palavras de teste. O conteldo dessas
sentencas foi manualmente analisado, resultando em possiveis categorias tematicas
presentes no cérpus (por exemplo, document, energy, powerful_people). Assim, 20
categorias contextuais consistem de uma palavra, enquanto as outras 61 consistem de
palavras representando as categorias teméticas.

O autor construiu uma arvore de decisdo para cada um dos métodos, em cada uma
das cinco palavras, num total de 15 arvores. Para verificar a acurécia de cada método, as
trés arvores para cada palavra foram testadas no conjunto de 500 exemplos. A acurécia
média (para todas as palavras) do método DG foi de 47%, do método DSL, de 72%, e do
método DS2, de 75%. Em todos os casos, a acuracia € maior que a baseline de escolhas ao
acaso (37%). Segundo o autor, esses resultados mostram que as categorias contextuais que
determinam as principais decisdes nas arvores sao aquelas relacionadas a estrutura ou ao
contelido temético da palavra ambigua e, portanto, essas categorias sdo mais informativas.

E importante ressaltar que todo o processo de DLS relatado no trabalho é realizado
manualmente, desde a extracdo das janelas de contextos a identificacdo dos valores
referentes as categorias teméticas do método DS2, tanto para os exemplos de treinamento
quanto para os exemplos de teste. Para que esse processamento fosse realizado
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automaticamente, seria necessario um recurso como um thesaurus. Neste caso, as
categorias também precisariam ser definidas de acordo com as categorias presentes no
thesaurus. Certamente, varios problemas, em diferentes niveis de dificuldade, estariam
envolvidos nesse processo.

O trabalho de Hearst (1991), que também visa a desambiguacdo de substantivos,
pode ser considerado de aprendizado semi-supervisionado, de acordo com a nomenclatura
adotada neste trabalho. Esse trabalho parte de um conjunto de exemplos com sentidos
manualmente etiquetados para varias ocorréncias dos substantivos a desambiguar e
emprega técnicas de bootstrapping para aumentar o nimero de exemplos etiquetados com
base no conjunto inicial. Isso € feito considerando-se os exemplos ja etiquetados como o
conjunto de treinamento para um algoritmo de aprendizado supervisionado. A partir dos
exemplos de treinamento, o algoritmo classifica parte dos exemplos ndo anotados e, caso
classificacdo atinja um nivel de confiabilidade pré-definido, os exemplos sdo
adicionados ao conjunto de treinamento.

Antes do treinamento do sistema, as sentencas de exemplo sdo pré-processadas para
determinar a categoria gramatical das suas palavras e gerar sua estrutura sintatica
superficial. No treinamento, o algoritmo implementado analisa o contexto do substantivo a
desambiguar, extraindo uma série de caracteristicas ortogréficas, sintaticas e lexicais do
substantivo e da sua vizinhanga. Essas caracteristicas incluem: se a palavra ambigua ou
seus modificadores sdo capitalizados, se a palavra ambigua modifica ou é modificada por
outra, se a paavra ambigua faz parte de uma locucdo preposicionada, etc. Essas
caracteristicas sdo representadas em vetores, sobre 0s quais sdo usadas técnicas estatisticas
para gerar o modelo de desambiguacdo, com base na importancia das caracteristicas para a
distin¢&o dos sentidos e na sua freqtiéncia.

Depois de estabelecida a importancia relativa de cada uma das caracteristicas, 0s
exemplos ndo rotulados sdo pré-processados e submetidos ao algoritmo. Os resultados da
desambiguacdo que atingirem um determinado limite de confianca sdo adicionados ao
conjunto de treinamento, sendo tratados como exemplos manuamente etiquetados e,
portanto, usados como evidéncia adicional para a desambiguacdo de novos exemplos. O
processo continua até que o nimero maximo possivel de exemplos sgja etiquetado. A partir
de entdo, o algoritmo pode ser utilizado para desambiguar novos casos.

A autora determina que sdo necessarias pelo menos 10 ocorréncias iniciais ja
desambiguadas, mas que um numero bem maior (20 ou 30) é necessario para uma
desambiguacdo mais precisa. Contudo, como ndo s80 necessarios mecanismos complexos
para uma andlise linglistica profunda, a desambiguacéo é relativamente “barata’. Hearst
realiza um teste com quatro substantivos, considerando de trés a quatro conjuntos de
exemplos de treinamento inicialmente etiquetados, com 20 a 70 exemplos cada um, por
sentido, de cada palavra. Ela relata que a acurécia aumenta de acordo com o nimero de
exempl os etiquetados fornecidos e que a acuracia média é de 80% (considerando apenas 0s
exemplos etiquetados manualmente, ou sga, sem 0 bootstrapping). Os mesmos testes sdo
realizados considerando mais uma iteracdo do agoritmo, incorporando também os
exemplos etiquetados pelo sistema ao conjunto de treinamento. A acurécia média aumenta
para 83%.

Segundo a autora, esses resultados sdo compardveis ou melhores que os de
trabalhos anteriores, como os de Lesk (1986) e Guthrie et a. (1991), e mostram que a
técnica de bootstrapping, além da vantagem de permitir um ndmero muito pequeno de
exemplos manua mente etiquetados, ndo causa nenhuma degradacdo nos resultados. Vae
notar que seu trabalho visa apenas a desambiguacdo entre dois sentidos totalmente
distintos.
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Yarowsky (1994) propde a adaptacdo da técnica de Listas de Decisdo de Rivest
(1987) para a resolucdo de ambiglidades lexicais de vérios tipos e aplica essa técnica em
diversos trabalhos posteriores (Yarowsky, 1995; 2000) especificamente para a
ambiguidade lexical de sentido.

A técnica de listas de decisdo consiste em inicialmente processar os exemplos de
treinamento para extrair as caracteristicas consideradas, que recebem pesos de acordo com
uma medida de verossimilhanca. Em principio, medida considera distingdes entre
apenas dois sentidos para cada palavra, mas pode ser facilmente adaptada para distingdes
entre qualquer quantidade de sentidos (isso € feito, por exemplo, em (Agirre & Martinez,
2000), que sera descrito posteriormente). A lista de todas as caracteristicas ordenadas (em
ordem decrescente) de acordo com seus pesos constitui a lista de decisdo. Para
desambiguar novos exemplos, a lista de decisdo é percorrida em ordem e a caracteristica
com 0 peso mais alto no exemplo de teste seleciona o sentido mais apropriado.

O primeiro trabalho para a DLS (Yarowsky, 1995), apesar de denominado pelo
autor de ndo-supervisionado, se enquadra, na classificacdo adotada deste trabalho, como
uma proposta semi-supervisionada. O trabalho € voltado para a identificagdo de sentidos
em larga escala e se baseia em duas hipoteses ja estabelecidas pelo autor em trabalhos
anteriores: a hipétese de um sentido por collocation, aceita como valida partindo-se da
suposi¢cao de que a hipotese de um sentido por discurso € verdadeira (Secdo 2.10).

Esse trabalho prové mecanismos para alimentar o sistema com “sementes’ (seeds)
para 0 processo de desambiguacdo supervisionada. As sementes correspondem a um
pequeno conjunto de collocations, definidas pelo autor como ocorréncias de cada palavraa
ser desambiguada, juntamente com 0 seu contexto e a indicagdo do seu sentido, naguele
contexto. As collocations podem ser geradas de trés diferentes maneiras, com ou sem a
interferéncia do usuério: (a) sdo usadas definicbes de cada sentido das palavras em um
recurso lexical qualquer, como um dicionario eletronico; (b) o usuario identifica uma
collocation para cada sentido da palavra ambigua; (¢) o usuario escolhe o sentido adequado
para collocations fornecidas pelo sistema, identificadas a partir de informagdes sobre a co-
ocorréncia da palavra ambigua com outras palavras no corpus. O sistema determina,
portanto, entre quais sentidos a desambiguacdo deve ocorrer a partir dos sentidos do
dicionario eletrénico ou dos sentidos indicados pelo usuario nas sementes.

A partir dessas sementes, para cada palavra ambigua, em um processo iterativo,
primeiramente, sdo classificados os casos “6ébvios’ do cérpus, ou sgja, as sentencas do
corpus que contém uma das sementes. Em seguida, utilizando listas de decisdo, 0 conjunto
de sentencas do corpus classificadas é examinado para obter mais indicadores sobre os
sentidos da palavra para classificar os demais exemplos, denominados “residuos’. Esses
indicadores sdo ordenados de acordo com a quantidade de evidéncia que eles provéem para
cada sentido. Com isso, € possivel classificar uma nova quantidade de sentencas do corpus,
diminuindo a quantidade de residuos e produzindo mais indicadores para cada sentido.

Esse processo continua até gque a lista de decisdo torne-se estavel e que todas (ou
uma propor¢ao acima de um limite pré-estabel ecido) as sentencas do cérpus com a palavra
ambigua sgjam classificadas. A lista ordenada de indicadores de sentido resultante
representa um conhecimento generalizado sobre o cérpus, ou sga, 0 modelo de
desambiguacéo, e pode ser utilizada para desambiguar novos casos. Segundo Stevenson &
Wilks (1998), essa lista pode ser considerada um conjunto de regras simbdlicas.

Nesse processo iterativo, a hipétese de um sentido por collocation pode ser
verificada na generalizagdo dos sentidos identificados nas collocations para outros
exemplos do corpus com as mesmas collocations. Ja a hipétese de um sentido por discurso
pode ser verificada em duas situagdes: () na utilizacdo de um filtro na generalizagdo dos
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sentidos, por exemplo, corrigindo a etiqueta de uma palavra em um discurso com um
sentido contrério ao da maioria das demais ocorréncias da palavra no mesmo discurso; e
(b) no processo de generalizagdo dos sentidos, atribuindo a uma palavra 0 mesmo sentido
jaempregado a vérias ocorréncias dessa palavra no mesmo discurso.

Yarowsky avaia seu trabalho em um conjunto de 12 palavras ambiguas e obtém
um desempenho de cerca de 96%, superior a0 de diversos trabalhos supervisionados.
Contudo, os testes redlizados consideram a desambiguacéo apenas entre dois sentidos
muito distintos de cada palavra ambigua. Como foi discutido na Secdo 2.10, essa
configuracao é a tnica na qual as hipbteses de um sentido por discurso e por collocation se
mostram completamente validas. Vae notar que o trabalho de Yarowsky pode ser
considerado hibrido, se for utilizado um recurso lexical (como um dicionario €letrdnico)
para a identificagcdo das collocations semente. Como o autor exemplifica apenas o
procedimento considerando a identificagdo feita por um usuario, o sistema € considerado,
aqui, apenas baseado em coérpus.

Em um trabalho posterior (Yarowsky, 2000), o autor apresenta uma proposta de
listas de decisdo hierarquicas como melhoria dos trabal hos anteriores, que utilizavam listas
de decisdo planas.

A diferenca das listas hierérquicas, com relacdo as planas, € que elas permitem
ramificagcOes condicionais, de modo a dividir o fluxo de controle do procedimento de
decisio em caminhos especializados relativamente independentes para modelar as
necessidades de cada parte da divisdo. Isso ja é feito nas tradicionais arvores e regras de
decisdo, contudo, nas arvores ou regras de decisdo a ramificagcdo ocorre em todas as
caracteristicas. Segundo o autor, esse excesso de ramificacBes leva a uma fragmentacéo
desnecessaria nos exemplos de treinamento. Por essa razdo, 0 seu mecanismo de listas de
decisdo hierérquicas prevé o pré-estabel ecimento das caracteristicas nas quais deve ocorrer
um particionamento dos exempl os, de acordo com os seus valores paratais caracteristicas.

Para alista de decisdo hierarquica apresentada e avaliada no seu trabalho € utilizado
um conjunto de cinco caracteristicas: a categoria gramatical da palavra ambigua, as flexdes
morfolégicas da palavra ambigua, expressdes idiométicas mais importantes, tracos
sintéticos e, por fim, subsentidos, quando um sentido apresenta uma estrutura de sentidos
mais gerais e mais especificos.

O trabalho é avaliado na competicio SENSEVAL-2, apresentando a melhor
precisdo, dentre todos os candidatos (média de 78.9%, considerando todas as categorias
gramaticais). Uma observacdo importante é que a precisdo € significativamente superior
para substantivos (87%) do que para outras classes, por exemplo, para verbos (74.3%). O
autor também compara esse desempenho com o obtido por meio das listas de decisdo
planas, usadas anteriormente. A precisdo diminui cerca de 8% com as listas planas. Assim,
a concluséo do autor € de que seu trabalho, considerando o conjunto de caracteristicas
empregado e a técnica de listas de decisdo hierarquicas, melhora a qualidade da
desambiguacdo, mantendo os beneficios do fluxo de dados geral das listas de decisdo
planas.

