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Epigrafe

John R. Firth

You shall know a word by the company it keeps!



RESUMO

Representacdes vetoriais numéricas sdo capazes de representar desde palavras até significa-
dos, em espacos vetoriais continuos de baixa dimensao. Essas representagdes utilizam a mo-
delagem distribucional, onde o contexto em que a palavra ocorre € levado em consideracao
para a geracdo do vetor. As representagdes de palavras, mais conhecidas como word em-
beddings ou word vectors (Word2vec, FastText, Wang2vec e Glove), muito utilizadas até
entdo, apresentam uma importante limitacdo: produzem uma tUnica representacdo vetorial
para cada palavra, ignorando o fato de que palavras ambiguas podem assumir significados
diferentes (contextos diferentes). Essa combinacao de significados pode ser um problema
para varias aplicagdes. Por exemplo, em uma tarefa de compreensio de linguagem, usando
o vetor de uma palavra ambigua como “banco”, todos os possiveis significados — como
institui¢do financeira, banco de sangue ou um item de mobilia — serdo misturados em um
Unico vetor numérico, causando uma interpretacdo semantica errada da sentenca na qual
ocorre. Ao longo dos dltimos anos, as representagdes de significados (sentidos), conhecidas
como sense embeddings ou sense vectors mostraram ser capazes de modelar conhecimento
sintdtico e seméantico e passaram a ser utilizadas em aplicacdes de PLN. Por ser capaz de
transformar os vérios sentidos de uma palavra ambigua em vetores numéricos, notou-se o
poder desse recurso em fazer Desambiguacdo Lexical de Sentidos (DLS). Esta pesquisa
gerou e avaliou vetores de sentido para o portugués (PT-BR e PT-EU), e mostrou que eles
superam os vetores tradicionais em tarefas intrinsecas e extrinsecas de PLN, ji que sdo ca-
pazes de lidar com a ambiguidade lexical. Até onde sabemos, este é o primeiro trabalho a

investigar a geracdo e a avaliacdo de vetores de sentido para o portugués.

Palavras-chave: vetores de sentido, desambiguacao lexical de sentidos, vetores de palavra, modelagem

distribucional



ABSTRACT

Numerical vector representations are able to represent from words to meanings, in a low-
dimensional continuous space. These representations are based on distributional modeling,
where the context in which the word occurs is taken into account for vector generation.
The word representations, known as word embeddings or word vectors (Word2vec, Fast-
Text, Wang2vec and Glove), which have been widely used until now, have an important
limitation: they produce a single vector representation for each word, ignoring the fact that
ambiguous words can represent different meanings (different contexts). This mixture of
meanings can be a problem for many applications. For example, in a language comprehen-
sion task, using the vector of an ambiguous word as “bank”, all possible meanings —such
as financial institution, blood bank, or furniture item —will be mixed into a single numeri-
cal vector, causing an erroneous semantic interpretation of the sentence in which it occurs.
Over the last few years, representations of meanings, known as sense embeddings or sense
vectors, have proven to be able to model syntactic and semantic knowledge and have been
used in NLP applications. By being able to transform the various meanings of an ambiguous
word into numerical vectors, sense vectors can be applied to Word Sense Disambiguation
(WSD). Thus, this work generated and evaluated sense vectors for Portuguese (PT-BR and
PT-EU), and showed that they overcome traditional vectors in intrinsic and extrinsic NLP
tasks, since they are capable of dealing with lexical ambiguity. To the best of our kno-
wledge, this is the first work to address the geneation and evaluation of sense vectors for

Portuguese.

Keywords: sense embeddings, sense vectors, word sense disambiguation, word embeddings, word vec-

tors, distributional modeling
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Todas as linguagens naturais tém ambiguidades, sejam elas sintaticas, lexicais, semanticas
ou de escopo. Cangado (2008) afirma que a ambiguidade é um fendmeno seméntico que aparece
quando uma simples palavra ou um grupo de palavras € associado a mais de um significado. O
tipo de ambiguidade de maior importancia para este trabalho € o lexical, que segundo Cancado
(2008), ocorre quando a dupla interpretagdo incide somente sobre o item lexical (no caso desta

pesquisa, uma palavra).

O foco da maioria dos trabalhos voltados para o tratamento automatico da ambiguidade
lexical estd na resolugc@o de ambiguidades e a tarefa que se preocupa em resolver esse problema é
denominada Desambiguacio Lexical de Sentidos (DLS) (do inglés Word Sense Disambiguation,
WSD). A DLS € uma subdrea do Processamento de Linguas Naturais (PLN) que tem como
objetivo determinar qual sentido deve ser atribuido a uma palavra ambigua, de acordo com seu
contexto (MANNING et al., 1999).

A DLS tem sido uma tarefa de longa data no PLN e encontra-se no cerne da compreensao
da linguagem, tendo sido estudada sob varios angulos (NAVIGLI, 2009, 2012). No entanto, o
campo parece estar estagnado devido a falta de melhorias inovadoras e a dificuldade de integrar
os sistemas de DLS em aplicagdes de PLN (LACALLE; AGIRRE, 2015). Identificar melhorias
reais nos sistemas de DLS existentes tem sido um desafio e isso se deve principalmente a falta

de uma estrutura unificada, que impede a comparacao direta e justa entre os sistemas.

Segundo Raganato et al. (2017), embora muitos conjuntos de dados de avaliacao tenham
sido construidos para a tarefa, eles tendem a diferir em formato, diretrizes de construcao e in-
ventario de sentidos. Essas divergéncias sdo resolvidas individualmente usando ou construindo
mapeamentos automadticos. A verificacdo de qualidade de tal mapeamento, no entanto, tende a

ser impraticavel e isso leva a erros que dao origem a inconsisténcias adicionais do sistema. Esse
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problema também ocorre com os corpus de treinamento utilizados, onde nao € possivel garantir
que os sistemas em comparacao tenham sido treinados no mesmo cOrpus ou que ele tenha sido

pré-processado da mesma forma.

Isso torna dificil tirar conclusdes precisas sobre modelos diferentes, ja que em alguns ca-
sos, melhorias ostensivas podem ter sido obtidas como consequéncia da natureza do cérpus de
treinamento, do pipeline de pré-processamento ou da versdo do inventario de sentidos, ao invés
do proprio modelo (RAGANATO et al., 2017).

Além disso, devido a essas divergéncias, os sistemas atuais tendem a relatar resultados
apenas em alguns conjuntos de dados, dificultando a avaliagdo em tarefas reais de PLN, como

a propria compreensdo da linguagem.

A tendéncia na literatura é que as solucdes de DLS passem a ter como objetivo a melho-
ria de outras tarefas de PLN e para que isso ocorra € necessario enxergar o desafio de novos
angulos. A tarefa estd intimamente relacionada com a deficiéncia de conflacdo de significado
(Meaning Conflation Deficiency), que € a mistura de sentidos possiveis em uma Unica palavra
(CAMACHO-COLLADOS; PILEHVAR, 2018). Por exemplo, na frase “My mouse was broken,
so I bought a new one yesterday.” (“Meu mouse quebrou, entdo eu comprei um novo ontem.”),
o mouse (rato) estaria associado ao seu significado de dispositivo de computador e ndo ao ani-
mal. A figura 1.1 € uma ilustracio dessa deficiéncia de conflacio de significado em um espago

semantico 2D.

A conflacao de significados pode ter impactos negativos adicionais na modelagem semantica
e para aliviar essa deficiéncia, tem surgido uma nova direcdo de pesquisa nos ultimos anos, que
tenta modelar diretamente os significados individuais das palavras: as representacdes vetoriais

de sentido ou simplesmente vetores de sentido (sense embeddings ou sense vectors).

Representagdes vetoriais numéricas podem representar palavras ou conceitos em espagos
vetoriais continuos de baixa dimensao, reduzindo a dispersao inerente das representagcdes tra-
dicionais de espacos vetoriais (SALTON et al., 1975). Essas representacdes utilizam a mo-
delagem distribucional, onde o contexto em que a palavra ocorre € levado em consideragcdo
para a geracao do vetor (BRUNI et al., 2014). Representacdes de palavras ou vetores de pala-
vra, mais conhecidos como word embeddings ou word vectors (Word2vec, FastText, Wang2vec
e Glove), apresentam uma importante limitacdo: produzem uma tUnica representacao vetorial
para cada palavra, ignorando o fato de que palavras ambiguas podem assumir significados di-
ferentes (contextos diferentes). Essa combinacdo de significados pode ser um problema para
varias aplicacOes. Para ilustrar como os vetores de sentido (gerados pelo MSSG, explicado com

detalhes no cap. 4) capturam as diferengas de significado melhor do que os vetores de palavra
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Figura 1.1: Exemplo de deficiéncia de conflacao de significado da palavra ambigua mouse. As
palavras em azul referem-se ao sentido de animal e as em verde ao sentido de dispositivo.

console
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1’1‘13.1:int|:3:sl-|]J windows
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wheel S

keyboard

=54 chicken
application computer
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robots _ flash
do animal
duck mouse
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Fonte: Retirado de (CAMACHO-COLLADOS; PILEHVAR, 2018)

Figura 1.2: Exemplo de deficiéncia de conflacao de significado da palavra ambigua mouse. As
palavras em azul referem-se ao sentido de animal e as em verde ao sentido de dispositivo.

BERT (Ours) OpenAl GPT

Fonte: Retirado de (DEVLIN et al., 2018)

(gerados pelo word2vec, explicado com detalhes no cap. 3), um exemplo de operacao algébrica
¢ mostrado na Figura 1.3. Este exemplo € para a palavra ambigua “banco”, que em nosso
dominio, tem trés significados pré-dominantes: (1) banco de reservas (futebol, basquete), (2)

armazenamento fisico (banco de sangue, banco de dados) e (3) instituicao financeira (Santander,
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Pactual). Neste exemplo, mostramos os resultados de banco + dados — dinheiro e esperamos
como resultado palavras relacionadas ao segundo significado da palavra “banco”. Quando os
vetores de sentido sdo usados (parte superior da Figura 1.3), obtemos exatamente o que espe-
ramos. No entanto, quando os vetores de palavra sdo usados (parte inferior da Figura 1.3), ndo

obtemos nenhum resultado relacionado a dados.

