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Resumo Este projeto de doutorado, em andamento, investiga um parser
empirico probabilistico para o portugués brasileiro, cujo modelo de lin-
guagem seguido é baseado num conceito head-centered, onde o nicleo é o
elemento chave e direcionador, com os demais elementos como seus mod-
ificadores. Como treebank alimentadora do processo, utilizamos um con-
junto de sentencas obtidas do Corpus Nilc (www.nilc.icme.sc.usp.br) an-
otadas sintaticamente com o parser de E. Bick [1], uma anotagdo hibrida
que anota a estrutura em si, mas também as func¢des sintiticas de cada
sintagma. O modelo probabilistico usado segue os padrdes de Collins [10],
cuja eficiéncia chega a 88% para sentencas na lingua inglesa. O parser
segue os moldes de um chart-parser tradicional, recuperando os sintag-
mas formadores da sentenca num processo bottom-up, com a diferenca
que, ao invés de se basear em regras para a jungao das palavras em sin-
tagmas, o modelo aqui descrito utiliza informagdes probabilisticas sobre
a possibilidade de duas palavras se juntarem num mesmo sintagma, uma
delas sendo nicleo e outra, modificador. Duas fases distintas sao desta-
cadas: a fase de obtencdo dos sintagmas nominais e a fase de obtencao
dos demais sintagmas. Até a presente data, estamos no processo de fi-
nalizagdo da anotacdo das sentengas do corpus (conjunto de sentengas)
de teste com o parser implementado, para posteriormente avalii-las de
acordo com medidas como precision e recall, onde os sintagmas forma-
dos sdo avaliados. A avaliagdo segue o esquema ten-fold crossvalidation,
com cada fold contendo 90.000 sentencas para treinamento e 10.000 para
teste.

Palavras chaves: Processamento de Lingua Natural, Parsing Empirico

1 Introdugao

Seja para o processamento das linguas naturais, ou para alimentar um mecan-
ismo de busca, um dos requisitos fundamentais para o bom funcionamento de



sistemas de tal natureza é a eficiéncia conseguida na recuperagao da estrutura
sintdtica das sentencas a serem tratadas. Muito esforco tem sido empregado na
construgdo de analisadores sintdticos (parsers) para o reconhecimento dessas es-
truturas. A dificuldade na especificacdo de gramaticas com poder de descricio
considerdvel para ser usada por um parser abriu caminho para a pesquisa em
um segmento alternativo chamado empirico. Nessa linha, um conjunto de sen-
tengas anotadas sintaticamente (treebank) é fonte para a obtenc¢do de modelos
do conjunto de treinamento, num processo de aprendizado, que servira de base
para uma futura anotacido de uma sentenca ainda ndo vista.

As pesquisas com métodos empiricos estendem-se englobando trés aborda-
gens principais das dreas de aprendizado: o aprendizado de méaquina simbdlico,
o aprendizado neural conexionista e o aprendizado estatistico.

As abordagens simbdlicas para o aprendizado incorporam uma grande var-
iedade de técnicas de aprendizado de méaquina. Esses sistemas tém por carac-
teristica a aquisicdo da informacdo de forma automética, processo chamado de
indugdo, a partir de uma base de exemplos, e a representacdo do conhecimento
inferido em formas que podem ser variadas. Para aplicagoes de linguagem, exis-
tem sistemas empregando varias dessas formas de representacio, como arvores
de decisdo [16], regras de transformacéo ([3];[4]) e programagcéo lgica indutiva
(ILP) ([24];[19]; [14]).