Mooney (1996) realiza experimentos de avaliagdo comparativa com 7 algoritmos de
aprendizado supervisionado, de modo a andisar o seu desempenho na DLS. Foram
analisados algoritmos de diferentes paradigmas de aprendizado: estatistico (Naive Bayes),
conexionista (perceptrons), baseado em instancias (KNN) e simbdlico (C4.5, listas de
decisdo, DNF - Disjunctive Normal Form e CNF - Conjuctive Normal Form).

Todos os algoritmos foram testados considerando uma Unica palavra, line, e 0s seus
6 sentidos na WordNet. Para tanto, foram coletados 1.200 exemplos de treinamento e 894
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casos de teste. As caracteristicas empregadas sdo todas as palavras da sentenca ambigua e
as palavras da sentenca anterior no corpus, sem considerar sua ordenacao.

Os resultados mostram que os agoritmos Naive Bayes e de redes neurais
apresentam os melhores resultados, seguidos dos algoritmos de listas de deciséo e C4.5. O
bom desempenho do classificador Naive Bayes sob as condicbes simples de teste é
confirmado em trabalhos posteriores, por exemplo, Ng & Zelle (1997). Contudo, como
apontado por Ng (19974), as condic¢des de teste usadas por Mooney séo limitadas: apenas
uma palavra ambigua, poucos exemplos e somente caracteristicas referentes as palavras,
representadas como bag-of-words. Além disso, ndo foram exploradas configuragdes mais
adeguadas nos parametros dos algoritmos. Por exemplo, o algoritmo KNN foi testado para
analisar a semelhanga com apenas trés vizinhos (k = 3). Como mostram Escudero et al.
(2000b), valores maiores desse parametro tendem a apresentar resultados melhores.

Ng & Lee (1996) propdem um trabalho para DL S utilizando um algoritmo baseado
em instancias e integrando diversos tipos de conhecimento: categoria gramatical das
palavras vizinhas, tragos morfoldgicos (nimero para substantivos e modo/tempo/pessoa
para verbos), co-ocorréncia de palavras vizinhas ndo ordenadas, collocations e relactes
sintéticas verbo-objeto (apenas para substantivos).

O sistema implementado prové a etiquetacéo de sentidos para todas as palavras de
conteido de sentengas irrestritas. Ele assume, como entrada, as palavras etiquetadas com a
sua categoria gramatical e seus tragos morfolégicos. Os sentidos utilizados sdo os
fornecidos pela WordNet.

O algoritmo baseado em insténcias empregado é denominado PEBLS (Cost &
Salzberg, 1993), um algoritmo KNN que permite a atribuicdo de pesos para os exemplos e
as caracteristicas e que permite caracteristicas simbdlicas. S8 considerados como
caracteristicas todos os tipos de conhecimento citados. A medida de similaridade adotada
considera que a distancia entre dois exemplos é a soma da distancia entre todas as
caracteristicas desses exemplos.

Os autores inicialmente avaliam seu trabalho considerando o conjunto de teste
definido por Bruce & Wiebe (1994), que contém 2.369 sentencas com uma ocorréncia da
palavra interest, etiquetada com os sentidos do LDOCE. Como resultado, relatam uma
precisio média de 87.4%, maior do que a alcancada por Bruce & Wiebe (78%).
Considerando 0 mesmo conjunto de teste, os autores realizam outros experimentos para
analisar a contribuicéo de cada tipo de conhecimento empregado. Em cada experimento,
consideram apenas um tipo de conhecimento. A maior precisdo (80.2%) foi obtida com o
uso apenas de collocations. Segundo os autores, esse resultado corrobora observages de
outros autores (Choueka & Lusignan, 1985)™, de que o ser humano usa uma janela de
contexto de algumas poucas palavras para realizar a DLS. Esses experimentos também
representam um diferencial com relacdo aos outros trabalhos envolvendo vérios tipos de
conhecimento (por exemplo, McRoy, 1992), que ndo avaliam a contribui¢do individual de
cada um dos tipos.

Para uma avaliagdo mais substancial, Ng & Lee constroem, manuamente, o DSO,
um cérpus com 192.800 exemplos dos 121 substantivos e 70 verbos mais freqlientes da
lingua inglesa, etiquetado com os sentidos da WordNet (descrito na Secdo 2.7.1). Dois
testes com subconjuntos do corpus de tamanhos diferentes foram realizados. Os resultados
de ambos os testes indicam que o cOrpus com uma quantidade maior de exemplos
apresenta uma acuréacia maior (68.6% contra 54%), o que indica que o algoritmo baseado
em instancias tende a apresentar um desempenho significativamente maior com o aumento

12 Choueka, Y .; Lusignan, S. (1985). Disambiguation by Short Contexts. Computers & the Humanity, 19, pp.
147-157. Apud Ng & Lee (1996).



do nimero de exemplos. Além disso, esses resultados superam a baseline de escolha pelo
sentido mais freqiiente em ambos os testes (63% e 47.1%).

Posteriormente, Ng (19974a) procura aperfeicoar seu trabalho baseado em exemplos
utilizando um procedimento para a validagcdo cruzada sobre os exemplos de treinamento
para determinar, automaticamente, qual € o melhor valor para os k vizinhos mais proximos
como parametro no agoritmo PEBLS para o treinamento desse algoritmo. Esse
procedimento aponta para um valor maior de k do que o frequentemente usado (k = 1, que
€ o vaor padrdo do algoritmo). Por exemplo, Mooney (1996), na sua avaliacéo
comparativa descrita anteriormente, utiliza k = 3 para o agoritmo KNN e obtém um
desempenho inferior a0 do agoritmo probabilistico Naive Bayes. Segundo Ng, o
parametro k € determinante no desempenho do algoritmo PEBLS.

Ng sugere uma avaliagdo mais substancial que a de Mooney para comparar seu
trabal ho aos probabilisticos, bem como ao apresentado na sua proposta anterior (Ng & Lee,
1996). Para tanto, utiliza, novamente, os dois subconjuntos do cérpus DSO, mas considera
apenas collocations como caracteristicas na representacdo dos exemplos, ja que elas se
mostraram as caracteristicas individuais mais importantes na avaliagdo da proposta
anterior.

Os resultados da avaliagdo mostram que a determinagdo automatica do parametro k
melhora a acurécia da desambiguacdo, mesmo considerando apenas collocations (75.2% e
58.7% nos dois conjuntos, contra os 68.6% e 54% apresentados na proposta anterior).
Além disso, com essa configuragdo o algoritmo PEBLS apresenta uma acuréacia similar a
do Naive Bayes (74.5% e 58.2%) nos mesmos conjuntos de teste.

Towell & Voorhess (1998) apresentam um trabalho supervisionado, voltado para a
Recuperacéo de Informacdes, que utiliza redes neurais para aprender um modelo de
classificagcdo. Sd0 empregadas duas redes que consideram caracteristicas distintas, uma
com o contexto local e outra com o contexto global. O classificador final combina as saidas
das duas redes.

O contexto global é constituido de substantivos que tém a probabilidade de co-
ocorrer com determinados sentidos da palavra ambigua. O contexto loca inclui
informagdes sobre a ordem das palavras, suas disténcias e algumas informacdes sobre a
estrutura sintética, considerando todas as palavras vizinhas a palavra ambigua na sentenca.
A categoria gramatical das palavras é determinada em uma etapa prévia, mas essa
informacdo ndo € utilizada como caracteristica, apenas para separar 0s modelos para
diferentes categorias.

Diferentemente da rede neural de Véronis & Ide (1990, Secdo 3.1.2), nesse
trabalho, a rede precisa ser inicialmente alimentada com exemplos etiquetados. Para tanto,
0s autores utilizam um corpus do qual extraem exatamente o mesmo nimero de exemplos
para cada sentido de uma palavra ambigua, visando eliminar os efeitos da freqiiéncia de
cada sentido.

O trabalho é testado em trés palavras ambiguas de trés classes gramaticais distintas
(verbo, substantivo e adjetivo), para avaliar o desempenho individual de cada rede, bem
como o0 desempenho da combinacdo de ambas, com base em diferentes nimeros de
exemplos. A maior acuracia € atingida com a combinacdo das redes, com 0 maior nimero
de exemplos possivel: 87%, 90% e 81%, respectivamente, para as trés palavras.

Um problema decorrente do uso de redes neurais para 0 aprendizado é o grande
nimero de exempl os etiquetados necessarios e, como conseqiiéncia, o tempo elevado para
o treinamento da rede e também para a classificacdo de novos casos. Esse tempo elevado

85



pode causar prejuizos para a sua utilizacao, por exemplo, em um sistema de recuperacdo de
informacoes on-line.

Com relacdo a quantidade de exemplos necessarios, para tentar minimizar a
necessidade de etiquetagdo manual, os autores propdem um algoritmo semi-
supervisionado, em que a rede neural procura gerar classificadores precisos com um
pequeno numero de exemplos de treinamento etiquetados e um grande ndimero de
exemplos ndo etiquetados. Esse algoritmo se baseia na similaridade dos exemplos
etiquetados com aquel es que ndo possuem uma etiqueta para criar “exemplos sintéticos”.

Para criar um exemplo sintético, um exemplo etiquetado € utilizado como semente.
A partir dele, sdo coletados exemplos proximos. O exemplo que representa o centréide
desse conjunto é computado. Nao sdo incluidos, nesse conjunto, exemplos que ja possuem
outras etiquetas ou exemplos que sdo mais préximos de outros exemplos etiquetados.
Desse modo, formam-se grupos de exemplos que recebem o sentido do exemplo mais
similar.

Os autores comparam essa variagdo do trabalho com a anterior, que usa apenas
exemplos etiquetados, considerando 0 mesmo numero de exemplos, contudo, divididos em
etiquetados e ndo etiquetados. Eles relatam uma melhoria na acurécia da rede considerando
exemplos ndo rotulados, contudo, ndo discutem os possivels motivos desses resultados.

Pedersen (2000) apresenta um trabalho em que vérios classificadores estatisticos
(Naive Bayes) s8o combinados, em um conjunto (ensemble) de classificadores, de modo
gue a escolha do sentido € determinada pelo voto da maioria dos classificadores. Esse
trabalho € motivado pela observacdo do autor de que o aumento do conjunto de
caracteristicas ou a escolha de um algoritmo de aprendizado mais complexo geralmente
ndo implica um desempenho na desambiguacdo melhor do que o obtido com o uso de
caracteristicas lexicais superficiais (como co-ocorréncias) e um algoritmo de aprendizado
supervisionado simples. De acordo com avaliagbes mencionadas em vérios trabal hos (por
exemplo, Mooney, 1996; Ng & Lee, 1996), os classificadores estatisticos séo 0s que
apresentam melhores resultados se considerados isoladamente, dentre os trabalhos
baseados em coOrpus. Assim, sua suposi¢ao é de que a combinagdo de véarios classificadores
estatisticos simples, empregando diferentes conjuntos de caracteristicas, pode melhorar
significativamente o desempenho daDLS.

A combinagdo de Pedersen inclui 81 classificadores simples, que consideram
diferentes janelas de contexto como vetores de caracteristicas. As variagBes incluem o
tamanho total dajanela (0, 1, 2, 3, 4, 5, 10, 25 ou 50 palavras) e diferentes configuraces
desse tamanho para contextos dos dois lados da palavra ambigua (direito e esquerdo).

Esse trabalho foi avaliado em dois grupos de palavras ambiguas, line e interest,
considerando-se os sei's possivels sentidos distintos da WordNet para cada uma delas. Cada
um dos possiveis classificadores foi testado individualmente, para cada palavra. A
combinacéo de classificadores foi testada para cada palavra. Comparado ao desempenho
do melhor classificador individual, o desempenho da combinacdo de classificadores
aumentou 4% para a palavra line (de 84% para 88%) e 3% para a palavra interest (de 86%
para 89%).

Considerando-se que so utilizadas apenas caracteristicas lexicais superficiais, sem
outras fontes de informagdo e sem nenhum processamento linguistico mais profundo
(somente a lematizacdo das palavras), o desempenho relatado é bastante significativo. De
fato, esses resultados sdo superiores aos de outros trabalhos similares, baseados em
técnicas estatisticas ou em outros paradigmas de aprendizado, mas que utilizam apenas um
classificador.
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O trabaho de Zinovjeva (2000) emprega o método de aprendizado por
transformactes (TBL - Transformation Based Learning) (Brill, 1995) com o objetivo de
aprender automaticamente regras (simbdlicas) para traduzir corretamente palavras
ambiguas do inglés para 0 sueco, em textos irrestritos, de qualquer género e dominio.