Figura 1.3: Operacio algébrica utilizando vetores de sentido (MSSG) e de palavra (word2vec)
para a palavra ambigua “banco”

sv.wy.most_similar(positive=['banco#4', 'dados#4'], negative=['dinheiro#3'])

[('odbc#2', ©.5867434144820081),
('mysql#2', 0.5699548972789656),
('postgresql#2', 0.5609346032142639),
('pubmed#2', ©.5564833283424377),
('sql#2', ©.5561952590942383),
('sghd#2', ©.5543730854988098),
('bdp#2', 0.5477346181869507),
('sqlite#2', 0.5405952334403992),
('blockchain#2', 0.5359663367271423),
('sgbdr#2', 0.5341420769691467)]

wv.most similar(positive=['banco', 'dados'], negative=['dinheiro'])

[{'sisbacen', ©.49601683020591736),
('condepe/fidem', ©.46564042568206787),
('ine-instituto', ©.45371222496032715),
('ibge.o', ©.4466230869293213),
("indicadores', ©.44582803355026245),
("banxico', 0.44311668528182983),
("bancos', ©.4411255121231679),
('divulgados', ©.4391328692436218),
('agroclimatico', ©.43791693449020386),
('couchdb', ©.4372578263282776)]

Fonte: Autoria propria

Essa simples operagdo algébrica mostra que faz sentido considerar e explorar os vetores de
sentido como um possivel recurso de linguagem capaz de resolver ambiguidades lexicais em

tarefas de PLN.

1.1 Objetivo e Hipodtese

Este projeto de mestrado teve como objetivo investigar o uso de representacdes vetoriais de

sentido para resolver o problema da ambiguidade lexical em tarefas de PLN.

Desse modo, investigou-se a geragdo e aplicacdo de vetores de sentido de uma palavra
ambigua em tarefas intrinsecas e extrinsecas de PLN, melhorando o desempenho dessas tare-

fas por meio da resolu¢do das ambiguidades lexicais. A tarefa intrinseca foi a de Analogias
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Sintaticas e Semanticas e as extrinsecas foram as de Similaridade Semantica e Desambiguacdo

Lexical de Sentidos.

A hipétese investigada neste trabalho era a de que o desempenho de tarefas de PLN usando
vetores de sentido seria melhor do que quando outros recursos de linguagem sao utilizados
(como os vetores de palavras), pois sdao capazes de fazer DLS. Foram investigados e imple-
mentados métodos independentes de lingua, que foram avaliados para o portugués brasileiro

(PT-BR) e europeu (PT-EU).

1.2 Organizacao do texto

Este texto estd organizado da seguinte forma. No Capitulo 2, trazemos toda a fundamentacao
tedrica da Desambiguacdo Lexical de Sentidos. No Capitulo 3, descrevemos alguns dos métodos
mais populares de geracdo de vetores de palavras tradicionais, seus algoritmos e aplicacdes. No
capitulo 4, descrevemos as abordagens existentes para a geracdo de vetores de sentido, algorit-

mos e aplicagoes.

No Capitulo 5, apresentamos as técnicas propostas para a geragao de vetores de sentido,
bem como os experimentos € as ferramentas que foram utilizadas neste projeto. Foram gerados
vetores de sentido para o portugués, por meio de duas estratégias (agrupamento e etiquetagdo)
baseadas em propostas da literatura. Este documento € finalizado com algumas consideracoes

finais (Capitulo 6) sobre o trabalho e suas contribui¢des.



Capitulo 2

DESAMBIGUACAO LEXICAL DE SENTIDOS

O foco da maioria dos trabalhos voltados para o tratamento automético da ambiguidade
lexical esta na resolucdo de ambiguidades e a tarefa que se preocupa em resolver esse problema é
denominada Desambiguacido Lexical de Sentidos (DLS) (do inglés Word Sense Disambiguation,
WSD).

As abordagens para a DLS sao frequentemente definidas de acordo com a principal fonte de
conhecimento utilizada na defini¢do do sentido correto de uma palavra ambigua. Os métodos
que dependem de diciondrios, tesauros e bases de conhecimento lexicais, sem usar qualquer
evidéncia de corpus, sdo denominados baseados em diciondrio ou baseados em conhecimento.
Ja os métodos que ndo fazem uso de informagdes externas e trabalham diretamente de corpus
sdo denominados métodos baseados em corpus e realizam a DLS via aprendizado de maquina
supervisionado (quando as palavras ambiguas do corpus de treinamento estdo anotadas com
o sentido correto), ndo supervisionado (quando o corpus de treinamento ndo possui qualquer
anotagdo de sentido) ou semissupervisionado (quando apenas parte do corpus de treinamento

possui anotagao de sentido correto).

A seguir, s@o apresentadas as principais medidas de avaliagdo usadas na DLS (secdo 2.1),
principais abordagens baseadas em conhecimento (se¢do 2.2) e principais abordagens supervi-

sionadas (se¢do 2.3) e ndo supervisionadas (sec¢ao 2.4) baseadas em corpus.

2.1 Avaliacao

A avaliacao de sistemas de DLS pode ser feita de duas formas: (1) a avaliacdo intrinseca,
na qual os sistemas sdo testados considerando o objetivo especifico para o qual foram desen-

volvidos, neste caso, para a desambiguacao lexical, independentemente da tarefa em que serdo
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aplicados; e (2) a avaliagdo extrinseca (ou validacdo), na qual os resultados dos sistemas sdao
avaliados em termos da sua contribui¢dao para o desempenho global de um sistema criado para

determinada aplicagdo.

A avaliagdo intrinseca normalmente consiste em comparar a saida do sistema para determi-
nadas entradas com os resultados esperados (corretos), obtidos por meio da atribui¢io manual
de sentidos em um corpus de referéncia. Os resultados dessas comparacdes sao reportados de
acordo com diferentes medidas. Abaixo sdo mostradas as medidas de avaliacao mais utilizadas
(EDMONDS, 2002). Para entender como essas medidas sdao calculadas no caso investigado
neste trabalho, a seguir temos algumas defini¢des baseadas em um classificador que classifica

palavras como ambigua ou nao ambigua:

Verdadeiros Positivos (VP): casos em que o sistema classificou a palavra como ambigua

e realmente era ambigua.

e Falsos positivos (FP): casos em que o sistema classificou a palavra como ambigua e na

verdade era nao ambigua.

e Falsos Verdadeiros (FV): casos em que o sistema classificou a palavra como nao ambigua

e realmente era nao ambigua.

e Falsos Negativos (FN): casos em que o sistema classificou a palavra como nao ambigua

e na verdade era ambigua.

Seguem as féormulas:

e Acuracia (accuracy): quantidade de palavras ambiguas classificadas corretamente (VP)
somado ao total de palavras nao ambiguas classificadas corretamente (FV) com relacao

ao total de palavras do conjunto de teste. A equacdo 2.1 ilustra o calculo da acurécia.

VP+FV
accuracy = TLZI 2.1)
ota

e Precisao (precision): quantidade de palavras ambiguas classificadas corretamente (VP)
em relacdo a essa mesma quantidade somada a quantidade de palavras ndo ambiguas

classificadas como ambiguas (FP). A equacgdo 2.2 apresenta o cdlculo da precisao.

VP
precision = VP FP (2.2)
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e Revocacao (recall): quantidade de palavras ambiguas classificadas corretamente (VP)
com relagdo a essa mesma quantidade somada a quantidade de palavras ambiguas classi-

ficadas como ndao ambiguas (FN). A equacdo 2.3 mostra o célculo da revocagao.

VP
recall = ——— 2.3)
VP+FN
Na avaliacdo extrinseca sao utilizadas medidas especificas para as aplicagdes nas quais a

DLS é empregada.

2.2 Meétodos baseados em conhecimento

Juntamente com os métodos baseados em corpus, os métodos baseados em conhecimento
englobam as principais técnicas para a desambiguacao lexical de sentidos. Os métodos baseados
em conhecimento para DLS geralmente sdo aplicdveis as palavras de qualquer texto, enquanto
os baseados em corpus funcionam apenas para padroes extraidos dos corpus utilizados no trei-

namento.

Nos métodos baseados em conhecimento, a desambiguacdo € realizada através de consultas
a informagdes previamente e explicitamente especificadas, manualmente ou a partir de recur-
sos lexicais. Segundo Kilgarriff (1992), o processo manual de construgdo de regras especificas
requer fontes variadas de conhecimento. Nesse processo manual, além da quantidade muito
pequena de palavras mapeadas, outra critica € a auséncia de critérios claros para a selecao do
subconjunto de palavras ambiguas. Os possiveis sentidos para cada palavra ambigua também
sdo, em geral, definidos pelo pesquisador, como um recorte dos sentidos encontrados em di-

cionarios.

A seguir, sdo apresentados quatro tipos principais de métodos baseados em conhecimento:
(1) métodos que utilizam a sobreposi¢ao contextual em relacdo as defini¢des de dicionério, (2)
métodos baseados em medidas de similaridade calculadas com base em redes semanticas, (3)
métodos baseados em preferéncias de selecdo, como meio de restringir os possiveis significados
das palavras em um determinado contexto e (4) métodos baseados em heuristica, que dependem

de propriedades da linguagem humana.

2.2.1 Sobreposicao contextual

O algoritmo de Lesk (1986) foi um dos primeiros algoritmos desenvolvidos para a desambi-

guacdo lexical de sentidos em textos de qualquer dominio. O unico recurso requerido pelo
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algoritmo € um conjunto de entradas de diciondrio para cada sentido possivel, acompanhadas

de conhecimento sobre o contexto onde a desambiguacgdo sera realizada.

A principal ideia por tras da definico original do algoritmo é desambiguar palavras encon-
trando a sobreposi¢do entre suas definicdes de sentido. Para cada sentido i da palavra W; e cada
sentido j da palavra W,, calcula-se a maior sobreposi¢ao de palavras em comum de W; e W;.
Atribui-se o sentido i encontrado a palavra Wj e o sentido j encontrado a palavra W,. A Figura

2.1 ilustra os principais passos do algoritmo.

Figura 2.1: Algoritmo de Lesk (baseado em dicionario).

(1) for each sense i of W)

(2)  for each sense j of W,

(3) compute Overlap(i,j), the number of words in common
between the definitions of sense 7 and sense j

(4) find i and j for which Overlap(i,j) 1s maximized

(5) assign sense i to W) and sense j to W3

Fonte: Retirado de (LESK, 1986)

Como exemplo, considere a tarefa de desambiguar as palavras pine e cone. O Oxford Ad-
vanced Learner’s Dictionary define quatro sentidos para pine e tré€s sentidos para cone, repro-

duzidos na Figura 2.2

Figura 2.2: Exemplo de aplicaciao do algoritmo de Lesk (1986).

pine

1*  seven kinds of evergreen tree with needle-shaped leaves
2 pine

3 waste away through sorrow or illness

4 pine for something, pine to do something

cone

1 solid body which narrows to a point

2 something of this shape, whether solid or hollow
3*  fruit of certain evergreen trees (fir, pine)

Fonte: Retirado de (LESK, 1986)

A primeira defini¢do para pine e a terceira definicdo de cone (marcados com * na figura) tem
a maior sobreposi¢do entre todas as combinagdes de sentidos possiveis, com trés palavras em

comum: evergreen, tree e pine e, portanto, estes sao os significados selecionados pelo algoritmo
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de Lesk para o par de pine e cone.