J4 os modelos conexionistas, até entdo com resultados nio satisfatérios quan-
do aplicados a problemas de lingua, contra-atacam na década de 90 com novas
propostas, fortemente representadas pelas redes parcialmente recorrentes de El-
man ([11]; [22];[18];[13]). As redes recorrentes resolvem o problema do tamanho
variado das sentengas, uma vez que possuem entrada incremental. Conseguem
também generalizar sobre as posi¢oes estruturais das palavras na sentenca. Ha
ainda outras arquiteturas neurais, extensoes naturais das recorrentes, como a
proposta em [23] e em [15]. Os autores propdem uma arquitetura que suporta
computacgdo simbdlica dentro de uma arquitetura neural. Tal arquitetura é ca-
paz de juntar habilidades necessarias para a recuperacdo das caracteristicas da
lingua, como a combinacgao de varias fontes de restri¢do e a habilidade de manip-
ular dinamicamente as representacoes complexas. Apesar de algumas limitacoes,
o sistema proposto tem se mostrado de grande eficiéncia.

A aplicagdo dos modelos estatisticos para problemas de lingua natural, por
outro lado, envolve o emprego de técnicas como n-gram, Hidden Markov Models
(HMMs), Graméticas Livres de Contexto Probabilisticas ([5],[6]) ou Arvores
de Decisdo Probabilisticas [17]. Dentre as primeiras tentativas de usar essa
metodologia num processo de parsing destacam-se as gramaticas probabilisticas
de Charniak, em [5]. Tais gramadticas diferem das tradicionais no sentido de que,
a cada regra gramatical formada é associada uma probabilidade de ocorréncia,
probabilidade essa obtida a partir das observagdes no conjunto de treinamento.
Com um resultado de aproximadamente 75%, o parser proposto por Charni-
ak consegue extrair, num processo de aprendizado, todas as informagdes que
precisard para analisar as sentengas. O modelo proposto por Charniak tem um
desempenho ndo tao satisfatdrio por néo trabalhar com itens lexicais. Propostas



com desempenho melhor ([2];[7];[9];[10];[17]; [21]) usam modelos lexicalizados,
condicionando as probabilidades ao contetddo lexical das sentencas que sdo anal-
isadas. Além disso, sdo parsers cuja nocdo principal usada é a de ntdcleo, na
qual as probabilidades dos descendentes de um constituinte/sintagma séo condi-
cionadas ao nucleo lexical do mesmo.

Este trabalho de doutorado, em andamento, visa investigar o comportamen-
to de analisadores sintaticos, implementados seguindo cada uma das trés linhas
de abordagens descritas acima, quando aplicados a sentencas para a lingua por-
tuguesa do Brasil, mais complexa que a lingua inglesa, e usando um conjunto de
etiquetas sintdticas maiores. Para isso, utilizamos uma treebank, obtida a partir
do Corpus Nile (www.nilc.icme.sc.usp.br), anotada sintaticamente com o parser
de Bick [1]. Descrevemos aqui, uma experiéncia na implementacdo de um parser
probabilistico, seguindo modelo de Collins em [10]. O modelo é derivado a partir
da nocao de ntcleos lexicais, onde, para cada regra observada no conjunto de
treinamento, as palavras que nao sao nicleo sao chamadas de modicadores, ex-
ercendo infléncia sobre ele. A formacao da estrutura sintatica de uma sentenca se
d4 através de um processo bottom-up, onde a probabilidade na qual um ntcleo e
um modificador se juntam para formar um sintagma é a que comanda 0 processo.

2 Trabalho Anterior

Collins, em sua tese [10] propde um modelo gerativo para implementar seu parser
para a lingua inglesa. Esse modelo gerativo maximiza a probabilidade de uma
sentenca S ter uma drvore sintatica T através da atribuigdo de probabilidades(P(T, S))
a uma derivacao top-down da arvore para aquela sentenca. Usando uma gramatica
probabilistica livre de contexto (PCFG), com palavras w e anotag¢des morfos-
sintdticas (POS tags) t ligadas a nio-terminais X (z =< w, ¢ >) na 4rvore, cada
regra tem a forma

P(h) = L,(l)...L1 (L) H(h) Ry (r1)-..Rm (1m) (1)

onde H é a anotacdo sintatica do nicleo da regra, do filho de P, que herda
h de seu pai; L1...Ln e R1..Rm sao modificadores & esquerda e & direita.