Um conjunto de exemplos de treinamento € criado a partir de sentencas do corpus
BNC manualmente etiquetadas com a traducdo dos verbos e substantivos ambiguos. A
partir desses exemplos, sdo redizados alguns experimentos de aprendizado, cada um
considerando determinados tipos de conhecimento. Com esses experimentos, a autora
pretende verificar quais conhecimentos sdo mais adequados para e, assim, empregé-1os na
construcdo do seu modelo de DLS. Os experimentos consideram cada palavra ambigua,
individualmente, e assumem que as palavras da sentenca ja possuem etiquetas gramaticais,
corretamente atribuidas em uma etapa de pré-processamento.

No primeiro experimento, sdo consideradas apenas as palavras vizinhas a paavra
ambigua na sentenca. S&o criados modelos para trés palavras, dois substantivos e um
verbo. Os exemplos incluem 4.800 ocorréncias de cada substantivo e 780 ocorréncias do
verbo. Cerca de 10% desses exemplos sG0 usados para teste e o restante, para o
treinamento do modelo. A acurécia obtida para cada palavrafoi de 92.1%, 95.2% e 73.1%.

O segundo experimento considera, em vez das palavras vizinhas, as suas categorias
gramaticais. Com base na mesma configuracdo que a do primeiro experimento, a acuracia
obtida aumentou para 93.6%, 95.4% e 80.8%.

O terceiro experimento considera as relacfes sintaticas das palavras do contexto da
palavra ambigua, produzidas por um parser. Apenas o modelo para o verbo é gerado, a
partir de 78 das suas ocorréncias. A acurécia obtida foi de 83.3%. Segundo a autora, essa
acurécia relativamente baixa deve-se ao tamanho reduzido do conjunto de treinamento.

O quarto experimento considera a combinagéo das etiquetas gramaticais com as
relacbes sintaticas. Novamente, apenas 0 modelo para o verbo, com 78 das suas
ocorréncias, € gerado. A acurécia obtida foi de 84.6%, pouco maior que a do experimento
anterior.

A cada experimento, uma etapa subseqgiiente de alteracdo manua das regras foi
realizada, visando aperfeicoar regras muito genéricas ou muito especificas. A avaliagdo dos
model os considerando essas alteragdes levou a uma acurécia superior, em todos 0s casos.
Vale notar que essa alteracdo sb foi possivel porque as regras geradas séo simboalicas.

Zinovjevando menciona a cobertura do seu trabal ho nos diversos experimentos, sua
medida de acurécia corresponde, na verdade, a precisdo das regras, ja que sdo considerados
apenas os exemplos classificados.

A autora destaca que os tipos de conhecimento empregados em cada regra podem
variar, pois 0s experimentos ndo mostraram, em geral, um unico tipo ou uma combinacao
de tipos de conhecimento mais adequado para todas as palavras ambiguas. 1sso pode
depender de uma série de fatores caracteristicos de cada palavra e do corpus em uso. Com
isso, Zinovjeva reforca a necessidade da geracdo de model os especificos para cada palavra
ou grupos de palavras similares.

As regras que apresentaram a maior acuracia sdo incorporadas a um sistema de TA
ja existente, também baseado em transformagdes. Sem o moédulo de DLS, o sistema
necessita da interacdo com 0 usuario para que ele escolha entre todas as possiveis
traducdes de palavras ambiguas. S8o ilustrados apenas alguns exemplos de tradugdes de
sentencas do inglés para 0 sueco com e sem a utilizacdo das regras. Uma avaliagdo mais
substancial do uso dos modelos no sistema de TA néo € apresentada.

O trabalho de Zinovjeva é bastante proximo do modelo de DLS que se pretende
propor, uma vez que € voltado especificamente para a TA, considera o aprendizado de
méquina para a geragao das regras, cria um modelo especifico para cada palavrae analisaa
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influéncia de diversos tipos de conhecimento no processo de DLS. Além disso, a autora
realiza a desambiguacdo com base em restricdes estabel ecidas para as palavras na lingua-
fonte, ndo na lingua-alvo. Assim, a DLS pode ser considerada monolingle, contudo, séo
realizadas apenas as distincdes de sentido que se manifestam na lingua-alvo. Segundo a
autora, ndo € necessario preocupar-se com a representacdo de todos os possivels sentidos
das palavras ambiguas na lingua-fonte, ja que vérios sentidos podem possuir a mesma
traducdo na lingua-alvo e, inversamente, uma palavra que possui um Unico sentido na
lingua-fonte pode ser traduzida por diferentes palavras na lingua-alvo. Outras semelhangas
do seu trabalho com o que se pretende propor dizem respeito ao uso de uma abordagem
simbdlica para a geracdo de regras e a andlise das regras geradas para uma possivel edicéo
manual.

Motivados pelos resultados encorajadores do trabalho baseado em listas de decisdo
na primeira edicdo da competicdo SENSEVAL, Agirre & Martinez (2000) empregam as
listas de decisdo de Yarowsky em sua abordagem de DLS. Entretanto, diferentemente de
Y arowsky, eles se propdem a analisar o uso dessa técnica para a distingdo dos sentidos
refinados da WordNet.

Para o treinamento e teste do trabalho sdo utilizados os corpus SEMCOR e DSO.
Em ambos os cérpus, os resultados da avaliacgo indicam uma precisdo de cerca de 70%,
um valor significativamente mais alto que o das duas baselines consideradas. escolha
randémica (cerca de 13%) e escolha pelo sentido mais frequente (cerca de 54%). Segundo
0s autores, esse resultado pode ser considerado bom, dado o nivel de refinamento dos
sentidos e o fato de que sdo desambiguadas todas as palavras das sentencas. Em um teste
considerando sentidos menos refinados (as classes semanticas da WordNet), o trabalho
obteve 83% de precisdo nos dois corpus. A cobertura do trabalho também é significativa:
maior que 90%.

Os autores procuram avaliar também a concordancia na etiquetacdo manua dos
dois corpus, treinando 0 modelo com um desses corpus e testando-o com o outro. A
precisdo obtida foi, como esperado, bastante baixa, mostrando a grande discordancia entre
os etiquetadores humanos na distingdo entre sentidos muito refinados, ja discutida
anteriormente (Segéo 2.4.1).

Escudero et al. (2000a) apresentam os resultados de uma comparacdo Sistematica
entre um algoritmo do paradigma estatistico (Naive Bayes) e um algoritmo do paradigma
baseando em insténcias (KNN). O algoritmo KNN foi testado com diferentes
configuragOes, considerando a atribuicdo de pesos aos exemplos e€/ou aos atributos e
diferentes métricas de similaridade. O objetivo, com isso, € verificar qual dos algoritmos
leva resultados mais precisos naDLS.

O corpus usado para treinamento e teste dos algoritmos é um subconjunto do DSO
para 15 verbos e substantivos ambiguos. Para cada palavra foram coletados todos os
exemplos do cérpus (373 a 1.500 exemplos por palavra). Foram usadas sete caracteristicas
referentes ao contexto local na desambiguacdo, consistindo de algumas palavras vizinhas a
palavra ambigua (duas palavras a esquerda e duas a direita, por exemplo). Além das
variagdes nos algoritmos, os autores criaram dois conjuntos com diferentes nimeros de
caracteristicas, de modo a avaliar o comportamento dos algoritmos mediante o aumento do
ndmero de caracteristicas.

Os resultados mostram que o algoritmo baseado em instancias (com a atribuicéo de
pesos) apresenta uma acurécia maior que a do Naive Bayes, em ambos 0s conjuntos de
caracteristicas. Além disso, somente o agoritmo baseado em instancias obteve uma
melhora na sua acurécia com o conjunto maior e mais significativo de caracteristicas, o que
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indica que o agoritmo Naive Bayes ndo € muito sensivel a inclusdo de novas
caracteristicas, ainda que elas sejam relevantes.

Os autores também avaliam a acurécia dos algoritmos considerando uma variagéo
na qual sdo analisadas somente as caracteristicas “positivas’ em cada exemplo, ou sgja,
somente as informacfes sobre as palavras que o exemplo contém, excluindo-se as
informagdes sobre palavras que ele ndo contém. Essa variacdo € importante, segundo os
autores, para a manipulacéo grandes quantidades de atributos. Os resultados da avaliacéo
mostram que essa variagdo melhora ou pelo menos mantém a acuracia dos métodos sem
essa restricao.

Escudero et a. (2000b) empregam o algoritmo de boosting AdaBoost (Freund &
Schapire, 1996), ja utilizado em outras tarefas de aprendizado de méquina (incluindo no
PLN), para a DLS. Algoritmos de boosting, de modo geral, procuram combinar um
nimero grande de hipoteses simples e com acurécia moderada (geradas por classificadores
fracos) em uma Unica hipotese com uma acurécia ata. Os classificadores fracos séo
treinados segiencialmente e, assim, a cada iteracdo a hipétese fraca aprendida (na forma de
regra) tende a cobrir exemplos mais dificeis de classificar pelas hip6teses anteriores. As
hi péteses fracas aprendidas sdo combinadas linearmente para formar a hipétese final.

O agoritmo é avaiado na mesma configuracdo definida em Escudero et al.
(2000a), descrito acima. Além da versdo padréo do algoritmo criado, é considerada uma
variagdo na qual o critério de parada é otimizado para evitar 0 super-gjuste das hipéteses
aos exemplos de treinamento (overfitting). Os resultados da avaliagdo, comparados aos
dois trabalhos dos autores ja citados e a baseline do sentido mais fregliente, mostram que
as duas variagcbes do algoritmo de boosting apresentam uma acurécia melhor na
desambiguacdo de 14 das 15 palavras (ambas com 68% de acuracia, contra 66%, em
média, dos outros dois trabal hos, e 53% da baseline).

Conceitualmente, o algoritmo AdaBoost, segundo os autores, € bastante adequado
para a tarefa de DLS, contudo, ele apresenta a desvantagem de ser computaciona mente
caro em termos de complexidade e tempo e, portanto, ndo poderia ser aplicado paraaDLS
em larga escala. 1sso ocorre em fungdo da alta dimensionalidade do espaco de atributos que
é explorado pelos classificadores fracos. quanto maior o nimero de exemplos e de sentidos
possivels para cada palavra ambigua, maior a dimensionalidade. Por essa raz&o, os autores
propdem uma adaptacéo do método, utilizando uma técnica denominada LazyBoosting, que
reduz o nimero de atributos que sdo examinados em cada iteracdo do agoritmo. Essa
variagdo do algoritmo foi avaliada na mesma configuracéo. A acurécia média obtida foi de
69.5%.

Em um trabalho posterior (Escudero et al., 2000c), os autores descrevem uma
avaliacdo comparativa do seu algoritmo LazyBoosting com outros quatro algoritmos
supervisionados: Naive Bayes, KNN, listas de decisdo e SNoW (Sparse Network of
Winnows) (Carlson et a., 1999), um agoritmo gue gera uma rede de funcdes lineares com
regras de atualizacdo. Além de verificar o desempenho desses algoritmos, os autores
visavam anadlisar a sua dependéncia do dominio dos textos, explorando, para tanto,
conjuntos de treinamento e teste distintos.

Os agoritmos foram testados em um subconjunto de 21 palavras atamente
ambiguas do corpus DSO, incluindo 13 substantivos e 8 verbos, com uma média de 10
sentidos e 1.000 exemplos para cada palavra. Foram utilizadas 15 caracteristicas locais,
consistindo de palavras de contelido vizinhas em determinadas posicdes e das etiquetas
gramaticais de algumas dessas palavras, e caracteristicas globais, consistindo de todas as
palavras da sentenca.
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Em sete testes com diferentes combinagdes dos conjuntos de treinamento e teste, 0s
resultados da avaliacdo mostram que o algoritmo LazyBoosting supera todos os demais,
com uma acurécia média de 62%, enquanto que o algoritmo Naive Bayes, na Ultima
colocacdo, apresenta uma acuracia média de 56.6%. Nessa acurdcia média estdo
computados os valores dos testes considerando tanto conjuntos de treinamento e teste de
mesmo dominio quanto de dominios distintos.