O algoritmo de Lesk foi avaliado em uma amostra de pares de palavras ambiguas anotadas
manualmente em relacdo ao Oxford Advanced Learner’s Dictionary. Observou-se uma precisao
de 50-70% (LESK, 1986). H4 uma outra versdo do algoritmo de Lesk que tenta resolver a
explosdao combinatéria de sentidos de palavras, como uma variagdo simplificada que executa
um processo de desambiguagio separado para cada palavra ambigua no texto. Nesse algoritmo
simplificado, o significado correto de cada palavra em um texto é determinado individualmente,
encontrando o sentido que leva a maior sobreposicao entre a defini¢ao do diciondrio e o contexto
atual. Em vez de tentar determinar simultaneamente os significados de todas as palavras em um
determinado texto, essa abordagem processa cada palavra individualmente, independentemente

do significado das outras palavras que ocorrem no mesmo contexto.

Um trabalho para a lingua portuguesa que utilizou dois métodos de DLS baseados em co-
nhecimento foi o de Nobrega e Pardo (2012). O primeiro método consistiu na abordagem
heuristica de adotar o sentido mais frequente para uma palavra (explicada na secdo 2.2.4.1). O
segundo, foi a adaptacao do algoritmo de Lesk (1986). O objetivo foi explorar métodos simples
e de uso geral para desambiguar substantivos comuns em textos jornalisticos escritos em por-
tugués do Brasil, usando a Wordnet de Princeton (WordNet-Pr) como repositorio de sentidos e
um diciondrio bilingue para fazer os mapeamentos para os synsets da WordNet-Pr. A avaliacao
ocorreu em 50 grupos de textos do cérpus CSTNews (ALEIXO; PARDO, 2008), totalizando
140 textos e 4.366 palavras desambiguadas (sendo 466 palavras distintas). O método heuristico
obteve precisdo, cobertura e acurdcia de 51%. O método Lesk (1986) adaptado foi testado com

seis variacdes, porém, todas com desempenho inferior ao método heuristico.

Uma desvantagem do método de Lesk (1986) € o fato de ser dependente de definicdes de
um diciondrio especifico, uma vez que a presenca ou auséncia de uma palavra na defini¢ao
do dicionario pode mudar completamente os resultados. Além disso, a simples contagem das
palavras pode privilegiar a escolha de sentidos com defini¢des mais extensas. Entretanto, o
método é de grande relevancia para a drea de DLS, pois serviu de base para varios outros

trabalhos estatisticos.

2.2.2 Similaridade semantica

Como bem estabelecido em (HARRIS, 1954 apud ZANZOTTO et al., 2010), na chamada
hipétese distribucional: palavras que compartilham contextos similares geralmente possuem
significados similares. Portanto, os sentidos apropriados podem ser encontrados com base na

menor distdncia semantica entre os contextos de ocorréncia (RADA et al., 1989).
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Geralmente, a similaridade semantica € calculada com base em um pequeno numero de
palavras encontradas na vizinhanga imediata de uma palavra-alvo ou apenas nas palavras rela-
cionadas por dependéncias sintdticas com a palavra-alvo. Esses métodos direcionam o contexto
local de uma determinada palavra e ndo levam em consideracao informagdes contextuais adi-
cionais encontradas fora de um determinado tamanho de janela. No entanto, existem outros
métodos que consideram um contexto global e tentam criar segmentos de significado olhando

todo o texto, com seu escopo estendido além de uma pequena janela centrada em palavras-alvo.

Uma série de medidas de similaridade foram propostas para quantificar o grau de semelhan-
ca semantica entre duas palavras. A maioria dessas medidas depende de redes semanticas e
segue a metodologia proposta por Rada et al. (1989) para computar métricas em redes seman-

ticas.

Dada uma medida de similaridade semantica definida como:

score : Sensesp x Sensesp [0, 1] (2.4)

onde Sensesp € o conjunto completo de sentidos listados em um 1éxico de referéncia. Para
desambiguar uma palavra-alvo w; em um texto 7' = (wy, - -, wy), escolhe-se o sentido S de w;

que maximiza a seguinte soma:

/
S = argmaxsecSensesp(w;) Z maxS’ESensesD(wj)Score(SvS ) (2.5)
wi€T:w;<>w;

O score(S,S") calcula a menor distancia entre pares de sentidos de palavras (ex: o0 ndimero
de arestas do caminho mais curto sobre uma rede 1éxica). A hipétese € a de que, dado um par
de palavras w; e w; que ocorram no mesmo contexto, os sentidos que minimizam a distincia
entre eles sdo os significados mais apropriados. Assim, dado um sentido S da palavra-alvo
w;, a formula resume a contribuicdo do sentido mais apropriado de cada palavra do contexto

w; <> w;. Como resultado, o sentido com a soma mais alta € escolhido.

A similaridade semantica geralmente é calculada considerando-se um contexto local. Um
texto geralmente envolve mais de duas palavras ambiguas onde a distancia no contexto influ-
encia seu significado. Pesquisas nesta drea consideraram o uso do contexto local como uma

restri¢do adicional para limitar o nimero de palavras no conjunto de palavras ambiguas.

Um exemplo de trabalho que realizou a DLS com base em similaridade semantica em um
contexto local foi (PATWARDHAN et al., 2003). Patwardhan et al. (2003) aplicaram cinco
medidas de similaridade para decidir qual o sentido correto em 1.723 casos de substantivos

ambiguos da amostra lexical inglesa Senseval-2. Eles calcularam um score cumulativo adici-
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onando as distdncias semanticas da palavra-alvo para as palavras na sua vizinhanc¢a imediata
(ou seja, uma palavra para a esquerda e uma palavra para a direita). O sentido selecionado era

aquele com maior pontuagdo cumulativa.

As dependéncias semanticas e sintdticas sdo outra restricdo possivel que pode ser aplicada a
palavras envolvidas em uma relag¢do de similaridade. Stetina e Nagao (1998) desenvolveram um
método que usa dependéncias semanticas e sintaticas entre palavras e uma medida de similari-
dade simples que estabelece a semelhancga entre duas palavras se elas pertencerem ao mesmo
synset da WordNet. Experimentos usando dependéncias semanticas e sintaticas calculadas com
cerca de 100 textos do Semcor para o inglés apontaram uma precisao geral de desambiguacdo
de 80,3%, medida em 15 arquivos de teste. No mesmo conjunto de teste, eles obtiveram 75,2%

usando a heuristica de sentido mais frequente (apresentada na sec¢do 2.2.4.1).

O contexto global leva em consideragdo uma quantidade maior de palavras que co-ocorrem
com um dado sentido de uma palavra. Nao ha um consenso sobre quando um contexto deixa
de ser local para se tornar global. Entretanto, considera-se normalmente uma janela de vérias
sentencas. O tamanho dessa janela também pode variar. Yarowsky (1993, 1994) sugere uma
janela de 20 a 50 palavras a esquerda e a direita da palavra-alvo. Uma desvantagem deste
método € que nem sempre o contexto da palavra a ser desambiguada inclui um niimero suficiente
de palavras. Outra desvantagem € o custo de processamento de uma grande quantidade de

palavras e suas informacoes.

Com relagdo a comparacdo entre os dois tipos de contexto (local x global), varios auto-
res (Yarowsky (1992), por exemplo) afirmam que o contexto global é mais indicado para a
desambiguacao de substantivos, pois eles requerem informacdes que podem estar mais distan-
tes no texto. Ja o contexto local € mais apropriado para desambiguacao de verbos ou adjetivos,
pois eles necessitam de informagdes que geralmente estdo proximas, como os argumentos de
um verbo ou os elementos modificados por um adjetivo. Dagan e Itai (1994) sugerem que os
dois métodos sdo complementares e podem ser combinados para obter um conhecimento maior

sobre o contexto de ocorréncia da palavra ambigua.

Na literatura, ndo foram encontrados trabalhos de DLS para o portugués do Brasil que

utilizem algum método baseado em similaridade semantica.

2.2.3 Preferéncias de selecao

Alguns dos primeiros algoritmos para a DLS baseiam-se em preferéncias de sele¢do como

forma de restringir os significados possiveis de uma palavra em um contexto. As preferéncias
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seletivas capturam informagdes sobre possiveis relagdes entre categorias de palavras e represen-
tam o conhecimento de senso comum sobre classes de conceitos. comer-comida e beber-liquido
sdao exemplos de tais restricdes semanticas, que podem ser usadas para descartar significados
incorretos e selecionar apenas aqueles sentidos que estdo em harmonia com regras de senso

comum.

Embora as preferéncias de selecdo sejam intuitivas e ocorram de forma natural, € dificil
coloca-las em pratica para resolver o problema de DLS. A razao principal € a relagdo circular
entre preferéncias de selecao e DLS: aprender restricdes semanticas requer conhecimento dos
sentidos envolvidos em uma relagdo. A tarefa de DLS pode melhorar se grandes cole¢des de

preferéncias seletivas estiverem disponiveis.

A seguir, s@o mostradas as estratégias mais utilizadas para tentar superar essa circulari-
dade e aprender automaticamente as preferéncias de sele¢cdo com base em: (i) contagens de
frequéncia ou (ii) relagdes de classe a classe adquiridas a partir de taxonomias criadas manual-

mente.

As contagens de frequéncia de relagdes entre palavras sdo medidas uteis para explicar a
relacdo semantica entre elas. Dadas duas palavras wi e wy, e a relag@o sintdtica R que as co-
necta (por exemplo, sujeito-verbo, verbo-objeto), este método conta, em um grande corpus,
o nimero de vezes em que as duas palavras ocorrem na relacdo R, representada aqui como
Count(wy,wz,R). Um método alternativo é usar probabilidades condicionais para estimar o
ajuste semantico de uma determinada relacdo. Sob a mesma suposi¢ao de que as preferéncias
de selecao sao aprendidas para duas palavras wi e wy conectadas por uma rela¢ao R, a probabili-
dade condicional é determinada como na Equagdo 2.6, onde a palavra w, impde as preferéncias
de selecdo em wj. A restricdo também pode ser expressa na outra direcdo, invertendo-se as
func¢des das duas palavras.

Count(wy,wz,R)
Count(w,R)

P(wi|lwy,R) = (2.6)

Brockmann e Lapata (2003) avaliaram cinco modelos de aquisi¢cdo de preferéncias de
selecdo para verbos, seus objetos diretos, sujeitos € complementos preposicionais. Eles tra-
balharam com o alemio e a ideia foi mostrar que o modelo construido anteriormente para o
inglés poderia ser generalizado. A avaliacdo dos modelos foi feita em contraposicdo com as
avaliagdes humanas e a conclusdo foi a de que ndo ha um método melhor para extrair todas as

preferéncias e que uma combinagdo teria um melhor desempenho.