A geracdo do lado direito de uma regra (RHS), dado o lado esquerdo (LH S),
é feita em trés passos, primeiro gerando o nicleo, entdo fazendo suposicoes de
independéncia para os modificadores do lado esquerdo e do lado direito, que sdo
gerados por um processo de Markov de ordem O:

— Gera a anotagdo sintética do nicleo do sintagma, com probabilidade Py, (H|P, h)
— Gera modificadores & direita do nicleo com probabilidade

II Pa(Ri(r)|Ph, H) (2)

i=1...m+1

onde Rp,41(rm41) é definido como STOP - o simbolo STOP é adicionado
ao vocabuldrio de ndo-terminais, e o0 modelo para de gerar modificadores a
direita quando este é gerado.



— Gera modificadores & esquerda com probabilidade

H PL(Li(li)|P7h7H) (3)

i=1...n+1

onde Ln+]_ (ln+1) = STOP

Esse tipo de decomposicdo ajuda a evitar o enorme nimero de regras em
potencial e o problema dos dados esparsos gerados pela estimativa direta de
P(RHS|LHS).

2.1 Tratamento de Dados Esparsos (palavras nio vistas)

H4 vérios niveis de back-off para cada tipo de parametro no modelo. Os modifi-

cadores sfo decompostos e tratados separadamente. Por exemplo, Py (L;(lw;, It;)| P, H,w, t)
é decomposto no produto Pry (L;(1t;)| P, H,w, t) x Pra(L; (lw;)| Li(It;), P, H,w, t),

onde lw; e lt; sdo a palavra a tag gerada com o ndo-terminal L;. Nesse caso, a
estimativa final é:

e = )\161 + (1 - /\1)(/\262 + (1 - /\2)63) (4)

onde e; (por exemplo, Py(H|P,w,t)), e2 (por exemplo, Py(H|P,t)) e e3
(por exemplo, Py (H|P)) sio estimativas maximum likelihood, com o contexto
em diferentes niveis (trés, no caso exemplificado). Todas as palavras que ocorrem
menos que 5 vezes nos dados de treinamento, e palavras nos dados de teste que
nunca foram vistas durante o treinamento, sdo substituidas pelo token “uknown “.
Isso permite que o modelo lide com as estatisticas para palavras raras ou novas
palavras de uma forma robusta.

2.2 Comentarios

O modelo proposto por Collins é do tipo history-based, no qual uma &rvore
sintatica é representada como uma seqiiéncia de decisbes, decisoes estas tomadas
a partir de uma derivagéo top-down, centrada no nicleo da arvore sintdtica. A
representacio da arvore desse modo permite que sejam feitas suposi¢oes indepen-
dentes, que levam a pardmetros condicionados a nicleos lexicais, como projecao
do niicleo, subcategorizagdo, colocagio de complemento/adjunto, dependéncia,
distancia, etc.

A proposta estende as gramaticas probabilisticas para gramaéticas lexical-
izadas, inclusive incorporando a anotacdo morfossintdtica no préprio modelo.
Os modelos podem condicionar a qualquer estrutura (previamente gerada).

O modelo tem uma precision/recall de constituinte de 88,3/88% sobre [8], [6],
[17], [20] e [12]. Usando tal tipo de probabilidade conjunta, o modelo também
pode ser usado para reconhecimento de voz ou traducgao.



3 Formacao da Treebank

A anotagio da treebank usada no experimento é proposta por Bick em [1]. Trata-
se de uma anotacgao baseada num paradigma de gramética de dependéncia, onde
morfologia, sintaxe e seméantica sdo tratadas. A sintaxe dependéncia “flat” (plana)
é enriquecida com a adigdo de marcadores de diregio (> e <) e etiquetas de forma
e fun¢ado a subclausulas, o que permite a transformagao para arvores de constitu-
intes. Com alguns scrips em Perl, os grupos e as fronteiras da descri¢do flat sdo
identificados, os constituintes sdo delimitados, e a parentizacdo das fronteiras
dos constituintes sdo marcados em uma forma mais complexa (np - sintagma
nominal, pp - sintagma preposicional, etc), e finalmente, a cada constituinte é
atribuida uma etiqueta de funcdo derivada de uma etiqueta sintitica de seu
nicleo. A tabela 1 mostra um exemplo de um sistema de anotacdo para a
sentenga “Erros abalam credibilidade da imprensa”.