Os autores realizam também outros experimentos, considerando apenas conjuntos
de treinamento e teste distintos e, gradualmente, inserindo exemplos ao conjunto de
treinamento do mesmo dominio do conjunto de teste. A acurdcia de todos os
classificadores tende a aumentar a medida que mais exemplos do dominio sendo testado
s80 inseridos ao conjunto de treinamento. Com isso, todos os algoritmos mostram uma
forte dependéncia do dominio, de modo que seria necessaria alguma forma de adaptacéo
para o uso dos modelos em corpus de dominios diferentes daqueles para os quais foram
inicialmente criados.

Em outro trabalho posterior (Escudero et al., 2001), os autores apresentam 0s
resultados da avaliacdo de uma nova versdo do seu algoritmo LazyBoosting ha competicéo
SENSEVAL-2. Nessa versdo sdo incluidas outras caracteristicas. um nimero maior de
caracteristicas sobre o contexto local e uma caracteristica para identificar o dominio. O
algoritmo obteve 59.4% e 67.1% de acuracia, considerando, respectivamente, sentidos
mais refinados e mais genéricos. Segundo os autores, o uso de informacfes sobre o
dominio da palavra ambigua foi determinante para a obtencéo de resultados preci sos.

Pedersen (2002a) também realiza alguns experimentos com trabal hos baseados em
corpus supervisionados, utilizando classificadores estatisticos (Naive Bayes) e simbdlicos
(arvores de decisdo - C4.5), para verificar a utilidade do uso apenas de caracteristicas
lexicais simples, facilmente extraidas dos exempl os de treinamento, para a desambiguacéo.
Como caracteristicas, sdo consideradas todas as palavras (ndo ordenadas) do contexto
(bag-of-words), todas as possiveis bigramas e co-ocorréncias. Cada exemplo é descrito
simplesmente pela indicacdo binaria de possuir ou ndo cada uma das caracteristicas.

As variagbes nos experimentos realizados incluem classificadores Naive Bayes
individuais, cada um com um dos trés tipos de caracteristicas, 0 bagging de uma arvore de
decisdo considerando somente bigramas, e uma combinagdo (ensemble) do bagging de trés
arvores de decisdo, cada uma utilizando um dos trés tipos de caracteristicas. A técnica de
bagging smula uma combinacdo de classificadores. o conjunto de exemplos de
treinamento é dividido em 10 amostras, sendo que uma arvore de decisao € aprendida para
cada uma das amostras e o sentido atribuido é aquele indicado pela maioria das 10 arvores
geradas. O uso dessa técnica permite para minimizar a instabilidade e alta variancia dos
algoritmos baseados em arvores de deciséo

Os dados utilizados sd0 os da competicdo SENSEVAL-2, para o inglés e o
espanhol. Os melhores resultados de todos os experimentos sdo 0s apresentados pelas
arvores de decisdo, em particular, pela combinacdo do bagging de trés arvores de decisao:
acurécia de 54% para o espanhol e 60% para o inglés. Esses resultados, segundo o autor,
sd0 entre 7% e 10% menores que os dos sistemas que atingiram os melhores resultados na
competicéo.

Segundo o autor, os resultados mostram o potencial das caracteristicas lexicais
simples. De fato, partindo de um conjunto simples de caracteristicas, que ndo exige
nenhum processamento linguistico mais aprofundado, pode-se realizar testes diversos, com
véarios paradigmas, técnicas, algoritmos e parametros de aprendizado.
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As vantagens de uso de caracteristicas como as testadas, aém da facilidade para sua
extracdo, incluem a independéncia de lingua. Pelo menos nas duas linguas analisadas, que
s80 relativamente préximas, sdo usadas as mesmas caracteristicas e € empregado o mesmo
procedimento para a extracdo dessas caracteristicas dos exemplos de treinamento.

Em um trabalho posterior (Pedersen, 2002b), o autor apresenta os resultados da
avaliacdo de um trabalho de conjuntos (ensembles) de &rvores de decisdo para a
desambiguacdo. Ele combina trés classificadores simbdlicos simples, baseados em arvore
de decisdo, utilizando o algoritmo CA4.5. Cada classificador utiliza apenas uma
caracteristica: bag-of-words, bigramas ou co-ocorréncias. O objetivo principal é verificar
se essas trés caracteristicas sdo complementares (cada modelo classifica determinados
casos de ambiguidade) ou redundantes (todos os modelos levam a resultados similares).
Para tanto, é analissdo 0 desempenho dos trés classificadores em conjunto,
individualmente e em diversas combinagdes de dois adois.

Os testes sdo feitos com base nos conjuntos de teste do SENSEVAL (edigdes 1 e 2)
e 0s resultados séo comparados aos dos sistemas avaliados na competicdo. As combinactes
com trés e dois classificadores ficam abaixo apenas de dois sistemas avaliados na
competicdo, apresentando uma acurécia de 71.3% na primeira edicéo, 57.3% na segunda,
ambas para a lingua inglesa, e 61.2% para a segunda edicdo, considerando a lingua
espanhola.

Na avaliagdo dos classificadores individuais e das combinagdes de dois a dois,
contudo, o autor concluiu que a acuracia do conjunto ndo é significativamente melhor que
a acurécia dos classificadores individuais ou combinados de dois a dois. Considerando-se
as avaliaces individuais, o classificador baseado em co-ocorréncias € 0 que apresenta a
melhor acuracia (bastante préxima da acuracia do conjunto).

Os resultados da avaliacdo mostram, de modo geral que os trés classificadores ndo
sd0 complementares e sim, na maioria das vezes, redundantes. Certamente, essa
redundancia ocorre principalmente entre os classificadores considerando bigramas e co-
ocorréncias, jé essas caracteristicas sdo muito similares. A combinac&o de classificadores
com caracteristicas mais distintas poderiaindicar uma complementacdo maior entre eles.

Lee & Ng (2002) apresentam uma avaliagdo comparativa de quatro algoritmos de
aprendizado para DL'S e quatro tipos de conhecimento. O objetivo dos autores a analisar a
contribuicdo de cada tipo de conhecimento nos diferentes algoritmos e a viabilidade do uso
de um método de sel ecdo automética de caracteristicas para o treinamento.

Os tipos de conhecimento utilizados sdo: (a) caracteristicas para a categoria
gramatical da palavra ambigua e de trés palavras vizinhas a esquerda e a direita; (b)
caracteristicas binarias para todas as palavras vizinhas a palavra ambigua na sentenca,
lematizadas, excluindo-se palavras de uma lista de stop-words; (C) caracteristicas binérias
para 11 collocations, por exemplo, a primeira palavra a direita e a esquerda da palavra
ambigua; e (d) caracteristicas para relacdes e informagdes sintaticas da sentenca, geradas
por um parser baseado em dependéncias. O nimero e a natureza das relagdes sintéticas
depende da categoria gramatical da palavra ambigua. Por exemplo, para o substantivo sdo
representados o seu nicleo na relacdo de dependéncia, a categoria gramatical do nicleo, a
voz do nucleo, caso ele sgjaum verbo, e a posi¢do relativa do ndcleo.

Os algoritmos analisados sdo: SVM (Support Vector Machines), AdaBoost, Naive
Bayes e C4.5. Todos foram usados nas versdes implementadas no ambiente Weka®3, com
Seus parametros padroes.

B3 http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/
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Para todas as caracteristicas binarias, em que o agoritmo simplesmente verifica a
sua existéncia ou ndo no exemplo para gerar o modelo, os algoritmos foram testados com e
sem 0 uso de um método para a selecdo de caracteristicas. Esse método consiste de um
anico parametro, configurado com um valor (trés, neste caso), que determina a quantidade
minima de vezes que a caracteristica ocorre nos exemplos de treinamento. Assim, na
geracdo do modelo para cada palavra ambigua, para cada caracteristica, 0 método verifica
se ela ocorre para agum sentido da palavra pelo menos trés vezes. Se isso acontecer, tal
caracteristica é utilizada.

Para avaliar os diferentes trabalhos, os autores utilizam os exemplos de treinamento
e teste das duas primeiras edicoes do SENSEVAL para a tarefa de classificacdo de um
conjunto de palavras. Na primeira edi¢do, foram consideradas 36 palavras, na segunda, 73
(incluindo substantivos, verbos e adjetivos). Todos os algoritmos foram testados utilizando
cada um dos tipos de conhecimento individualmente, com e sem o0 método de selecdo de
caracteristicas e, por fim, com todos os tipos de conhecimento combinados. O uso do
método de selecdo de caracteristicas permitiu resultados melhores, em todos os casos. A
melhor acurécia para todos os classificadores foi obtida com a combinacdo de todos os
tipos de conhecimento, com o método de selecdo de caracteristicas.

Dentre os classificadores, 0 SVM apresentou a maior acurécia (79.2% e 65.4%, nos
dois exercicios). O autor também comparou seus resultados com os obtidos pelos trés
sistemas mais bem colocados nas duas edi¢cbes do SENSEVAL. Em ambos os casos, a
acuracia média do classificador SVM é maior que a dos trés sistemas avaliados no
SENSEVAL.

Por fim, a contribuicdo relativa de cada um dos tipos de conhecimento para a
acurécia do trabalho depende do algoritmo utilizado. Por exemplo, as caracteristicas de
collocations sdo as que mais contribuem para 0 SVM, enquanto que as caracteristicas das
categorias gramaticais s80 as mais relevantes para o Naive Bayes.

Florian et a. (2002) descrevem varias possibilidades de combinacéo dos resultados
de diferentes classificadores supervisionados em um unico trabalho de DL S. Sua hipétese é
de que classificadores com diferentes bias de aprendizado, diferentes métodos para a
selecdo de caracteristicas e diferentes fontes de conhecimento levam a resultados distintos
gue, se combinados, podem melhorar o desempenho dos classificadores individuais.

Para verificar essa hipétese, primeiramente é analisado o desempenho individual de
seis algoritmos de classificagcdo: Naive Bayes e Cosine estendidos (com a atribuicdo de
pesos as caracteristicas), Bayes Ratio (Gale et al., 1992d), MMVC (Mixture Maximum
Variance Correction) (Cucerzan & Yarowsky, 2002)", Listas de Decisdo e TBL. Os
quatro primeiros algoritmos sdo estatisticos, enquanto os dois Ultimos sdo simbdlicos.
Todos os algoritmos sdo utilizados considerando um conjunto variado de caracteristicas
locais e globais, incluindo lemas e etiquetas gramaticais de n-gramas (com duas e trés
palavras), collocations, relacdes sintaticas e bag-of-words.

Os classificadores foram individua mente treinados e testados com os exemplos de
treinamento da tarefa de classificagdo de um conjunto de palavras do SENSEVAL-2, para
quatro diferentes linguas. O foco dos autores era a andlise de vé&rios métodos para a
combinagdo dos resultados de cada classificador individua para formar um Unico
classificador. Foram discutidos varios métodos de combinacéo, variando desde a simples
contagem dos votos de cada classificador até a contagem dos votos com pesos para cada
classificador de acordo com seu desempenho. Esse Ultimo método levou ao melhor
desempenho dos classificadores em conjunto e foi ent&o escolhido para a combinago.

¥ Cucerzan, S.; Yarowsky, D. (2002). Augnented Mixture Models for Lexical Disambiguation. In
Proceedings of the EMNLP-2002, pp. 33-40. Apud Florian et a. (2002).
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A acurécia de cada classificador individual, em cada uma das linguas, foi
comparada com a acuracia obtida com a combinacédo de todos os classificadores. Em todos
0S casos, a acuracia da combinacdo (71.82%) superou a acurécia individual (68.9% para o
melhor classificador). Essa acuracia também superou a obtida pelo sistema de melhor
desempenho no SENSEVAL-2 (70.3%), considerando o mesmo conjunto de teste.

Para analisar a contribuic¢éo de cada classificador para a combinacéo, cada um deles
foi excluido da combinagdo, e a acuracia foi entdo verificada. Os classificadores que mais
influenciaram positivamente na combinacdo foram os simbdlicos, primeiramente, o TBL €,
na sequiéncia, o baseado em listas de deciséo.

Park et al. (2003) descrevem um trabalho de DLS da lingua coreana, baseado na
nocdo de amostragem seletiva dos exemplos, similar ao aprendizado semi-supervisionado
(de arvores de decisdo), para aumentar o numero de exemplos etiquetados. As
caracteristicas usadas incluem a categoria gramatical e a funcdo sintética da palavra
ambigua, algumas palavras vizinhas e suas relagdes sintéticas com a palavra ambigua e a
existéncia ou ndo de algumas rel acdes sintéticas na sentenca.