Virias estratégias foram propostas para determinar a preferéncia seletiva entre duas pa-
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lavras, entre uma palavra e uma classe semantica, ou entre duas classes semanticas. Uma
avaliacdo comparativa destas estratégias em uma tarefa de DLS é relatada em (AGIRRE; MAR-
TINEZ, 2001). Nesse trabalho, os autores observaram que o modelo classe-classe obteve uma
maior cobertura na desambiguacao em comparagdo com o modelo palavra-palavra ou palavra-
classe. Em um conjunto de 8 substantivos, o baseline de sentido mais frequente (explicado
na secao 2.2.4.1) obteve uma precisdo de 69% e uma cobertura de 100%. As preferéncias de
selecdao de palavra-palavra obtiveram precisao de 95,9% e 26% de cobertura, as de palavra-
classe 66,9% de precisdo e 86,7% de cobertura e, finalmente, as preferéncias de classe-classe

obtiveram uma precisdo de 66,6% e uma cobertura de 97,3%.

Para a lingua portuguesa, Cabezudo (2015) investigou as preferéncias de selecdo através
de buscas na web. O objetivo desse trabalho foi fazer a DLS de verbos do portugués brasi-
leiro incorporando conhecimento linguistico da Verbnet.Br (repositério de verbos do PT-BR).
O método seleciona pares de palavras visando desambiguar uma delas usando a outra como
contexto. Constroem-se consultas formadas pelos synsets (presentes na WordNet-Pr) dessas
palavras e utiliza-as em um motor de busca, escolhendo o synset com a maior quantidade de
resultados retornados como o sentido correto da palavra ambigua. A avaliagdo teve como obje-
tivo desambiguar os verbos do cérpus CSTNews, contra baselines de sentido mais frequente e
método cego (escolhe aleatoriamente os sentidos para cada verbo). Em todas as avaliacoes,
o método heuristico de sentido mais frequente superou o proposto em precisdo, cobertura,

abrangéncia e acurdcia. J4 o método proposto superou o método cego em todas essas métricas.

2.2.4 Heuristicas

Uma maneira fécil e bastante precisa de prever os significados das palavras € confiar em
heuristicas derivadas de propriedades linguisticas observadas em textos. Uma dessas heuristicas,
muitas vezes usada como baseline na avaliacdo de sistemas de DLS, como citado anterior-
mente, € a heuristica de sentido mais frequente. As outras duas heuristicas apresentadas nesta
secdo referem-se a tendéncia de uma palavra de exibir o mesmo significado em todas as suas
ocorréncias em um discurso (um sentido por discurso) ou na mesma colocagdo (um sentido por

colocagao).

2.24.1 Sentido mais frequente

Entre todos os significados possiveis de uma palavra, um significado ocorre com mais
frequéncia do que os outros. Os significados das palavras exibem uma distribui¢ao Zipfiana: um

sentido tem uma frequéncia dominante, seguido de uma diminui¢do significativa na frequéncia
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para os demais (ZIPF, 1949). Logo, assumindo a disponibilidade de informacao de frequéncia
de palavras, um método de desambigua¢do muito simples pode ser projetado atribuindo a cada
palavra o seu significado mais frequente, de acordo com essa distribuicdo de sentido a priori.
Este método € frequentemente usado como baseline para DLS e, de acordo com Gale et al.

(1992b), os sistemas mais razodveis devem superar este baseline.

Embora conceitualmente muito simples e trivial de implementar, hd uma desvantagem im-
portante associada a este método: a heuristica de sentido € aplicdvel somente as poucas linguas
para as quais os cOrpus anotados com sentido estdo disponiveis. Além disso, uma mudanga de
dominio ou género do cérpus pode afetar significativamente as distribui¢des sensoriais, dimi-

nuindo consideravelmente o desempenho desta heuristica.

Como ja mencionado anteriormente, Nobrega e Pardo (2012) utilizaram essa abordagem
para o PT-BR, usando a WordNet-Pr como repositorio de sentidos e um diciondrio bilingue para
fazer os mapeamentos para os synsets dessa WordNet, alcancando 51% de precisdo, cobertura

€ acuracia.

2.24.2 Um sentido por discurso

Essa heuristica foi introduzida por Gale et al. (1992a), que afirmam que uma palavra tende
a preservar seu significado em todas as suas ocorréncias em um determinado texto. Essa
heuristica possibilita a desambiguacio automatica de todas as instancias de uma palavra sempre

que o seu significado for identificado em pelo menos uma das ocorréncias.

Gale et al. (1992a) testaram a hipdtese de um sentido por discurso em 9 palavras com am-
biguidade de 2 sentidos em um experimento realizado com 5 textos. Os avaliadores receberam
82 pares de sentencas e deveriam determinar se elas correspondiam ao mesmo sentido ou nao.
No geral, eles descobriram que com uma probabilidade de 98%, duas ocorréncias de palavras

no mesmo texto teriam o mesmo sentido.

Noébrega e Pardo (2013) apresentaram o primeiro trabalho de propoésito geral para desambi-
guacdo lexical do sentido para o portugués brasileiro, sendo o foco do trabalho a desambiguacado
de substantivos. Nesse trabalho, os autores adotam a heuristica de um sentido por discurso no
corpus CSTNews (ALEIXO; PARDO, 2008), que agrupa noticias em cole¢des. O repositério
de sentidos utilizado foi a WordNet-Pr. Foi usado também um diciondrio bilingue para fazer
os mapeamentos para os synsets da WordNet-Pr. Este trabalho também comparou os resultados
com a aplicacdo da heuristica de sentido mais frequente (que obteve 51% em precisdo, cobertura

e acurdcia). Nenhum dos métodos testados superou esse baseline. No cendrio multidocumento,
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dois dos métodos conseguiram desambiguar 43,90% e 41,20% das palavras, contribuindo posi-

tivamente para a DLS.

Embora essa hipdtese funcione bem para palavras ambiguas com poucos sentidos, Krovetz
(1998) testou palavras com mais de dois sentidos e descobriu que essas palavras tendem a ter
mais de um sentido por texto. Ele baseou sua avaliacdo no Semcor e no cérpus DSO. Cerca
de 33% das palavras nesses textos possuiam varios sentidos por discurso e, portanto, a precisao

geral de desambiguacao alcangada neste caso foi inferior a 70%.

2.2.4.3 Um sentido por colocacao

A heuristica de sentido tinico por colocacao é semelhante a de sentido unico por discurso,
mas tem um alcance diferente. Foi introduzida por Yarowsky (1993), que afirma que uma pa-
lavra tende a preservar seu significado quando usada na mesma colocacdo. Em outras palavras,
as palavras proximas fornecem pistas fortes e consistentes sobre o sentido de uma palavra-alvo.
Observou-se, também, que esse efeito € mais forte para as colocagdes adjacentes e torna-se mais

fraco a medida que a distancia entre as palavras aumenta.

Experimentos iniciais com essa hipdtese consideraram novamente palavras ambiguas com
poucos sentidos, principalmente com dois sentidos. Uma precisdo global de 97% foi obser-
vada em um grande conjunto de exemplos com anota¢des manuais. Tal como acontece com
a hipotese de um sentido por discurso, outras experiéncias realizadas com diferentes tipos de
cOrpus mostraram que a for¢a da hipétese diminui significativamente quando se usa palavras

ambiguas com mais de dois sentidos possiveis.

Martinez e Agirre (2000) testaram a hipotese de sentido tinico por colocagdo em um ambi-
ente experimental diferente, em que os corpus anotados envolviam variacdes de género e tema —
Semcor e DSO — e os significados das palavras eram definidos em relacdo as entradas da Word-
Net. Semelhante as descobertas de Krovetz (1998) no caso da hipétese de sentido unico por
discurso, Martinez e Agirre (2000) descobriram que a precisdo da heuristica de sentido tnico
por colocacdo cai significativamente para cerca de 70% quando as palavras com graus mais

altos de ambiguidade s@o consideradas.

Por fim, outro trabalho desenvolvido com o foco em DLS para o portugués considerando a
abordagem baseada em conhecimento foi o de Specia (2007). Nesse trabalho, a autora propds
uma abordagem de DLS para o portugués brasileiro voltada especificamente para a traducao
automatica (inglés-portugués), que segue uma metodologia hibrida (baseada em conhecimento

e corpus) e utiliza um formalismo relacional para a representacdo de varios tipos de conheci-
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mentos e de exemplos de desambiguagdo, por meio da técnica de Programacao Logica Indutiva
(PLI) (MUGGLETON, 1991). O PLI combina caracteristicas de aprendizado de méquina e
programacdo ldgica para fornecer mecanismos para o aprendizado supervisionado de modelos
simbdlicos (conjuntos de regras) a partir de exemplos de desambiguacdo, incluindo conheci-
mento relacional. Isso € possivel porque a linguagem de representacdo utilizada possui poder
de expressividade equivalente ao da 16gica de primeira ordem, permitindo a representacao de
predicados n-drios e varidveis, possibilitando capturar relacionamentos contextuais. Para tarefas
multilingues, o PLI superou os resultados de outros algoritmos de aprendizado de maquina com
as mesmas fontes de conhecimento. Para tarefas monolingues, as abordagens de PLI obtiveram

resultados comparaveis aos melhores métodos utilizados no Senseval-3.

2.3 Métodos supervisionados baseados em corpus

Nos métodos baseados em cOrpus, como o proprio nome revela, o conhecimento é extraido
automaticamente a partir de cérpus, evitando que grande quantidade de conhecimento precise
ser levantada e estruturada. Essa é uma abordagem empirica que ganhou for¢a com o avango

dos algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM).

Nesse contexto, um corpus prové um conjunto de exemplos que explicam o resultado de
uma determinada tarefa e que, quando submetidos a algoritmos de AM, permitem o desenvol-
vimento de modelos capazes de descrever esses exemplos e de predizer o comportamento de
novos exemplos nessa tarefa. Esses algoritmos se subdividem em: supervisionados, ndo super-

visionados e semissupervisionados.

Segundo Manning et al. (1999), a abordagem supervisionada na DLS consiste em induzir
automaticamente modelos de classificacdo ou regras a partir de exemplos anotados. Em um
cOrpus anotado, os exemplos possuem etiquetas de sentido, normalmente atribuidas com base
no conjunto de sentidos de um dicionério ou recurso lexical. Esse cOrpus ja €, portanto, desam-
biguado, e pode ser dado como entrada para algoritmos supervisionados para que generalizem
esse conhecimento e consigam induzir o sentido correto de novas instancias de ambiguidade,

sem anotac¢do prévia.

A principal vantagem da abordagem supervisionada é o fato de que os sentidos podem
ser especificados previamente, provendo uma etiquetacdo mais adequada e refinada. A grande
desvantagem €, mais uma vez, a aquisi¢do prévia de conhecimento, nesse caso, corpus de trei-
namento previamente anotado com sentidos que requer um trabalho normalmente feito por hu-

manos. Esse problema acaba por restringir a abrangéncia de muitos trabalhos a poucas pala-
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vras, pois ndo hd, ainda, corpus representativos com etiquetas de sentido visando a uma ampla

utilizacdo para a DLS.