Tabela 1. Um exemplo do sistema de anotagdo de Bick [1]

SUBJ :n(MP)Erros
P :v— fin(PR|3P|IND)abalam

ACC :np

= H : n(FS)credibilidade
=N<:pp

== H : prp(< sam— >)de
==P < np

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

onde SUBJ = sujeito; n = nome; M = masculino; P = plural; P : = predi-
cado; v-fin = verbo finito; PR = tempo passado; 3P = terceira pessoa; IND =
indicativo; ACC = objeto direto acusativo; np = sintagma nominal; H = nicleo;
F = feminino; S = singular; N pré/pdés nominal; pp = sintagma preposicional;
prp = preposicdo; < sam— > = primeira parte de uma fusdo morfoldgica de
uma palavra (de); art = artigo.

4 Experimentos em andamento com o modelo
head-centered probabibistico

Como parte da proposta de trabalho, desenvolvemos um modelo probabilistico e
um chart parser que utiliza as informagdes compiladas no modelo para analisar
as sentencas. O modelo segue o padréo proposto por Collins em [10], no qual
cada palavra que ndo seja nicleo é encarada como modificador de seu respectivo
nicleo. Para isso, a cada regra, sdo identificados o nicleo e seus modificadores,



juntamente com informacdes sobre suas anotacdes sintaticas, seus pais na hier-
arquia, a dire¢do do modificador com relacdo ao nicleo, a adjacéncia ou ndo com
seu nucleo, e a possibilidade de ser gerado um STOP logo a sua esquerda ou a
sua, direita.

Varios scripts em Perl sdo usados para transformar a notagdo flat inicial-
mente obtida em regras com nicleos identificados. Para cada regra observada,
véarios modelos sdo montados. Por exemplo, dada a sentenga “Ibama revela con-
trabando de madeira”, anotada segundo notacgéo flat de Bick:

Ibamal[Ibama)PROPM/F S QSUBJ >
revela[revelar] < fme¢ >V PR 3S IND VFIN QFMV
contrabando[contrabando] NMS @ < ACC
de[de] PRP QN <
madeiralmadeira) N F S QP <

onde PROP = nome préprio; M = masculino; F = femino; S = singular; @QSUBJ
= sujeito; V = verbo; PR = presente; 3S = 3a. pessoa singular; IND = indicati-
vo; @QACC = objeto direto; QN = adjeto adnominal; @P = predicador; QF MV
= verbo principal; v-fin = verbo finito; N = nome; PRP = preposi¢ao;

Essa notagdo é transformada em regras, onde H é ntcleo:

S — SUBJ(ibama, prop|m/ fs/p) P(revela,v — fin|pr3sind) ACC(np)
ACC(np) — H(contrabando,n|ms) N<(pp)
N < (pp) — H(de, prp) P<(madeira,n|fs)

Os nitcleos sdo identificados para cada regra. Assim, nidcleo de

S = revela,v — fin
ACC = contrabando,n
N< =de,prp

A partir dai sfo montados alguns modelos, dentre os principais, os que
chamamos modelo Nucleo, modelo NP e modelo Total:

— Para o célculo da probabilidade nicleo Ph(H|P,h) vista acima, o modelo
nicleo guarda as informacoes para cada regra: nucleo,tag,anotacio sintatica
e anotacgao do sintdtica pai. Exemplo, para a sentencga acima, temos:
contrabando,n, H, ACC
de,prp, HLN<
revela,v — fin, P, S