S80 empregados 15 classificadores, sendo que cada classificador utiliza as mesmas
caracteristicas, contudo, com subconjuntos distintos de exemplos de treinamento, gerados
por uma técnica de amostragem randémica com reposi¢cao e repeticdo. O sentido aprendido
€ o indicado por pelo menos 10 dos classificadores. Sempre que um exemplo for rotulado,
ele é adicionado ao conjunto de treinamento. Esse processo € repetido, iterativamente, até
gue todos os exempl os sejam etiquetados.

Os autores avaliaram seu trabalho considerando quatro substantivos ambiguos, com
exemplos selecionados em um corpus de um milhdo de palavras. Para cada palavra foram
selecionados entre 350 e 876 exemplos, os quais foram entdo anotados manua mente com o
sentido da palavra ambigua. A acuracia relatada para o classificador final, com todos os
exempl os rotulados, € de 87%.

Dihn et al. (2003) descrevem um sistema de TA do inglés para o vietnamita,
desenvolvido de acordo com um método hibrido: parte do sistema € congtituida de regras
manual mente criadas e outra parte, de regras aprendidas a partir de corpus, com base no
aprendizado baseado em transformagdes. Esse sistema possui médulos especificos para
cada tipo de ambiguidade, incluindo um modulo para a DLS. As regras desse médulo sdo
geradas por um modelo baseado em corpus.

O cdrpus de exemplos é criado a partir de textos paralelos entre as duas linguas, de
diversos géneros e dominios, por meio do alinhamento automético das palavras, revisado
manualmente. As caracteristicas para o aprendizado consistem de n-gramas (de uma a
quatro palavras), etiquetas gramaticais e funcbes sintaticas. Além disso, o agoritmo
considera as etiquetas ja atribuidas as palavras vizinhas na sentenca, ou seja, as palavras ja
traduzidas. Isso € possivel porque no cérpus de exemplos, todas as palavras estéo
etiquetadas com a traducgdo correspondente. Os autores ndo avaliam os modulos individuais
do sistema, tampouco ainfluéncia desses médulos no desempenho geral do sistemade TA.

Mihalcea (2004) analisa as vantagens da utilizac8o de corpus semi-supervisionado
para 0 aprendizado supervisionado estatistico. Como nos trabalhos de Hearst (1991) e
Yarowsky (1995), por exemplo, esse trabalho permite a construgdo de classificadores
utilizando apenas alguns exempl os etiquetados e uma grande quantidade de exemplos n&o
etiquetados.

Duas técnicas de aprendizado sdo analisadas, co-treinamento (co-training) e
autotreinamento  (self-training), ambas visando aumentar o numero de exemplos
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etiquetados por meio de exemplos ndo etiquetados para melhorar o desempenho do
aprendizado supervisionado. No co-treinamento, sdo gerados varios classificadores
treinados com base em diferentes “visdes’ que, neste caso, consistem de diferentes
conjuntos de caracteristicas dos exemplos etiquetados. No autotreinamento, € gerado
apenas um classificador, considerando todas as caracteristicas. Em ambos os métodos, a
cada iteracdo, os exemplos que sdo etiquetados com um alto grau de confiabilidade sdo
adicionados aos exemplos de treinamento.

Para avaliar o co-treinamento, sdo usados dois subconjuntos de caracteristicas, um
para cada um dos classificadores gerados. O primeiro conjunto é congtituido de
caracteristicas locais, incluindo as palavras vizinhas na sentenca, a categoria gramatical da
palavra ambigua das palavras vizinhas, relagdes sintéticas e quatro collocations. O segundo
conjunto é constituido de caracteristicas globais: 10 palavras co-ocorrendo pelo menos trés
vezes com a palavra ambigua. Para avaliar o autotreinamento, sdo usadas todas as
caracteristicas. Os classificadores, em ambos 0s casos, sdo construidos utilizando o modelo
probabilistico Naive Bayes.

O autor avalia adgumas variacbes de ambas as técnicas de aprendizado
considerando os conjuntos de treinamento e teste do SENSESAL-2 e um subconjunto de
exemplos ndo etiquetados extraidos do corpus BNC. Apenas a desambiguacdo de
substantivos é testada. Para tanto, sdo definidas duas configuracdes de teste: a configuracéo
ideal dos diferentes par@metros do modelo e uma definicdo empirica dessa configuracéo.
Esses parametros consistem do nimero de repeticdes do processo de etiquetacdo iterativa,
do nimero de exemplos ndo rotulados selecionados a cada iteracdo e da quantidade dos
exemplos cuja etiquetacdo atingiu um ato nivel de confiabilidade para ser inserida no
conjunto de exemplos de treinamento. Com 0s parametros ideais, obtidos a partir de
medicdes nos exemplos de teste, tanto para a técnica de co-treinamento como para a de
autotreinamento, o autor reporta uma diminuicdo de 25.5% no erro da desambiguacéo. JaA
com 0s parametros empiricamente definidos, a reducdo de erro méaxima é de 9.8%,
alcancada por uma abordagem de bagging de treinamento cooperativo.

Como a configuracdo ideal dificilmente pode ser identificada em aplicagdes reais, o
autor sugere que o trabalho que utiliza um bagging de classificadores empregando co-
treinamento para suavizar as curvas de aprendizado é o mais indicado.

Os trabalhos baseados em coOrpus descritos acima sdo listados na Tabela 4, de
acordo com o modo e o paradigma de aprendizado, o conjunto de palavras para as quais
forma criados e/ou testados, o nivel de refinamento das distingdes entre os sentidos e a
acuracia apresentada. As informagdes ndo explicitadas nas publicacdes referentes a tais
trabalhos sdo representadas por “?’. Novamente, a medida de desempenho pode ser na
forma de precisdo e cobertura.

Tabela4. Listados trabahos de DL S baseados em cOrpus

Trabalho Modo Paradigma Con;. Nivel de Acurécia
palavras refinamento
dos sentidos
Brown et al. ndo- 500 palavras ? diminuicéo de
(1991) supervisionado doinglése 200 13% no erro
do francés do sistemade
TA
(Schutze, 1992; nao- 10 palavras baixo 92%
1998) supervisionado
(Schitze & nao- ? baixo aumento de
Pedersen, 1995) | supervisionado 14.4% na
precisdo do
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sistemade

Recuperacéo
de
Informagbes
(Stokoe et dl., ndo- - ? ? aumento de
2003) supervisionado 16.2% na
precisdo do
sistemade
Recuperagéo
de
Informacbes
(Pedersen & ndo- - 13 palavras ? 65 a 66%
Bruce, 1997) supervisionado
(Pedersen & ndo- - 13 palavras ? 64 a72%
Bruce, 1998) supervisionado
(Pantel & Lin, nao- - 13.403 ato 60.8%
2002) supervisionado palavras (preciséo),
50.8%
(cobertura)
(Dini et dl., néo- - ? baixo ?
1998) supervisionado
(Rapp, 2004) néo- - 1 palavra ? ?
supervisionado
(Black, 1988) supervisionado | simbdlico 5 palavras ? 75%
(Hearst, 1991) semi- simbdlico 4 substantivos | baixo 83%
supervisionado
(Yarowsky, semi- simbdlico 12 palavras baixo 96%
1995) supervisionado
(Y arowsky, supervisionado | simbdlico palavras do ato 78.9%
2000) Senseval-2 (preciséo)
(Mooney, 1996) | supervisionado | comparacdo 1 palavra ato algoritmo
entre simbdlico, estatistico -
estatistico, mel hor
conexionista e desempenho
baseado em
instancias
(Ng & Lee, supervisionado | baseado em 1 palavra ato 87.4%
1996) instancias (interest) e (interest)
palavras do (precisdo),
DSO 68.6% (DSO)
(Ng, 1997a) supervisionado | baseado em palavras do ato 75.2%
instancias DSO
(Towell & supervisionado | conexionista 3 palavras ? 86%
V oorhess, 1998)
(Pedersen, 2000) | supervisionado | estatistico 2 palavras ato 88 a 89%
(Zinovjeva, supervisionado | simbdlico 3 palavras ato 73.1a95.4%
2000)
(Agirre & supervisionado | simbdlico palavras do alto e baixo 70%:
Martinez, 2000) SEMCOR e distin¢bes
DSO refinadas,
83%:
distin¢bes
pouco
refinadas
(precisdo),
90%
(cobertura)
(Escudero et a., | supervisionado | estatistico e 15 verbos e ato algoritmo
20003a) baseado em substantivos baseado em
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instancias instancias -
melhor
desempenho:
66%
(Escudero et al., | supervisionado | simbdlico 15 verbos e ato 68 a69.5%
2000b) substantivos
(Escudero et al., | supervisionado | comparacdo 21 verbos e ato algoritmo
2000c) entre substantivos simbdlico -
simbdlicos, do DSO melhor
estatisticos, desempenho:
baseados em 62%
instancias, etc.
(Escudero et a., | supervisionado | simbdlico palavras do alto e baixo 59.4%:
2001) Senseval-2 distin¢bes
refinadas,
67.1%:
distin¢bes
pouco
refinadas
(Pedersen, supervisionado | estatistico e palavras do ato 54% para o
20024) simbdlico Senseval-2 espanhol e
60% parao
inglés
(Pedersen, supervisionado | simbdlico palavras do ato inglés: 71.3%
2002b) Senseval-1 e 2 no Senseval-1,
57.3% no
Senseval-2.
espanhol:
61.2%
(Lee & Ng, supervisionado | comparagéo palavras do ato algoritmo
2002) entre estatistico, | Senseval-1e2 SVM -
simbdlico, etc. melhor
desempenho:
79.2% no
Senseval-1 e
65.4% no
Senseval-2
(Florian et al., supervisionado | combinagcdo de | palavrasdo ato 71.82% -
2002) estatisticos, Senseval-2 combinacéo
simbdlicos, etc.
(Park et al., semi- simbdlico 4 substantivos | ? 87%
2003) supervisionado
(Dihn et a., supervisionado | simbdlico ? ? ?
2003)
(Mihalcea, 2004) | semi- estatistico substantivos ? diminuicéo de
supervisionado do Senseval-2 9.8% no erro
deDLS

3.3 Méodo hibrido

Os trabalhos descritos a seguir incluem diferentes combinacdes consistindo do uso de
conhecimento codificado manualmente ou proveniente de qualquer recurso linglistico ja
existente e do uso de corpus em alguma das variagdes no modo de aprendizado
(supervisionado, ndo-supervisionado ou semi-supervisionado), nos paradigmas e nos

algoritmos.
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Dagan et a. (1991) e Dagan & Itai (1994) propfem um mecanismo para a
desambiguacdo monolinglie em uma lingua (L 1), baseada em cOrpus comparaveis entre L1
e uma outra lingua (L2) e nas correspondéncias lexicais entre essas duas linguas indicadas
por um dicionario bilinglie. A suposicao dos autores € de que os diferentes sentidos de uma
palavra ambigua em uma lingua se manifestam por diferentes itens lexicais em outras
linguas. A idéia, portanto, € desambiguar os sentidos das palavras de L1, usando as suas
traducbes em L2. Para tanto, inicialmente, 0 mecanismo procura identificar a traducéo
correta das palavras de contelido de uma sentenca em L1 na L2. Na homenclatura adotada
pelos autores, esse processo € denominado “selecdo da palavra-alvo”.

Para a selecdo da palavra-advo, o mecanismo se divide em duas fases. fase
linguistica e fase estatistica. Na fase linglistica, primeiramente sdo identificadas todas as
possiveis traducdes dessa palavra na L2 disponiveis em um dicionario bilinglie L1-L2. Em
seguida, € realizada a andlise sintética superficia da sentenca na qual a palavra ambigua
ocorre, de modo a identificar relaces sintaticas superficiais binarias entre as palavras. As
relacles sintaticas consideradas importantes para as linguas utilizadas sdo: relagdes entre o
verbo e seu sujeito, seus complementos e adjuntos; relactes entre o substantivo e seus
complementos e adjuntos e relacdes entre os adjetivos e advérbios e seus modificadores.

A partir do cérpus de L2, sGo coletados exemplos de sentencas que contém as
possiveis traducdes da palavra ambigua. Todos esses exemplos sdo entdo submetidos ao
procedimento de andlise sintética superficial, de modo que sgjam identificadas suas
relacles sintéticas superficiais. |dealmente, deve ser empregado um analisador sintatico
similar, para que sejam extraidas relacfes sintaticas que possam ser comparadas as de L 1.
Caso isso ndo sgja possivel, um mecanismo para mapear relacbes diferentes, mas
equivalentes, produzidas por analisadores diferentes, precisa ser criado.