A seguir s@o descritos os principais métodos de DLS da abordagem supervisionada baseada

em corpus.

2.3.1 Probabilisticos

Tradicionalmente, em um problema de classificacdo (aprendizado supervisionado), os mé-
todos estatisticos estimam um conjunto de parametros que expressam a probabilidade condi-
cional de cada classe em um determinado contexto. Esses parametros podem ser combinados
para atribuir o conjunto de classes que maximizam sua probabilidade em novos exemplos. O
algoritmo Naive Bayes (RO; PE, 1973) € o algoritmo mais simples deste tipo, que usa a regra de
Bayes e assume a independéncia condicional dos atributos, dado o rétulo da classe. Naive Bayes
foi aplicado com sucesso em muitas investigacdes em DLS (GALE et al., 1992a; MILLER et
al., 1993; PEDERSEN; BRUCE, 1997; ESCUDERO et al., 2000a).

Um classificador Naive Bayes treinado para DLS baseia-se no cdlculo da probabilidade
condicional de cada sentido S; de uma palavra w dados os atributos (features) f; no contexto. O
sentido S que maximiza a féormula da equagado 2.7 € escolhido como o sentido mais adequado

no contexto.

S= argmaxSiGSensesD(w)P<Si ’ VATRRE 7fm) =

aremax P(f177fm’Sl)P(Sl) _
8 S;€Sensesp(w) P(fl; . ,fm) _ 2.7)

m
argmaxS,-ESensesD(w)P(Si> HP(fj | Si)
=1

onde m é o numero de atributos e a ultima parte da férmula € obtida com base na suposi¢ao
de que os atributos sdo condicionalmente independentes, dado o sentido (o0 denominador também

¢ descartado, pois nao influencia nos célculos).

As probabilidades de P(S;) e P(f; | Si) sdo estimadas, respectivamente, como as frequéncias
de ocorréncia relativas no conjunto de treinamento do sentido S; e do atributo f; na presenga do
sentido S;. Para evitar resultados zerados, deve-se ponderar dividindo P(S;) por N, onde N é o
tamanho do conjunto de treinamento (NG, 1997; ESCUDERO et al., 2000b). Ao classificar a
ocorréncia do substantivo banco na sentenca O banco cobrou meu cheque, a rede bayesiana € a

mostrada na Figura 2.3.
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Figura 2.3: Exemplo de Rede Bayesiana.

S;

W W head subj-verb verb-obj

Fonte: Retirado de (ENEKO; EDMONDS, 2007)

onde os atributos, para esse exemplo especifico, recebem os seguintes valores:

e w—1=0

o w+1=cobrou

e head = banco

e subj—verb = banco

e verb —obj = cheque

onde os dois ultimos atributos codificam o papel gramatical do substantivo banco como su-

jeito e o do substantivo cheque como objeto direto na sentenga. Supondo que as probabilidades

dessas cinco caracteristicas, dado o sentido financeiro de banco, sdo:

P(w—1=o0|banco/FINANCEIRO) = 0,66

P(w+ 1 = cobrou | banco/ FINANCEIRO) = 0,35

P(head = banco | banco/ FINANCEIRO) = 0,76
e P(subj—verb = banco | banco/FINANCEIRO) = 0,44

e P(verbo — obj = cheque | banco/ FINANCEIRO) = 0,60



2.3 Métodos supervisionados baseados em corpus 20

Estima-se a probabilidade de ocorréncia de P(banco/FINANCEIRO) = 0,36. O resultado

final é:

score(banco/ FINANCEIRO) = 0,36 x0,66%0,35+0,76%0,44 0,6 = 0,016 (2.8)

A probabilidade do sentido financeiro de banco ocorrer nesta sentenca € de 0,016. Apesar
de sua simplicidade, Naive Bayes € utilizado em muitos trabalhos da literatura com uma pre-
cisdo do estado da arte na DLS supervisionada (MOONEY, 1996; NG, 1997; LEACOCK et al.,
1998). Mooney (1996) obtiveram uma acurdcia de aproximadamente 73% com Naive Bayes,
contra aproximadamente 70% de uma rede neural Perceptron e aproximadamente 55% de uma
arvore de decisdo C4.5. O experimento teve como objetivo desambiguar 6 sentidos da palavra
line (linha), empregada em sentencgas de um dump do Wall Street Journal (inglés) de 1987-89,
com 25 milhdes de palavras. Na literatura, ndo foram encontrados trabalhos de DLS para o

portugués do Brasil baseados em métodos supervisionados probabilisticos.

2.3.2 Baseados em similaridade de exemplos

Os métodos baseados em similaridade de exemplos realizam a desambiguagdo aplicando
métricas de similaridade, comparando novos exemplos com um conjunto de exemplos pré-
cadastrados para cada sentido da palavra. Uma das formas de calcular a similaridade entre
dois exemplos € através do Modelo de Espago Vetorial, do inglés Vector Space Model (VSM),
considerando o angulo formado pelos vetores dos exemplos. Schutze (1992) aplicou este mo-
delo codificando cada palavra do contexto em um vetor de palavras que representa a frequéncia
de suas ocorréncias. Desta forma, cada palavra-alvo € representada como um vetor, calculado

através da soma dos vetores das palavras relacionadas ao contexto.

Miller et al. (1993) compararam VSM, redes neurais e Naive Bayes, e concluiram que os
dois primeiros superam o Ultimo na DLS (para o inglés). Yarowsky et al. (2001) combinaram
seis classificadores supervisionados, incluindo VSM, e obtiveram bons resultados no dataset
Senseval-2. Para o treinamento, usaram um conjunto rico de recursos (incluindo informacdes

sintaticas) e ponderacdo de tipos de caracteristicas (AGIRRE et al., 2005).

Outro algoritmo representativo dos métodos baseados em similaridade de exemplos, € o
mais utilizado, € o algoritmo k-Nearest Neighbor (KNN) (PETERSON, 2009). Neste algoritmo,
a classificacdo de um novo exemplo € realizada com base nos k exemplos mais préximos, recu-
perados em um conjunto pré-cadastrado e rotulado com sentidos. No caso mais simples, o passo

de treinamento armazena todos os exemplos na memoria e a generalizacao € feita na entrada
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de um novo exemplo a ser classificado. Um exemplo do kNN € mostrado na Figura 2.4, onde
as instancias atribuidas ao mesmo sentido estdo dentro de poligonos e os pontos pretos sao os
vizinhos mais préximos da nova instancia. A nova instancia € atribuida ao poligono inferior,

pois este tem cinco pontos pretos contra trés do poligono superior.

Figura 2.4: Exemplo de algoritmo kNN.
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Fonte: Retirado de (ENEKO; EDMONDS, 2007)

Uma questdo muito importante no emprego deste algoritmo € a definicdo de uma métrica
de similaridade (ou distancia) apropriada para a tarefa, que deve levar em consideragcdo a im-

portancia relativa de cada atributo, sendo eficiente computacionalmente.

O esquema de combinagao para decidir o sentido resultante entre os vizinhos mais proximos
de k também leva a varios algoritmos alternativos. Os primeiros trabalhos com kNN para DLS
foram desenvolvidos por Ng e Lee (1996) e Ng (1997) no corpus DSO. Ng e Lee (1996) ob-
tiveram uma acuracia de 68,6%, superando os 63,7% do baseline de sentido mais frequente.
Ng (1997) identificou o valor 6timo de k automaticamente para cada palavra e obteve 74,5% de
acuracia, melhorando os resultados obtidos anteriormente. Na literatura, ndo foram encontrados
trabalhos de DLS para o portugués do Brasil usando métodos supervisionados de similaridade

de exemplos.
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2.3.3 Baseados em regras discriminativas

Os métodos baseados em regras discriminativas aprendem condi¢des associadas a cada sen-
tido da palavra. Ap6s o aprendizado baseado no cérpus de treinamento, o sistema verifica regras
que melhor casam com o sentido de uma palavra ambigua determinando, assim, que este é o

sentido correto. Esses métodos podem ser classificados em:

e Métodos baseados em listas de decisao: Uma lista de decisdo (RIVEST, 1987) é um
conjunto de regras ordenadas que servem para atribuir o sentido apropriado a uma palavra
ambigua. Trata-se de uma lista de regras do tipo if-then-else para a qual um conjunto de
treinamento € usado para induzir um conjunto de atributos para a condi¢ao testada no
if. Como resultado, sdo criadas regras do tipo (valor-atributo, sentido, score). A lista de
decisdo €, entdo, formada por essas regras ordenadas decrescentemente por seus scores.
Dada uma ocorréncia da palavra w e sua representagao como um vetor de atributos, a lista

de decisdo € verificada e o sentido atribuido € aquele com maior score.

Um exemplo simplificado de uma lista de decisao é mostrado na Tabela 2.1. A primeira
regra do exemplo se aplica ao sentido de banco como institui¢ao financeira (Bank/FI-
NANCE) e espera uma conta bancdria como contexto a esquerda (account with bank).
A terceira regra se aplica ao banco no sentido de fornecimento (por exemplo, banco de
sangue), e assim por diante, onde outras regras poderiam prever determinado sentido de

uma palavra.

Tabela 2.1: Exemplo de lista de decisao

Regra Sentido Score
account with bank | Bank/FINANCE | 4.83
stand/V on/P...bank | Bank/FINANCE | 3.35
bank of blood Bank/SUPPLY 2.48
work/V...bank Bank/FINANCE | 2.33
the left/J bank Bank/RIVER 1.12
of the bank - 0.01

Fonte: Adaptado de (ENEKO; EDMONDS, 2007)

As listas de decisdo foram a técnica mais bem sucedida nas primeiras competicdes de
avaliacdo do Senseval, por exemplo Yarowsky (2000) obteve 73,4% de precisao na avaliagao
em um dataset com 36 palavras anotadas com sentido (do inglés). Martinez e Agirre
(2000) aplicaram a técnica na tentativa de aliviar o gargalo de aquisi¢do de conhecimento
causado pela falta de cérpus anotado manualmente com sentidos, porém, obtiveram ape-

nas 70% de precisao (ingl€s).
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e Métodos baseados em arvores de decisao: Uma arvore de decisdo é um modelo predi-
tivo usado para representar regras de classificagdo em uma estrutura de arvore que divide
recursivamente o conjunto de dados de treinamento. Cada né interno de uma arvore de
decisdo representa um teste em um valor de atributo, e cada ramo representa um resultado
do teste. Uma predigao € feita quando um no folha € alcangado.