— Tanto para os sintagmas nominais, quanto para o restante dos sintagmas sao
armazenadas informagdes: para Pr(Ri(ri)|P, h, H) e PI(Li(l7)|P, h, H), cada
par modificador/niicleo armazenamos informagdes como palavra, tag, nucleo,
tagnucleo, direcdo com relacdo ao nicleo, anotacio sintatica da palavra, an-



otagao sintatica do pai, anotagao sintatica do nicleo, adjacéncia com relagdo
ao nucleo, presenca de outros verbos entre o modificador e o verbo principal,
e posicdo na regra, se estd proximo a um STOP & esquerda ou & direita.

Exemplo, para Nps temos:

ibama, prop, revela,v — fin,l,SUBJ, S, P,1,0,1,0
de, prp, contrabando,d, N,N<, ACC,H,1,0,0,1
madeira,n,de,prp,d, P<, N<, H,1,0,0,1

Para Total, temos
contrabando, n,revela,v — fin,d, ACC, S, P,1,0,0,1

Assim os modelos sdo montados em tabelas hash para facilitar a busca, uma
vez que s&o 90.000 sentengas que os alimentam. O chart parser passa entdo a
considerar os modelos como parametros para montagem da estrutura da sentenca
a ser analisada.

Por exemplo, para analisar a mesma sentenca acima, o parser receberia a
entrada “ibama PROP revela N contrabando N de PRP madeira N”, e partir
dai, faz um chart combinando palavras de duas em duas, de acordo com as prob-
abilidades de se unirem, sendo uma palavra o nicleo e a outra seu modificador.
Para Nps, o parser produzird saidas como na Figura 1 e para a sentenca inteira,
como na Figura 2.

I
<8UEJ (ibama/PROP) =

“nil> <nils=

|
<ACC {contrabando N =
.—4—'_'_'-'_'_'-'_‘- -\_\-\_\_\-\_‘_‘—\—.

<Hlcontrabando /N- =N<ide/PRP) =

=H{de/PRP = =FP< (madeira/N) =

Figura 1. Saida produzida para os sintagmas nominais

4.1 Discussao e trabalhos futuros

Apesar de ainda ndo termos resultados concretos, alguns pontos devem ser co-
mentados. A opcio pela identificacdo prévia dos sintagmas nominais de cada
sentenca contribui com dois pontos positivos. Facilita o trabalho do parser, uma
vez que, por ser um processo exaustivo, gasta tempo computacional trabalhan-
do com possiveis combinac¢des entre unides improvaveis. Por exemplo, modifi-
cadores dentro dos sintagmas nominais sdo importantes apenas localmente, e



I
<8 {revela/V-FIN)»
J_'_'_,_,_,—'—'—"'- -‘_"‘——_\_\_\_\_\-

<3TUEJ (ibama/PROP> <Pirevela/V-FIN)»

<P lrevela/V-FIN) = <ACC {contrabando /N =

AT

<Hlcontrabando M) = <N<ide/PRP>

T

<Hi{de/PEP) = <P< imadeira /N =

Figura 2. Saida produzida para a sentenca

nfo formardo outros tipos de sintagmas. Sendo assim, podem ser descartados
numa anglise mais geral. Outro ponto positivo é que a identificagdo de sintag-
mas nominais sdo também importantes para outras aplicagdoes como sistemas de
buscas/consultas em base de dados ou via WEB. Assim podemos usar o modelo
para outra aplicacdo além de parser.

O experimento ainda estd em andamento. O processo de avaliacdo consistird
no esquema de ten-fold crossvalidation, com 100.000 sentencas, sendo a cada fold,
separadas 90.000 sentencas para o treinamento e 10.000 sentencas para teste.
Atualmente, estamos em fase de teste, onde o parser construido usa o modelo
para anotar as sentencas de acordo com os padroes aprendidos, e reparacao de
erros de implementacdo/modelagem observados.
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