As relagdes sdo utilizadas como filtro no processo de selecéo da palavra-avo, pois
s80 descartados todos os exemplos coletados de L2 que ocorrem em relacfes sintaticas
diferentes daquele em que a palavra ambigua € usada na sentenca em L1. Como resultado
dessa fase, obtém-se um subconjunto de ocorréncias das possivels traducdes da palavra
ambigua na L2. Se essa palavra sO ocorre com uma traducdo em L2, nas vérias relactes
sintéticas da L1 em que ela aparece, entdo essa traducdo € automaticamente escolhida.
Caso contréario, € preciso recorrer afase estatistica

Na fase estatistica, um procedimento inicialmente conta 0 nUmero de ocorréncias de
cada uma das possiveis traducdes da palavra ambigua na L2 coletadas na fase linguistica.
Esse nimero € utilizado como pardmetro inicial para um model o probabilistico simples que
se baseia, principamente, na freqiéncia de ocorréncias de cada uma das possiveis
traducdes, restritas pela relacdo sintética, conforme mencionado. A selecdo de uma
palavra-alvo para cada palavra ambigua leva em consideracdo, também, a ocorréncia dessa
palavra ambigua em mais de uma relacdo sintatica (por exemplo, um verbo ird ocorrer na
relacdo com 0 seu sujeito e com o0s seus objetos). A escolha da traducdo deve ser
consistente com todas as relacfes em que a palavra ocorre. Além disso, diferentemente da
maioria dos outros trabalhos, a selecdo para uma palavra ambigua considera também as
demais palavras na sentenca ja desambiguadas, como um processo de propagacdo de
restricoes.

Para avaliar seu trabalho, os autores realizam um experimento considerando 103
palavras ambiguas do hebreu e 54 palavras ambiguas do aeméo como L1 e o inglés como
L2. Nessa simulagdo, vérias etapas do mecanismo de escolha sdo realizadas manua mente.
Por exemplo, sdo eliminadas as possiveis tradugdes que ocorrem em relacfes sintaticas
distintas. Essa simplificagdo, segundo os autores, foi necesséria porque eles ndo dispunham
de processos e recursos linguisticos eletrdnicos apropriados, como um parser para o
hebreu.
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O corpus do inglés utilizado para a andlise de freqiiéncias possui 25 milhdes de
palavras. As escolhas do mecanismo foram comparadas as escolhas indicadas por um
tradutor humano, medindo-se a cobertura e a precisdéo do modelo. Para o hebreu, os
resultados foram: cobertura = 68% e precisdo = 91%. Para o deméao, cobertura = 50% e
precisdo = 78%. Segundo os autores, a cobertura do mecanismo proposto é baixa
principamente pela insuficiéncia de exemplos no corpus monolingiie. Ja com relacdo a
precisdo, os autores reconhecem que um dos problemas é a fata do emprego de
conhecimento mais profundo no processo de escolha.

O trabalho dos autores representa 0 primeiro esforco na utilizagdo de recursos
multilinglies para a desambiguacdo e apresenta como grande vantagem o fato de ndo ser
necessario um corpus etiquetado com sentidos, tampouco corpus paralelos corretamente
alinhados para a o treinamento do modelo. Contudo, ele apresenta varios problemas.
Primeiramente, o filtro das relagbes sintéticas exige que as duas linguas segjam
sintaticamente similares, de modo que possam ser analisadas pelo mesmo parser ou, pelo
menos, que as relacbes de uma lingua possam ser mapeadas nas relacbes da outra. Os
autores reconhecem, também, que pode haver ambigtidade entre as relacdes:. uma relacéo
de uma lingua ter mais de uma equivaente em outra lingua. Contudo, eles ndo apontam
para estratégias que possam contornar esse problema. Além disso, o fato de terem
realizado parte do processo manua mente pode ter deixado de revelar outros problemas.

Por fim, apesar de os autores afirmarem que seu objetivo € a desambiguacdo
monolinguie, em L1, seus trabalhos indicam apenas parte desse processo, que corresponde
a desambiguacdo multilingle, natraducéo de L1 para L2. O mecanismo proposto, segundo
0s préprios autores, tem, de fato, aplicacdo direta para a desambiguacéo na TA. Outros
autores, como Ng & Zelle (1997), por exemplo, classificam o trabalho como multilingte.

Com relagéo ao restante do processo, para a desambiguagéo monolingle, Dagan et
al. apenas indicam que seria necessario um diciondrio bilingle do tipo L1-L1 - L2, ou
sgja, que fornecesse, para cada entrada da L 1, sua definicdo (sentido) em L1 e sua traducéo
paralL2. Dessa maneira, poderia ser identificado qual sentido de L1 corresponde a traducédo
indicada pelo mecanismo em L2. Contudo, esse processo pode ndo ser direto, uma vez
também pode haver ambiguidade na verificacdo dessa correspondéncia. Outro problema
ndo analisado nos dois trabalhos diz respeito as ambiglidades que se mantém entre as
linguas. Para esses casos, 0s autores apenas mencionam que Seria necessario 0s uso de uma
terceiralingua para a desambiguacdo monolingle.

Y arowsky (1992) apresenta um trabalho n&o-supervisionado para a desambiguacéo
de sentidos em textos irrestritos utilizando um modelo estatistico sobre as categorias mais
genéricas do thesaurus Roget, localizando o contexto da palavra ambigua na descricéo
dessas categorias no thesaurus.

A nocdo de sentido no trabalho de Yarowsky corresponde as categorias genéricas
do thesaurus. Assim, um sentido € atribuido a uma palavra ambigua a partir da
identificacdo de qual a categoria na qual €la se enquadra. Essa identificacdo se da pela
andlise do contexto da palavra ambigua, seguida da sua comparacdo com palavras
indicativas de cada uma das categorias. Para levantar um contexto de palavras indicativas
de cada categoria do thesaurus, sdo extraidos de um coérpus todos os possivels exemplos
em gue pelo menos uma palavra (seu lema) da categoria aparece, juntamente com uma
janela 100 palavras (50 a direita e 50 a esquerda), denominada “assinatura’ dessa palavra.
Nessa busca, somente as palavras da categoria gramatical adequada séo consideradas (um
etiquetador morfossintético € utilizado no pré-processamento). Os exemplos coletados
podem incluir palavras ambiguas, que pertencem a outras categorias. Para minimizar a
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possivel influéncia dessa ambiglidade, o peso de cada ocorréncia da palavra buscada
(inicialmente, 1) é dividido pelo nimero de vezes que ela aparece em todos os exempl os.

A partir dos exemplos, é utilizado um algoritmo que estima a informacéo muatua
para identificar as palavras mais comuns em cada categoria e, portanto, mais indicativas
dessa categoria. Esse algoritmo simplesmente divide a probabilidade da palavra aparecer
na categoria para a qual foi buscada pela probabilidade de ocorrer em todas as categorias.
Com isso, obtém-se uma medida da “importancia’ da palavra para identificar uma
categoria do thesaurus. Como resultado, a lista de palavras importantes ou indicativas de
cada categoriainclui, em média, 3.000 palavras que tém maior probabilidade de co-ocorrer
com os membros da categoria. Segundo o autor, essa quantidade € muito mais significativa
que as pequenas defini¢cdes de palavras disponibilizadas nos dicionérios.

Para desambiguar uma nova palavra ambigua, o sistema verifica o seu contexto de
100 palavras. De acordo com um modelo bayesiano, € identificada a categoria cuja classe
de palavras indicativas contém o maior nimero de palavras coincidentes e essa € escolhida
Ccomo a categoria e, portanto, o sentido da palavra.

Yarowsky realiza testes com 12 substantivos ambiguos e reporta uma acuracia
média de 92%, sendo que as distingdes envolvem, em média, trés sentidos. O autor afirma
gue seu trabalho é mais adequado a tarefa de extracdo de informagdes sobre um contexto
global e, portanto, a desambiguacéo de substantivos. Além disso, as categorias genéricas
do thesaurus utilizadas correspondem a sentidos muito distintos.

Um problema do trabalho de Y arowsky € que o algoritmo falha quando um sentido
se distribui por véarias categorias, ou sgja, quando uma distincdo de sentido deve ser
realizada independentemente da categoria. Este € o caso, por exemplo, do sentido
“vantagem” da palavra interest (como em self-interest). Esse sentido pode ocorrer
independentemente da érea (finangas, musica, etc.).

Resnik (1997) propde um algoritmo ndo-supervisonado para desambiguar os
sentidos de substantivos, com base em preferéncias de selecdo e em uma hierarquia
conceitual (como a da WordNet). Segundo o autor, o conceito tradicional de preferéncias
de selecdo, em que as preferéncias sdo definidas por tracos booleanos (+humano ou -
humano, por exemplo), limita a abrangéncia dos trabalhos, ja que tais tracos precisam ser
manualmente codificados. No trabalho proposto, esse problema é eliminado, pois as
preferéncias de selecdo sdo automaticamente obtidas a partir de um cérpus, de medidas
estatisticas e de informagdes da hierarquia conceitual .

Um modelo probabilistico captura co-ocorréncias de relagdes sintéticas no corpus e
sentidos da WordNet. Para tanto, o cOrpus usado para o treinamento do sistema €
previamente analisado por um parser, que extrai as relagbes sintaticas superficiais
envolvendo substantivos, como sujeito-verbo, verbo-objeto, nicleo-modificador, etc. Uma
distribuicdo estimada a priori captura a probabilidade de um sentido ocorrer como
argumento de uma relagdo predicado-argumento, independentemente do predicado. Para
estimar as probabilidades a priori, é utilizada uma metodologia gue identifica os sentidos
das palavras do corpus, definida pelo autor em outros trabal hos (Resnik, 1995a). Quando o
predicado passa a ser conhecido, essa probabilidade pode mudar. A diferenca entre essa
probabilidade condicional e a probabilidade a priori determina a preferéncia de selecéo.

Um modelo da Teoria da Informacdo, baseado em entropia, quantifica essa
diferenca definindo o peso de uma preferéncia de selecdo de um predicado. Intuitivamente,
esse peso representa a medida da quantidade de informac&o que o predicado fornece sobre
0 sentido do seu argumento. Quanto maior a probabilidade do sentido ocorrer
independentemente do predicado, menor € a forca do predicado como preferéncia de
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selecdo. Assim, os elementos que co-ocorrem com o substantivo nas relagfes sintaticas sdo
usados como preferéncias de selecéo.

Para caracterizar a adequacdo de um sentido como argumento para um predicado, é
analisada a sua contribuicéo relativa ao peso globa da preferéncia de selecdo. Sentidos
adeguados tém uma probabilidade condicional maior que a probabilidade a priori.

O autor redliza experimentos de avaliacdo, considerando como coOrpus de
treinamento um subconjunto do corpus Brown, com as estruturas sintéticas geradas
manualmente. Uma parte desse corpus € manualmente etiquetada com os sentidos da
WordNet para a comparacdo com a etiquetacdo automética. Vérias relacfes sintéticas séo
testadas. O autor relata uma acuracia média entre todos os tipos de relacéo de 40%. Esse
resultado € inferior ao de outros trabalhos ndo-supervisionados, mas vale notar que esse
trabalho realiza a desambiguacéo considerando distingdes refinadas.

Lee (1997) apresenta um trabalho de DLS para um sistema de TA do inglés para o
coreano, que segue 0 método direto de traducdo por palavras, empregando técnicas
estatisticas para a selegdo lexical, incluindo a DLS, e a re-ordenacdo das palavras na
lingua-alvo.

O trabalho de TA utiliza corpus paraelos entre as duas linguas e dicionarios
bilinglies. Para a DLS, com base nos documentos paralelos, € criado um dicionario de
traducdo para cada palavra da linguafonte, que consiste de todas as suas possivels
tradugdes na lingua-alvo, extraidas do corpus. A partir desses dicionarios, o problema de
DLS é estruturado como um problema de classificagdo. Para tanto, so usadas como
caracteristicas co-ocorréncias chamadas pelo autor de “collocations esparsas’. Essas co-
ocorréncias correspondem a todas as combinacdes de palavras (tomadas de duas a duas) na
sentenca a ser traduzida. O algoritmo de aprendizado supervisionado empregado é o
SNoW, que aprende, como modelo, uma rede de funcdes lineares com regras de
atualizagéo.

Como corpus paraelo, € utilizado um conjunto de 689 documentos (17.846
sentencas) manualmente traduzidos do inglés para o coreano e manua mente alinhados por
palavras. Assim, os dicionérios de traducdo sdo diretamente extraidos desses documentos.
Para avaliar o trabalho, sdo selecionados exemplos de 121 substantivos ambiguos que
possuem mais de 50 exemplos no corpus. Os resultados da classificacdo foram comparados
a baseline da escolha pelo sentido mais fregliente e a classificagéo utilizando um algoritmo
Naive Bayes. O classificador gerado pelo algoritmo SNoW apresenta uma precisdo média
de 57.46%, superior a baseline (53.87%) e a precisdo do classificador Naive Bayes
(47.49%).