Nas dltimas décadas, as arvores de decisao raramente foram aplicadas a DLS. Um al-
goritmo popular para arvores de decisdo é o C4.5 (QUINLAN, 2014), uma extensdo do
algoritmo ID3 (QUINLAN, 1986). Em um experimento comparativo com vérios algorit-
mos de aprendizado de mdquina para DLS, Mooney (1996) concluiu que as arvores de
decis@o obtidas com o algoritmo C4.5 sdo superadas por outras abordagens supervisio-
nadas como métodos bayesianos e de redes neurais. Apesar de representarem o modelo
preditivo de forma compacta e legivel para humanos, elas apresentam diversos problemas,
como a dispersdo dos dados devido ao alto nimero de atributos e a falta de confiabilidade
das previsdes geradas a partir de pequenos conjuntos de treinamento. Um exemplo de
uma arvore de decisdo para DLS € mostrado na Figura 2.5. Por exemplo, se o substantivo
“banco” deve ser classificado na sentenca Nos sentamos em um banco de areia, a arvore

€ percorrida e, depois de seguir o caminho no-yes-no, o sentido bank/RIVER ¢é escolhido.

Figura 2.5: Exemplo de arvore de decisao.

bank account?

/ \s

bank of? bank/FINANCE

7S

bank of COUNTRY?

no / \ycs

bank/RIVER bank/FINANCE
Fonte: Retirado de (ENEKO; EDMONDS, 2007)

Para o portugués, nesse caso o europeu, Travanca (2013) prop0s duas abordagens para

a desambiguacao lexical de sentidos de verbos. A primeira, baseada em regras, faz uso das
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descricdes lexicais, sintdticas e semanticas dos sentidos dos verbos presentes em um recurso
lexical chamado ViPEr (MAMEDE et al., 2012). A segunda, usa aprendizado de méaquina via
framework MegaM (111, 2004), baseado nos modelos de maxima entropia (BERGER et al.,
1996) com um conjunto de atributos comumente usados em DLS para determinar o sentido cor-
reto de um verbo. Para as avaliacOes, o baseline usado foi o método do sentido mais frequente,
que obteve 84% de acuracia. O método proposto baseado em regras obteve 64,82% e o baseado
em aprendizagem de maquina obteve 79,15%. Os dois métodos juntos obtiveram uma acuricia

de 87,2%, superando o baseline.

2.3.4 Baseados em redes neurais

Uma rede neural é um grupo interconectado de neurdnios artificiais que usa um modelo
computacional para o processamento de dados com base em uma abordagem conexionista. As-
sim como nos outros métodos de AM supervisionados, pares de entrada e saida desejada sao
inseridos no algoritmo de aprendizagem com o objetivo de generalizar conhecimento. A medida
que sao fornecidos novos pares, os pesos sdo ajustados progressivamente de modo que a res-
posta desejada tenha uma ativagdo maior do que qualquer outra unidade de saida. A Figura 2.6
mostra uma rede neural perceptron multicamada (do inglés, Multilayer Perceptron ou MLP),
alimentada com os valores de quatro atributos (f1, f2, f3, f4) € que exibe o score de trés sentidos

para uma palavra (S7,5,,53).

Figura 2.6: Exemplo de rede neural feedforward.

input hidden output
layer layer layer

fy

Fonte: Retirado de (ENEKO; EDMONDS, 2007)
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Os pesos na rede podem ser positivos ou negativos, permitindo que evidéncias sejam acu-
muladas a favor ou contra um sentido. Cottrell (1985) utilizou redes neurais para representar
palavras como nds, de modo que as palavras ativam os conceitos aos quais sdo semantica-
mente relacionadas e vice-versa. A ativacdo de um né provoca a ativagdo de nds conectados
por ligacdes excitatdrias e a desativacao de nds, conectados por ligagdes inibitorias (sentidos

concorrentes para a mesma palavra).

Nancy e Véronis (1990) construiram uma rede neural a partir das defini¢des do diciondrio
Collins English Dictionary. Eles conectaram cada sentido do diciondrio as palavras que ocorrem
no texto e obtiveram 90% de precisao contra 83% do algoritmo de Lesk (baseline). Towell e
Voorhees (1998) descobriram que as redes neurais funcionam melhor sem o uso de camadas
ocultas e utilizaram perceptrons para ligar atributos de entrada aos sentidos. Eles avaliaram o
modelo proposto em sentengas com palavras ambiguas como line (linha), serve (servir) e hard

(dificil). A precisao foi de 87%, 90% e 81% respectivamente.

Em virios estudos, as redes neurais mostraram-se eficazes em comparacdo com outros
métodos supervisionados (MILLER et al., 1993; TOWELL; VOORHEES, 1998; MOONEY,
1996). Como principais desvantagens das redes neurais, ha a dificuldade em interpretar os re-
sultados, a necessidade de uma grande quantidade de dados para o treinamento e o ajuste de

parametros.

Na literatura, nao foram encontrados trabalhos de DLS para o portugués do Brasil usando

métodos supervisionados de redes neurais.

2.4 Meétodos nao supervisionados baseados em corpus

A abordagem nao supervisionada para a DLS tem a vantagem de fazer uso de cOrpus sem
anotacgdo prévia de sentidos, porém, demanda que esses corpus sejam representativos quanto as
palavras semanticamente ambiguas. O objetivo dos algoritmos € identificar grupos de sentidos
similares presentes no cOrpus de treinamento e transforma-los em clusters. Diante de uma
nova instancia ambigua, a maior similaridade entre a entrada e um dos clusters determina o
sentido mais provavel desta palavra, em seu contexto. O conjunto de clusters e, com isso,
o grau de generalidade/especializacdao dos sentidos depende muito do algoritmo usado e dos
seus parametros. Os grupos obtidos podem ou ndo corresponder a diferentes niveis de uma
hierarquia lexical padrdo. A desvantagem € que nem sempre os clusters de sentidos gerados sao

bem definidos, o que pode dificultar a identificacdo clara dos sentidos encontrados.

A seguir sdo apresentados os principais métodos ndo supervisionados para DLS.
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2.4.1 Meétodos distributivos

Os métodos distributivos assumem que o sentido de uma palavra estd relacionado a dis-
tribui¢do de palavras em torno dela, suposi¢ao que estd baseada na hipétese distribucional de
(HARRIS, 1954 apud ZANZOTTO et al., 2010) e na célebre frase de Firth (1957): Vocé conhe-
cerd uma palavra através de sua companhia!. Para ilustrar essa ideia, a seguir € mostrado um

exemplo:

A garrafa de vinho estd na mesa.

Todo mundo gosta de vinho.

Vinho faz vocé ficar bébado.

Nos fazemos vinho de uva.

Os contextos em que a palavra vinho ocorre sugerem que pode ser algum tipo de bebida
alcodlica feita a partir da uva. O método de distribui¢ao chega a esse significado representando
recursos do contexto de vinho que podem se sobrepor a caracteristicas de palavras semelhantes
como cerveja, licor, tequila, etc. Podemos, entdo, representar uma palavra w como um vetor
de caracteristicas, onde uma caracteristica bindria f; representa cada uma das N palavras no
1éxico v;. Atribui-se 1 caso w e v; ocorram em alguma janela de contexto e 0 caso contrério. O

significado da palavra w pode ser representado como o vetor de caracteristicas:

w=(f1,/2,f3:" . IN)

Se w = vinho, v = garrafa, v, = bébado, v3 = sofd e v4 = mesa o vetor de caracteristicas de

w no corpus acima seria:
w=(1,1,0,1--+)

Dadas duas palavras representadas por esses vetores esparsos de caracteristicas, pode-se
aplicar uma medida de distancia e dizer que as palavras sdo semelhantes se seus vetores esti-
verem proximos no espago vetorial. A Figura 2.7 mostra um exemplo de similaridade vetorial
para as palavras “damasco” (apricot), “abacaxi” (pineapple), “digital” (digital) e “informacdes”
(information). Com base no significado dessas quatro palavras, uma métrica de similaridade
mostra que “damasco” e “abacaxi” sdo similares, assim como “digital” e “informacdo”. Sao
mostradas 8 dimensdes dos vetores de co-ocorréncia (arts, boil, data, function, large, sugar,
summarized e water), calculados a partir de palavras que ocorrem dentro de um contexto de

duas linhas no cérpus Brown. Os vetores de “damasco” e “abacaxi” sdo mais similares do que
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os de “damasco” e “informagao”. Como os vocabularios sdo grandes e a maioria das palavras

ndo ocorrem proxima as outras, os vetores sao bastante esparsos.

Figura 2.7: Vetor de co-ocorréncia para quatro palavras do céorpus Brown, mostradas em 8 di-
mensoes.

arts | boil | data | function | large | sugar | summarized | water
apricot 0 1 0 0 1 1 0 1
pineapple 0 1 0 0 1 1 0 1
digital 0 0 1 1 1 0 1 0
information| 0 0 1 1 1 0 1 0

Fonte: Retirado de (JURAFSKY; MARTIN, 2008)

A similaridade seméantica entre duas palavras pode ser dada pelo cosseno entre seus vetores
correspondentes. Em geral, o cosseno € definido como na Equagao 2.9, onde X e ¥ sdo os vetores
sendo comparados. Esse valor mede a distancia entre os diferentes contextos de ocorréncia das

palavras que estdo sendo comparadas.

=L
=

—

cos(X|y) (2.9)

=l
=

Schiitze (1998) divide a tarefa de descoberta de sentidos a partir de contextos em dois
passos. O primeiro € descobrir os diferentes significados de uma palavra dividindo os contextos
em que ocorrem em clusters. O segundo € rotular cada cluster com o sentido que descreva o
significado da palavra nesses contextos. Em resumo, ao invés de criar uma defini¢do tradicional,
um conjunto de contextos de palavras que estdo associados a um cluster pode ser usado como
uma aproximacao do sentido. A seguir, sdo mostrados dois métodos de descoberta de sentido a

partir do contexto: a clusterizacdo de contextos e a clusterizacdo de palavras.

24.1.1 Clusterizacao de contextos

Na clusterizacao de contextos, o objetivo € agrupar os contextos nos quais uma determinada
palavra-alvo ocorre, de modo que os clusters resultantes sejam formados por contextos nos
quais a palavra-alvo ocorre com o mesmo sentido. Cada contexto no qual a palavra-alvo ocorre
¢ um membro de um dos clusters. Esse método também é chamado de baseado em roken,
uma vez que cada ocorréncia da palavra-alvo (ou seja, cada token) € preservada. As entradas
para a descoberta de sentidos baseada na clusterizacao de contextos sdo contextos anotados
com a palavra-alvo, como mostrado abaixo. Embora pareca semelhante a entrada de algoritmos
supervisionados, vale ressaltar que nesse caso nao ha tags de sentido incluidas nos dados, por

isso a anotacao € apenas da palavra ambigua e ndo de qual sentido deve ser atribuido a ela.
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e Cluster 1:
O banco funciona 24 horas.

O banco aprovou meu financiamento.

e Cluster 2:
O banco estd com déficit de sangue.