O autor também avalia seu trabalho considerando o conjunto de teste da tarefa de
desambiguacdo de um conjunto de palavras do SENSEVAL-2, para 0 inglés e para o
coreano. Para tanto, a tarefa de DLS do seu sistema, que € multilingle, € mapeada
(manualmente) para os resultados fornecidos pelo SENSEVAL, que s&o monolingues.
Além disso, o teste é realizado somente com as palavras do conjunto do SENSEVAL
coincidentes com as palavras usadas para o treinamento do sistema. Os resultados obtidos
s80 muito proximos aos da baseline do sentido mais fregliente, mas estdo bem abaixo dos
obtidos pel os sistemas mais bem colocados no exercicio. Esse desempenho baixo, segundo
0 autor, se deve a0 uso apenas das palavras vizinhas como caracteristicas. O uso apenas de
collocations é justificado pelo autor em fungdo do seu objetivo obter um modelo portével,
gue possa ser diretamente utilizado em outras linguas.

Uma questdo interessante citada pelo autor, a0 tentar relacionar as possivels
traducdes das palavras coincidentes no seu corpus com aquelas do conjunto de testes do
SENSEVAL, é que ndo h& correlacdo direta entre 0 nimero de sentidos monolinglies e o
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nimero de possiveis traducfes para outra lingua, pelo menos entre as duas linguas em
questdo. Por exemplo, a palavra do inglés day apresenta 7 possivels sentidos, de acordo
com os dados do SENSEV AL, mas possui 12 possiveis tradugdes para o coreano.

Karov & Edelman (1998) propdem um trabalho hibrido baseado em similaridades
de palavras e contextos (sentencas), que também pode ser considerado um trabalho de
aprendizado semi-supervisionado. Essenciadmente, duas palavras sdo similares se
aparecem em contextos similares; contextos sdo similares se possuem palavras similares.
Contudo, como o trabalho se baseia em definicdes de dicionério, isso pode levar a uma
medida transitiva de similaridade, na qual dois contextos sdo considerados similares
mesmo que ndo compartilhem as mesmas palavras, e duas palavras sdo consideradas
similares mesmo que n&o compartilhem palavras vizinhas similares.

O trabaho utiliza conhecimento codificado em um dicionario eletronico
(alternativamente, poderia ser em um thesaurus) e um algoritmo de aprendizado a partir de
corpus. Iniciamente, € empregado um corpus ndo-supervisionado, no qual as palavras
ambiguas vao sendo automaticamente etiquetadas, em um processo iterativo, a partir da
andlise dos exemplos que ndo contém essas palavras, mas contém palavras relacionadas
extraidas das suas definigdes no dicionario. O sistema aprende, a partir do corpus, um
conjunto de usos tipicos de cada sentido da palavra ambigua, listada no dicion&rio
eletrébnico. A um novo caso de uma palavra ambigua € atribuido o sentido associado ao uso
tipico mais similar ao seu contexto.

A partir dos exemplos de treinamento, o calculo da similaridade é feito com base
nas semelhancas do uso as palavras ambiguas nas sentencas, e ndo com base no seu
significado. Assim, sdo analisados, basicamente, 0 contexto de ocorréncia das palavras e as
relacdes de distancia nesse contexto. Nesse trabalho, palavras como doctor e health podem
ser consideradas similares, pois tendem a aparecer nos mesmos contextos, apesar de elas
apresentarem categorias gramaticais distintas e ndo serem consideradas semanticamente
proximas em hierarquias como a da WordNet.

Além de eliminar a necessidade de etiquetacdo manua prévia dos exemplos de
treinamento, o trabalho minimiza o problema de dados esparsos, ou sgja, da inexisténcia de
exemplos (ou existéncia de poucos exemplos) de cada sentido de uma palavra. 1sso é feito
considerando-se como exemplos para uma palavra, além dos existentes no corpus, aqueles
provenientes dos exemplos nas defini¢cdes para essa palavra no dicionério. Esses exemplos
passam, entdo, a fazer parte do cérpus de treinamento. Além disso, diferentemente dos
trabalhos que se baseiam apenas na quantidade de co-ocorréncias por sentido, todas as
sentencas séo consideradas, de modo que ndo deixam de ser analisados exemplos de
sentidos pouco frequentes. Segundo Karov & Edelman, na sua avaliagéo, esse trabalho
leva a resultados melhores que os dos trabalhos baseados apenas em co-ocorréncia,
principalmente quando os dados sdo esparsos. Contudo, 0os autores ndo apresentam
resultados numéricos dessa avaliacao.

Os trabalhos de Wilks & Stevenson (1998) e Stevenson & Wilks (1999; 2000;
2001) representam aperfeicoamentos de seus trabalhos anteriores ja citados (Wilks &
Stevenson, 1997a; 1997b) (Secédo 3.1.2). Esses trabal hos, assim como os de McRoy (1992) e
Ng & Lee (1996), entre outros, apesar de ndo serem especificos paraa TA, sdo de grande
importancia para 0 modelo que se pretende propor, uma vez que utilizam diversas fontes
de conhecimento. Além disso, eles utilizam diferentes técnicas de AM para combinar essas
fontes de conhecimento e visam realizar a desambiguacdo em larga escala.

Além das informacdes anteriormente consideradas, 0s autores empregam outros
tipos de conhecimento, provenientes, principamente, do dicionario eletrénico LDOCE.
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Como principal diferencial dos outros trabalhos, utilizam uma técnica baseada em corpus
para combinar os diferentes tipos de conhecimento. Como nos seus trabalhos anteriores, a
desambiguacdo € realizada com base nos sentidos de homdgrafos do LDOCE e engloba
todas as palavras de contedo de um texto. Contudo, nos trabalhos mais recentes, os
autores focalizam a DLS, especificamente, e ndo mais a tarefa etiquetacéo de sentidos. Os
resultados também sdo analisados para a desambiguacdo tanto de homégrafos quanto de
sentidos mais refinados.

Além de uma fase de pré-processamento, todos os trabalhos dos autores empregam
conhecimento pré-codificado em um filtro, que elimina alguns dos possiveis sentidos de
cada palavra ambigua, e em diversos etiquetadores parciais, que sugerem aguns sentidos
paratal palavra. Esses processos sdo realizados isoladamente, de maneira independente. O
resultado de todos os processos, agrupado, € um conjunto reduzido de possiveis sentidos
para cada palavra ambigua, incluindo todos os sugeridos pelos etiquetadores parciais,
exceto o0s eliminados pelos filtros, em um determinado contexto. Esse contexto é indicado
por 10 palavras na vizinhanca da palavra ambigua na sentenca, em determinadas posi¢coes
relativas e com determinadas etiquetas gramaticais, ou sgja, 10 collocations. Em seguida, é
utilizado um agoritmo de AM para classificar cada sentido desse conjunto como
“apropriado” ou “ndo-apropriado”.

Dentre os trabalhos de Stevenson & Wilks citados, todos empregam os mesmos
tipos de conhecimento e fontes de informac&o, usando praticamente os mesmos filtros e
etiquetadores. As variagdes desses trabal hos dizem respeito principa mente ao algoritmo de
aprendizado empregado e a configuracdo dos testes realizados. A descricdo a seguir é
baseada principal mente em Stevenson & Wilks (2000), sendo que os demais trabal hos séo
bastante similares.

Com relacdo as fontes de informagcdo e aos tipos de conhecimento, os autores
empregam: (a) a identificacdo de nomes de entidades para excluir nomes préprios da
desambiguagéo; (b) as categorias gramaticais, identificadas por um etiquetador
morfossintatico, para eliminar os sentidos de palavras de classes gramaticais diferentes da
classe da palavra ambigua; (c) a verificacdo da sobreposicdo entre as definicdes de
dicionario dos sentidos da palavra ambigua e as definicdes dos sentidos das palavras
vizinhas na sentenca; (d) a verificacdo da sobreposicdo entre os codigos de area (do
dicionario) dos diversos sentidos da palavra e dos sentidos das palavras vizinhas a palavra
a ser desambiguada; (€) restricdes de selecéo, com base nas relacbes identificadas por um
parser superficial e nos tragos semanticos e restricdes estabel ecidas no dicionério; e (f) 10
collocations para indicar o contexto de ocorréncia da palavra ambigua (primeiro
substantivo, primeiro verbo e primeira preposicao da direita e da esquerda, e primeira e
segunda palavras da direita e da esquerda).

No pré-processamento dos textos a serem desambiguados, além das funcbes béasicas
como a separacdo do texto em palavras e sentencas e a lematizagdo, € redizada a
etiquetacdo morfossintética das palavras, por meio do etiquetador Brill (Brill, 1992), e a
identificagcdo de nomes de entidades, por meio do sistema LaSIE (Gaizauskas et al., 1996).
Esse Ultimo recurso € empregado para identificar, neste caso, nomes proprios (pessoas,
lugares, etc.), que ndo precisardo, portanto, ser desambiguados. Além disso, essa
informac&o serd utilizada em um dos etiquetadores parciais.

O primeiro processo aplicado sobre os dados pré-processados € um filtro baseado
na etigueta gramatical das palavras. As etiquetas identificadas pelo etiquetador Brill (48
etiquetas) sdo, primeiramente, manualmente mapeadas em etiquetas do LDOCE, que s&o
mais genéricas (17 etiquetas). Todos os sentidos cuja categoria gramatical ndo corresponde
a categoria retornada para a palavra na sentenca sdo, entdo, eliminados. Para minimizar a
influéncia de erros de etiquetagdo gramatical, nos casos mais graves, nos quais nenhum dos
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possiveis sentidos de uma palavra tem a etiqueta gramatical associada a €la ha sentenca,
todas as etiquetas possiveis sdo mantidas.

O segundo processo (Tagger 1) é um etiquetador parcial baseado na identificacdo
de sobreposicdes nas definicoes textuais do diciondrio LDOCE dos sentidos da palavra a
ser desambiguada e dos sentidos das suas palavras vizinhas na sentenga, conforme
mencionado anteriormente. Para minimizar o esforgco computacional exigido para testar as
vérias combinactes entre as definicdes, os autores utilizam o algoritmo de otimizacdo de
Cowieet a. (1992), que elimina a necessidade de testar todas as combinagdes de sentidos.

O terceiro processo (Tagger 2) utiliza codigos pragmaticos do LDOCE, também
chamados de “codigos de &rea’. Conforme mencionado, esse dicionario contém uma
hierarquia de cddigos pragméticos, os quais indicam a area dos sentidos das palavras.
Diferentemente de Guthrie et al (1991), Stevenson & Wilks utilizam ambos os niveis dos
codigos de &rea. O processo consiste da identificagdo da sobreposicéo dos codigos de area
(nos dois niveis) dos possiveis sentidos da palavra a ser desambiguada com os cédigos de
&rea das suas palavras vizinhas. A vizinhanca considerada inclui todo o parégrafo, e ndo
apenas a sentenca, como ha sobreposicao de definicdes (Tagger 1). Também é utilizado,
aqui, o algoritmo de otimizacéo para minimizar o nimero de testes de combinacoes.

O quarto processo (Tagger 3) utiliza restricbes de selecdo, com base em
informagbes também contidas no LDOCE. Cada sentido de uma palavra de contetido
apresenta, nesse diciondario, tracos semanticos e/ou restricdes de selecdo simples, como H
(humano), M (humano masculino), P (planta) e S (solido). Ao todo, sdo usadas 35 classes
semanticas no dicionario. Os sentidos de um substantivo apresentam um subconjunto
desses tracos. Os sentidos de advérbios, adjetivos e verbos, por sua vez, apresentam a lista
dos tracos que eles exigem nos substantivos que eles modificam ou que os complementam.
Para utilizar as restricdes é necessario, portanto, identificar relaces sintéticas superficiais
entre verbos, adjetivos e advérbios e os substantivos que sdo o nlcleo dos seus argumentos.
Isso é feito por meio das relagdes providas por um analisador sintatico superficial.

Além das classes semanticas, 0 processo de resolucéo das restricdes de selecdo faz
uso das informagdes provenientes do identificador de nomes de entidades, realizado no
pré-processamento. Elas podem gjudar a desambiguar as outras palavras na sentenca. Por
exemplo, se um dos possiveis sentidos de verbo ambiguo exige um objeto com o trago
“humano” e o objeto, na sentenca, € um nome préprio de pessoa, 0 sistema seleciona esse
sentido como mais apropriado.

O processo seguinte também é um etiquetador parcial (Tagger 4), o ultimo do
sistema. Esse etiquetador considera um contexto mais amplo para desambiguar cada
palavra. Para tanto, sdo selecionadas 50 palavras de cada lado da palavra ambigua e é
utilizado um modelo estatistico dos cddigos de area primarios dessas palavras no LDOCE.
Esse modelo estatistico € similar a0 modelo bayesiano de probabilidades e visa estimar a
probabilidade de um determinado cédigo de &rea predominar, num determinado contexto,
dados os codigos de area de todas as palavras nesse contexto (que consiste das 100
palavras vizinhas da palavra ambigua). Definido o cddigo de area predominante para cada
palavra ambigua, sdo selecionados como candidatos todos os sentidos que apresentam, no
LDOCE, aguele cadigo.

Como resultado, sdo obtidos os diferentes conjuntos de sentidos “sugeridos’ pelo
filtro e pelos etiquetadores parciais para cada palavra, juntamente com exemplos do seu
uso em um contexto formado pelas 10 collocations. Com relacdo aos agoritmos de
aprendizado empregados nos diferentes trabalhos, todos séo supervisionados, mas variam
no que diz respeito ao paradigma de aprendizado: simbdlico (listas de decisdo) e baseado
em instancias.
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Em Wilks & Stevenson (1998), os autores empregam listas de decisdo. Em testes
realizados com o corpus SEMCOR, os autores relatam uma acurécia de 83.4% na
identificacdo dos sentidos para todas as palavras ambiguas. O nivel de refinamento dos
sentidos é apresentado pelo LDOCE, que nédo € tdo refinado quanto o nivel da WordNet,
mas ndo chega ao nivel da homografia. Os autores apresentam também os resultados da
mesma avaliacdo combinando todos os filtros e etiquetadores parciais por meio de um
sistema de votacdo simples, sem a utilizacdo do algoritmo de aprendizado de maguina. O
teste realizado resultou em 59% de acuracia. Com isso, eles concluem que ha um beneficio
consideravel na utilizagdo do aprendizado de maguina na tentativa de otimizar a
combinacdo entre as diversas evidéncias de desambiguacéo.

Em Stevenson & Wilks (1999; 2000; 2001), os autores empregam um algoritmo
baseado em instancias, denominado TiMBL (Daelemans et al., 1998). Na avaliacdo
descrita em Stevenson & Wilks (2000), por exemplo, considerando o corpus SEMCOR e
um mapeamento entre os seus sentidos e os do LDOCE, cada processo (filtros e
etiquetadores parciais) apresenta, isoladamente, uma acurécia na desambiguacéo de sentido
gue varia entre 44% e 79%. Com a integracéo dos resultados dos processos, utilizando o
algoritmo de AM, essa acurécia chega a 90% para a desambiguacéo de todas as palavras
ambiguas com um nivel refinado de distin¢go de sentidos, e 94% no nivel de homografia.
Tal resultado é pouco menor que a acurécia de outros sistemas de DL S para vocabul &rios
restritos, mas é significativamente alto, considerando-se que esse sistema procura
desambiguar todas as palavras ambiguas de um texto e pode, portanto, ser aplicado em
larga escala.

Paliouras et al. (1999) empregam um algoritmo de aprendizado simbdlico de
arvores de decisdo (C4.5) para a DLS. O objetivo dos autores é produzir um modelo
genérico, capaz de desambiguar todas as palavras de conteldo de um texto, para a
aplicacdo de Extragdo de Informagoes.

Um subconjunto do SEMCOR (Secdo 2.7.1), constituido apenas por artigos de
noticias financeiras, € utilizado para o treinamento. Contudo, o sistema de extracdo de
informagdes a0 qual 0 médulo de DLS deve ser acoplado é baseado nos sentidos do
LDOCE. Assim, as etiquetas de sentido da WordNet do SEMCOR sdo convertidas em
etiquetas do LDOCE.

Para minimizar o problema da representacdo esparsa, sdo Uutilizadas apenas
caracteristicas locais. Segundo os autores, esse problema se agrava a medida que
caracteristicas relativas a contextos maiores sdo contempladas. Essas caracteristicas
incluem: lema da palavra ambigua, o escore de freqiéncia do sentido no LDOCE, a
gtiqgueta gramaticd da paavra ambigua e 10 collocations (primeiro
substantivo/verbo/preposicéo a esquerda e a direta da palavra ambigua, primeira e segunda
palavras a esguerda da palavra ambigua). A palavra ambigua € representada como
caracteristica porgque os autores pretendem analisar se é possivel usar 0 mesmo modelo
para todas as palavras, ou sgja, se € possivel gerar um modelo de desambiguacdo mais
generico.

A avaliacéo do trabalho foi realizada com base em textos do SEMCOR do mesmo
dominio que os usados no treinamento, com os sentidos igualmente mapeados para as
etiquetas do LDOCE. Contudo, foram considerados apenas verbos e substantivos. Os
resultados sdo apresentados separadamente para verbos (precisdo de 71.6%, cobertura de
66.2%) e substantivos (preciséo de 58.5%, cobertura de 39.7%). De modo geral, segundo
0s autores, os resultados mostram que abordagens baseadas em arvores de decisdo sdo
adequadas para o problema de DLS. Contudo, vale lembrar que os valores precisdo e
cobertura podem ser devidos, em parte, a delimitacdo do dominio.
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Com relacdo a utilizacdo do mesmo modelo de representacdo para todas as
palavras, 0s autores concluem que € uma aternativa viavel, uma vez que o algoritmo
automati camente cria subarvores para cada uma das pal avras ambiguas.

Em um trabalho posterior (Paliouras et al., 2000), os autores procuram confrontar o
desempenho da abordagem simbdlica empregada com o desempenho de outros trabalhos
supervisionados. Para tanto, realizam um experimento com a mesma configuragcéo que a do
trabalho anterior, ou sgja, com o mesmo cérpus de treinamento e teste e as mesmas
caracteristicas, considerando agora vérios agoritmos de classificacdo disponiveis no
ambiente de aprendizado de méaquina Weka, de trés diferentes paradigmas de aprendizado:
simbdlico (C4.5 e ao C4.b5rules, para a geracdo de &vores e regras de decisdo,
respectivamente), estatistico (Naive Bayes) e baseado em instancias (KNN e tabela de
decisoes).

Os experimentos de teste realizados levam em consideracdo ambas as classes
gramaticais (verbos e substantivos) e mostram que os algoritmos do paradigma simbdlico
apresentam resultados superiores, seguidos do algoritmo Naive Bayes e, por fim, dos dois
algoritmos baseados em instancias. Em primeiro lugar esta o algoritmo C4.5, com 77.4%
de cobertura e 82.6% de precisdo. Em ultimo, o algoritmo KNN, com 49% de cobertura e
66.3% de precisdo. Segundo os autores, os agoritmos simbolicos apresentam um
desempenho melhor que os demais em fungdo da grande quantidade de valores distintos
que cada caracteristica pode ter na representacdo usada. Essa caracteristica favorece os
algoritmos que sdo capazes de redlizar uma selecdo e ordenacdo de caracteristicas de
maneiramais flexivel, como € o caso das arvores de decisdo.

Vale notar a inversdo na ordem dos resultados dessa comparagdo, no que diz
respeito aos algoritmos Naive Bayes e baseados em instancias, com relagéo aos resultados
apresentados por Escudero et al. (2000b). Entretanto, os autores ndo citam os parametros
utilizados em cada algoritmo. Além disso, as configuracBes gerais de teste sdo bastante
distintas. Novamente, um fator de influéncia pode ter sido a delimitacdo do dominio do
corpus a textos de noticias financeiras.

Os trabal hos baseados em cérpus descritos sdo listados na Tabela 5, de acordo com
0 modo e o paradigma de aprendizado, o(s) recurso(s) linguistico(s) usado(s), o conjunto
de palavras para as quais forma criados e/ou testados, o nivel de refinamento das distingdes
entre 0s sentidos e a acuracia apresentada.

Tabelab. Lista dos trabalhos de DLS hibridos

Trabalho Modo Paradigma | Recurso Con;. Nivel de Acuréacia
palavras refinamento
dos sentidos
(Dagan et nao- - - 103 palavras | ? hebreu: 91%
a., 1991) e | supervisio- do hebreu, 54 (precisdo),
(Dagan & nado palavras do 68%
Itai, 1994) alemédo (cobertura),
alemao: 78%
(precisao), 50%
(cobertura)
(Yarowsky, | ndo- - thesaurus | 12 baixo 92%
1992) supervisio- Roget substantivos
nado
Resnik nao- - WordNet | alguns ato 40%
(1997) supervisio- substantivos
nado
(Lee, 1997) | supervisio- | funcbes MRD 121 ? 57.46%

105




nado lineares bilingie | substantivos (precisao)
(Karov & semi- ? MRD ? ? ?
Edelman, supervisio-
1998) nado
(Wilks & supervisio- | simbdlicoe | MRD palavras do médio 83.4%:
Stevenson, nado baseadoem | LDOCE | SEMCOR simbdlico, 90%:
1998) e instancias baseado em
(Stevenson insténcias
& Wilks,
1999; 2000;
2001)
(Peliouras et | supervisio- | simbdlico MRD subconjunto | alto 65% (precisdo),
a., 1999) nado LDOCE | deverbose 53% (cobertura)
substantivos
deum
dominio do
SEMCOR
(Paliouraset | supervisio- | comparagdo | MRD subconjunto | alto algoritmo
al., 2000) nado entre LDOCE | deverbose simbdlico -
simbdlico, substantivos mel hor
estetistico e deum desempenho:
baseado em dominio do 82.6%
insténcias SEMCOR (precisao),
77.4%
(cobertura)
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4  ConsideracOes Finais

Conforme apresentado neste relatorio, varios trabalhos vém sendo desenvolvidos para a
DLS, os quais possuem variagdes em muitos aspectos, incluindo os discutidos na Segéo 2,
como o método de codificacdo do conhecimento, os tipos de conhecimento utilizados, a
abrangéncia e precisdo, a possibilidade de generalizacdo, etc. Os aspectos que se mostram
mais relevantes em alguns trabalhos sdo retomados por diversos outros, as quais procuram
aprimoréa-los ou estendé-los para outros cenarios. Como se pode perceber, a maioria dos
trabal hos foram propostos e utilizados na DL S monolingte.

Apesar da ilustracdo de resultados de avaliagbes individuais ou constrastivas de
alguns trabalhos, uma andlise comparativa entre varios trabalhos ndo foi realizada, pois,
conforme discutido na Segdo 2, uma comparacao dessa natureza ndo poderia ser redizada
diretamente, ja que tais sistemas sdo muito diferentes entre si.

Com relacdo aos sistemas de TA, a maioria ndo possui médulos especificos de
DLS. Nesses trabalhos, a DL S é realizada implicitamente, durante a traducéo. Os sistemas
ndo comerciais, desenvolvidos em pesquisas académicas, procuram empregar
conhecimentos profundos, manualmente especificados, para resolver, efetivamente, o
problema da ambigiidade lexical de sentido. Contudo, esses sistemas sao restritos a
dominios e géneros especificos e ndo sdo facilmente generalizaveis. Os sistemas
comerciais, por outro lado, para cobrir qualquer género e dominio, empregam
conhecimentos muito superficiais ou em quantidades insuficientes para a resolucdo da
ambiguidade lexical de sentido, em geral.

Em se tratando da TA envolvendo o portugués, além dos sistemas comerciais, o
anico trabalho voltado especificamente para a DLS € o de Leffa (1998), que procura
mostrar a importancia do uso de collocations para a desambiguacdo, mas néo apresenta
uma proposta significativa de DLS. Com relacdo as ferramentas comerciais para essa
lingua, Nndo se tem conhecimento de sistemas que empreguem mecanismos profundos e
bem-sucedidos de DLS. Por essas razfes, conforme mencionado, pretende-se propor, em
um trabalho posterior, uma abordagem de DLS voltada especificamente para a TA do
inglés para o portugués. Essa abordagem devera considerar varios aspectos relevantes
levantados pelas abordagens monolinglies, incluindo o uso de varios tipos de
conhecimentos, profundos e superficiais, mas deverd adquirir esses conhecimentos
automaticamente, eliminado a necessidade de codificagdo manual. Essa abordagem parece
representar uma aternativa bastante viavel para a DLS efetiva na TA em larga escala
envolvendo essa lingua.
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