Deve-se armazenar esses dados em um banco.

A desambiguacdo de uma palavra pode ser feita através de uma métrica de similaridade
(cosseno) que aproxima o centroide do cluster de seu contexto. Dessa forma, pode-se inferir
que o sentido representado por esse cluster é o sentido correto da palavra ambigua. Na sentenca
Acerte suas dividas com o banco., o contexto do token “banco” se aproximaria mais do cluster
1 do que do 2, pois contém palavras que ocorrem com maior frequéncia no contexto de banco

como instituicdo financeira.

Uma abordagem histdrica desse tipo baseia-se na ideia de espacgo de palavras (SCHUTZE,
1992), ou seja, um espaco vetorial cujas dimensdes sao palavras. Uma palavra w em um cérpus
pode ser representada como um vetor cujo j-ésimo componente conta o nimero de vezes que
a palavra w; co-ocorre com w dentro de um contexto fixo (uma frase ou um contexto maior).
A hipdtese desse modelo € a de que o perfil distributivo das palavras expressa implicitamente a
sua semantica. A Figura 2.8 (a) mostra dois exemplos de vetores de palavras, restaurant = (210,
80) e money = (100, 250), onde a primeira dimensao representa a contagem de co-ocorréncias
com food e a segunda conta as co-ocorréncias com bank. A semelhanca entre duas palavras v e
w pode, entdo, ser medida geometricamente, por exemplo, pelo cosseno entre os vetores v e w

correspondentes.

Figura 2.8: Vetores de palavras em um espaco vetorial de duas dimensoes.

ke — CENTROID
bank A (1) bank A (b)
deposi
250 b= money A fmoney
) account
/ A
]
/
80 restaurant I /
ity
I/I . -
100 210 - =
food food

Fonte: Retirado de (JURAFSKY; MARTIN, 2008)

Um vetor € calculado para cada palavra em um corpus. Esse tipo de representacdo combina
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os sentidos: um vetor inclui todos os sentidos da palavra que representa. Ao juntar o conjunto
de vetores de cada palavra do corpus, obtém-se uma matriz de co-ocorréncia. Para lidar com um
grande ndmero de dimensdes, a Andlise Semantica Latente (do inglés Latent Semantic Analysis,
LSA) pode ser aplicada para reduzir a dimensionalidade do espaco multidimensional resultante
através da Decomposicao de Valor Singular (do inglés, Singular Value Decomposition, SVD)
(GOLUB; LOAN, 1989). A SVD encontra os principais eixos de varidncia no espaco de pa-
lavras. A reducdo da dimensionalidade transforma os vetores de palavras no espaco de alta
dimensdo em um espaco de dimensao inferior, mesclando termos que possuem significados se-
melhantes. O objetivo € agrupar vetores de contexto, isto €, vetores que representam o contexto
de ocorréncias especificas de uma palavra-alvo. Um vetor de contexto é construido como o
centroide (média normalizada) dos vetores das palavras que o compdem (SCHUTZE, 1992;
SCHUTZE, 1998). Um exemplo de vetor de contexto é mostrado na Figura 2.8 (b), onde a
palavra stock co-ocorre com deposit, money e account. Esses vetores de contexto sdo vetores de
segunda ordem, uma vez que eles ndo representam diretamente o contexto em questdo. Final-
mente, a discriminacao de sentido pode ser realizada agrupando os vetores de contexto de uma

palavra-alvo usando um algoritmo de clusterizagao.

Schiitze (1998) propds um algoritmo, denominado context-group discrimination, que agrupa
as ocorréncias de uma palavra ambigua em clusters de sentidos com base na semelhanga con-
textual entre as ocorréncias. A semelhanca contextual é calculada como descrito acima, en-
quanto que o agrupamento € realizado com o algoritmo de Expectation Maximization (EM), um
procedimento de estimativa de maxima verossimilhanca iterativa de um modelo probabilistico
(DEMPSTER et al., 1977). Uma abordagem de agrupamento diferente consiste em agglomera-
tive clustering (PEDERSEN; BRUCE, 1997) na qual, inicialmente, cada instancia constitui um
cluster inico. Em seguida, o agglomerative clustering combina o par de clusters mais parecido
e continua com pares sucessivamente menos parecidos até atingir um limite de parada. Os au-
tores avaliaram o método em grupos de palavras (do inglé€s) divididos pelas classes gramaticais
(adjetivos, substantivos e verbos) em comparacdo com o baseline de sentido mais frequente,
que obteve 57% de acurdcia. A Unica classe que superou o baseline foi a de substantivos ja que,
segundo os autores, possuem uma distribuicao de sentidos mais uniforme. A acuricia obtida

nessa classe foi de aproximadamente 62%.

Um problema na constru¢do de vetores de contexto € que uma grande quantidade de dados
de treinamento (ndo anotados) sdo necessarios para determinar uma distribuicao significativa de

co-ocorréncias de palavras.
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2.4.1.2 Clusterizacao de palavras

Uma abordagem diferente para a inducdo de sentidos de palavras envolve o agrupamento
de palavras que sdo semanticamente semelhantes e, portanto, podem transmitir um significado
especifico. Uma abordagem bem conhecida para o agrupamento de palavras (LIN, 1998) con-
siste na identificagdo das palavras W = (wy,---,wy) semelhantes (possivelmente sin6nimos) a
uma palavra alvo wg. A semelhanga entre wg e w; é determinada com base nas informagdes de
suas caracteristicas unicas, dadas pelas dependéncias sintdticas que ocorrem em um corpus (por
exemplo, sujeito-verbo, verbo-objeto, adjetivo-substantivo, etc.). Quanto mais dependéncias
as duas palavras compartilham, maior a semelhanca entre elas. Lin (1998) ndo compara seus

resultados a nenhum baseline.

Para discriminar entre os sentidos, um algoritmo de clusterizacdo de palavras € aplicado.
Seja W a lista de palavras semelhantes ordenadas por grau de similaridade a wg. Uma arvore de
similaridade T € criada, inicialmente, consistindo em um tnico n6 wg. Em seguida, para cada
ie{l,---,k},w; € W ¢ adicionado como filho de w; na drvore T tal que w; ¢ a palavra mais
semelhante a w; entre {wy,---,w;_;}. Apds um passo de poda, cada sub-arvore a partir de wy
¢ considerada como um sentido distinto de wy. Abaixo tem-se um exemplo de 4 clusters de

palavras gerados:

Cluster 1: linha, cordado, gravata, cabo

Cluster 2: [inha, telefone, ocupado, chamada

Cluster 3: banco, financeiro, dinheiro, conta, agéncia

Cluster 4: banco, areia, depdsito, terreno

Os clusters resultantes nao incluem nenhuma informacao dos contextos individuais de cada
palavra. Uma palavra é considerada ambigua se ocorrer em mais de um cluster, como € o caso
de “linha” e “banco”. A desambiguacdo lexical de sentidos € feita através das demais palavras
que estdo nos clusters, logo, “banco” do cluster 3 teréd o sentido de instituicao financeira devido

» o«

as palavras “financeiro”, “dinheiro”, “conta” e “agéncia” que ocorrem nesse cluster. Seguindo

a mesma ideia, a ocorréncia “banco” do cluster 4 terd o sentido de “depdsito”.

Na literatura, ndo foram encontrados trabalhos de DLS para o portugués do Brasil baseados

em métodos ndo supervisionados usando métodos distributivos.
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2.4.2 Equivaléncia translacional

Outra estratégia empregada para a DLS ndo supervisionada faz uso de textos paralelos
(textos que sdo a traducdo uns dos outros) e considera que diferentes sentidos de uma palavra
sdo normalmente traduzidos para diferentes palavras em outra lingua. Assim, a lexicalizacao
em diferentes linguas pode ser usada para definir e estruturar distingdes de sentido (RESNIK;
YAROWSKY, 1997, 1999).

A estratégia consiste em desambiguar palavras rotulando-as com a tradugdo apropriada.
Por exemplo, a palavra sentence do inglés pode ser traduzida para peine ou phrase, no frances,
dependendo do contexto. No entanto, esse método ndo realiza a desambiguagao completa, pois
¢ comum que diferentes significados da mesma palavra tenham a mesma tradugao (por exemplo,
os sentidos de wing como um 6rgado e como parte de um edificio sdo ambos traduzidos para ala,

no italiano).

Resnik e Yarowsky (1997) propuseram que fossem considerados apenas os sentidos que sao
lexicalizados transversalmente em um conjunto minimo de linguagens. Por exemplo, a palavra
table no inglés é traduzida como table em francés e tavola em italiano, tanto no sentido de
mesa (mével) como no sentido de pessoas em uma mesa. Essa ambiguidade € preservada nas
trés linguas e permite a identificacdo de um unico sentido. Para implementar esta proposta, Ide
(2000) sugeriu o uso de um indice de coeréncia para identificar a tendéncia de lexicalizar os

sentidos de forma diferente em todos os idiomas.

Gale et al. (1992a) propuseram um método que usa cOrpus paralelos para a criacdo au-
tomatica de um conjunto de dados anotado com sentidos. Dada uma palavra-alvo, cada frase
no idioma de origem € anotada com a traducdo da palavra no idioma de destino. Um classifi-
cador Naive Bayes € treinado com o conjunto de dados resultante e aplicado em uma tarefa de
DLS. Os testes mostraram uma precisao muito alta (acima de 90%) em um pequeno conjunto

de palavras.

Diab e Resnik (2002) utilizaram cdrpus paralelos com base no fato de que as lexicalizagdes
da mesma palavra em duas linguas diferentes preservam algumas caracteristicas semanticas
do nicleo. Nesse processo, o corpus da lingua-alvo também € rotulado com sentidos. Nos
experimentos realizados, o francés era a lingua de origem e o inglé€s era o idioma alvo. O cérpus
paralelo em inglés e o inventario de sentidos foram utilizados nos experimentos. O algoritmo é

dividido em quatro etapas principais:

1. No primeiro passo, sdo identificadas as palavras no corpus alvo (inglés) e suas tradugdes

correspondentes no cOrpus de origem (frances).



2.5 Consideragées finais 32

2. Na segunda etapa, clusters sdo formados a partir da similaridade das palavras do idioma

alvo (inglés).

3. Na terceira etapa, dentro de cada um desses clusters, sdo selecionados os sentidos com

maior similaridade semantica com todas as palavras do cluster.

4. Finalmente, os sentidos das palavras no idioma alvo (ingl€s) sdo projetados nas palavras
correspondentes na lingua de origem. Como resultado, um grande nimero de palavras

francesas recebe sentidos do inventario de sentidos do ingl€s.

Esse método foi avaliado usando os dados do teste Senseval-2 e a precisao obtida foi de

59,4% e cobertura de 54,5%. Os autores nao compararam os resultados com um baseline.

O principal problema das abordagens multilingues estd no gargalo da aquisi¢do de conhe-

cimento, pois hd uma falta de cérpus paralelos para varias linguas.

Na literatura, ndo foram encontrados trabalhos de DLS para o portugués do Brasil baseados

em métodos nao supervisionados usando equivaléncia translacional.

2.5 Consideracoes finais

A seguir, na Tabela 2.2, sdo resumidas algumas caracteristicas importantes dos principais

trabalhos citados neste capitulo.
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Tabela 2.2: Resumo dos principais trabalhos citados neste capitulo

Trabalho Metodologia Idioma Recurso Avaliacao
Lesk (1986) Sobreposi¢ao Contextual EN Oxford A’dva-n C? d Precisao = 50%-70%
Learner’s Dictionary
Stetina e Nagao (1998) Similaridade Semantica ~ EN WordNet Precisio = 80,3%
SemCor
Brown .
Agirre e Martinez (2001) Preferéncias de Selegdo EN SemCor Precisdo = 66,6%
Cobertura =97,3%
WordNet
CSTNews Precisdao =51%
Nébrega e Pardo (2012) Sentido mais frequente PT-BR ) Cobertura = 51%
‘WordNet Pr L
Acuricia =51%
. . DSO .
Krovetz (1998) Um sentido por discurso EN Precisao = 68%
SemCor
DSO
Martinez e Agirre (2000) Um sentido por colocagio ~ EN SemCor Precisdo = 70%
‘WordNet-Pr
Specia (2007) Conhecimento+AM PT-BR Diversos Precisdo = 94,2%
Mooney (1996) Naive Bayes EN Wall Street Journal Acuricia =73%
Ng (1997) kNN EN DSO Acurécia = 74,5%
Conhecimento Acuricia = 64,82%
Travanca (2013) AM PT-EU CETEMPublico Acurécia = 79,15%
Conhecimento+AM Acuricia = 87,20%
Nancy e Véronis (1990) Redes Neurais EN Collins English Dictionary — Precisdo = 90%
" Clusterizag¢do de .
Schiitze (1998) EN Wall Street Journal Precisdo = 62%
Contextos
. - Equivaléncia Precisdo = 59,4%
Diab e Resnik (2002) Translacional FR-EN Senseval-2 Cobertura = 54.5%

Fonte: Autoria propria



Capitulo 3

VETORES DE PALAVRAS (Word Embeddings)

Essa pesquisa se prop0s a fazer DLS de forma indireta, onde a modelagem de sentidos de
uma palavra ambigua € feita durante a geragdo de representacOes vetoriais, utilizando AM nao
supervisionado baseado em corpus: método distributivo (secdo 2.4.1). Esses vetores gerados

s@o posteriormente utilizados como feature em tarefas de PLN.

A representacdo semantica distribuida € baseada na hipétese distribucional que estabelece
que o sentido de uma palavra é dado por seu contexto de ocorréncia (BRUNI et al., 2014).
Esses vetores de palavras podem ser usados como recursos em uma variedade de aplicacoes,
tais como: classificagdo de documentos (SEBASTIANI, 2002), perguntas e respostas (TELLEX
et al., 2003) e reconhecimento de entidade nomeada (TURIAN et al., 2010).

A representacdo de palavras como vetores continuos tem uma longa histéria (HINTON,
1984; HINTON et al., 1985; ELMAN, 1990). Muitos tipos diferentes de modelos foram pro-
postos para estimar representacoes continuas de palavras, incluindo a Andlise Semantica La-
tente (do inglés, Latent Semantic Analysis — LSA) e a Alocacdo Latente de Dirichlet (do inglés,
Latent Dirichlet Allocation — LDA). J& as representacdes distribuidas de palavras aprendidas
por redes neurais apresentam um desempenho significativamente superior ao LSA ao preservar
regularidades lineares entre as palavras (MIKOLOV et al., 2013; ZHILA et al., 2013). Quanto
ao LDA, sabe-se que ele € computacionalmente caro quando usado em grandes conjuntos de
dados.

Uma arquitetura muito popular para estimar um modelo de linguagem neural (do inglés,
neural network language model — NNLM) foi proposta em (BENGIO et al., 2003), onde uma
rede neural feedforward, com uma camada linear e uma camada escondida nao-linear, foi usada
para aprender a representacdo vetorial de palavras e um modelo de linguagem estatistico. Este

trabalho tem sido seguido por muitos outros.
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Outra arquitetura interessante de NNLM foi apresentada por Mikolov et al. (2009), onde
os vetores de palavras sdo primeiro aprendidos usando uma rede neural com uma tnica camada
oculta. Os vetores de palavras sdo, entdo, usados para treinar o NNLM. Assim, os vetores de
palavra sdo aprendidos mesmo sem construir o NNLM completo. Mikolov et al. (2013) estende
diretamente essa arquitetura, focando apenas no primeiro passo onde os vetores de palavras
sdo aprendidos usando um modelo simples. O objetivo é gerar vetores contendo niimeros de
tal forma que palavras similares de acordo com seus contextos estardo “préximas” no espago
vetorial, como ilustra a Figura 3.1. Segundo Mikolov et al. (2013), os vetores em cada lingua
foram projetados para 2 dimensdes usando PCA e rotacionados manualmente para enfatizar a

similaridade.

Figura 3.1: Representacoes distribuidas para palavras em inglés (a esquerda, em vermelho) e
espanhol (a direita, em azul).
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Fonte: Retirado de (MIKOLOY et al., 2013)

As principais ferramentas utilizadas na atualidade para modelar uma representacao veto-
rial distribuida sao: Word2Vec, GloVe, Wang2Vec e FastText. As proximas secdes trazem
explicagdes sobre essas ferramentas, com: seus algoritmos, seus processos de treinamento e
algumas avaliacdes reportadas na literatura. Contudo, antes de apresentar as diferentes aborda-
gens propostas para a geracao de vetores de palavras, descreve-se brevemente a metodologia de

avaliacdo empregada nessa area.
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3.1 Avaliacao

Assim como ocorre na avaliagao dos métodos de DLS, os vetores de palavras também po-
dem ser avaliados intrinseca ou extrinsecamente. Nessa avaliacdo, além das medidas tradicio-
nais (precisao, acuricia, etc.) apresentadas no capitulo anterior (veja secao 2.1), outras também
podem ser utilizadas. Para a avaliacdo intrinseca de vetores de palavras, a maioria dos autores
compara a similaridade nas anotagdes de sentido humana (considerada correta) e automaética, o

que se convenciona chamar de correlacdo.

Uma das medidas estatisticas mais utilizada para calcular essa correlagdo € a de Spearman,
que mede a intensidade da relagdo entre varidveis ordinais e usa a ordem das observacdes em vez
do valor observado. Deste modo, este coeficiente ndo € sensivel a assimetrias na distribuigao,
nem a presenga de outliers, ndo exigindo, portanto, que os dados provenham de duas populagdes
normais. O coeficiente varia entre -1 e 1. Quanto mais préximo estiver destes extremos, maior
serd a associacdo entre as varidveis, negativa ou positivamente, respectivamente. A férmula 3.1

mostra como o calculo do coeficiente de Spearman é feito (BOLBOACA; JANTSCHI, 2006).

6Y.d?

pZI_(n3—n)

3.1

n: numero de pares (x;,y;)
d;: (posicao de x; dentre os valores de x) - (posi¢do de y; dentre os valores de y)

Outra medida utilizada na avaliac@o intrinseca de vetores de palavras é o coeficiente de
concordancia de Kendall, que indica o grau de concordancia das avalia¢des feitas por diversos
avaliadores nas mesmas amostras. O coeficiente de Kendall varia de -1 a 1. Quanto maior o
coeficiente, mais forte serd a associagdo entre as avaliagdes. Um coeficiente alto significa que
os avaliadores estdo aplicando essencialmente o mesmo padrdo ao avaliarem as amostras. A
férmula 3.2 mostra como o cdlculo do coeficiente de Kendall é feito (BOLBOACA; JANTSCHI,
2006).

T= _¢=b (3.2)

C: Quantidade de pares concordantes
D: Quantidade de pares discordantes

O denominador é o niimero total de combinagdes de pares, entdo, o coeficiente deve estar
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no intervalo —1 < 7 < 1.

Ja na avaliacdo extrinseca, os vetores de palavras sdo aplicados em tarefas de PLN e as

medidas utilizadas na avaliac¢do sdo especificas dessas aplicagoes.

3.2 Word2Vec

Partindo da premissa de que técnicas basicas como contagem de n-gramas ja estdo em seu
limite, Mikolov et al. (2013) propde a utilizagdo de modelos de linguagem baseados em redes
neurais para modelar representacdes distribuidas de palavras. O principal objetivo das técnicas
propostas por Mikolov et al. (2013) é aprender vetores de palavras de alta qualidade, a partir de
enormes conjuntos de dados com bilhdes de palavras. De maneira surpreendente, verificou-se
que a similaridade das representacdes de palavras vai além das simples regularidades sintéticas.
Dentro de um espago de dimensdes vetoriais, usando uma simples operagdo algébrica nos ve-
tores de palavras, foi mostrado por exemplo que o vetor(rei) — vetor(homem) + vetor(mulher)

resulta num vetor que estd proximo da representacdo vetorial da palavra rainha.

Mikolov et al. (2013) propdem duas arquiteturas de modelos para a aprendizagem de re-
presentacdes distribuidas de palavras que tentam minimizar a complexidade computacional: o

modelo Continuous Bag-of-Words (CBOW) e o modelo Skip-gram.

e CBOW - No CBOW, a arquitetura ¢ semelhante a do NNLM feedforward, onde a ca-
mada escondida ndo-linear é removida e a camada de projecdo é compartilhada para todas
as palavras (ndo apenas a matriz de projecdo). Assim, todas as palavras sdo projetadas
na mesma posi¢do. Essa arquitetura ¢ chamada de modelo de saco de palavras (bag of
words), pois a ordem das palavras ndo influencia a projecao.

O CBOW usa representagao distribuida continua do contexto. A arquitetura do modelo é
mostrada na Figura 3.2, na qual pode-se observar que a matriz de pesos entre a entrada
e a camada de projecdo é compartilhada para todas as posi¢des de palavras (da mesma

maneira que no NNLM).

e Skip-gram — A arquitetura do Skip-gram é semelhante a do CBOW, mas em vez de pre-
ver a palavra atual com base no contexto, Skip-gram tenta maximizar a classificaciao de
uma palavra com base em outra da mesma sentenca. Mais precisamente, usa-se cada pa-
lavra atual como uma entrada para um classificador log-linear para prever palavras dentro
de um intervalo anterior e posterior a palavra atual. O aumento do intervalo melhora a

qualidade dos vetores de palavra resultantes, mas também aumenta a complexidade com-
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putacional. A distancia entre uma palavra do contexto e a palavra atual indica o grau de
relacdo entre elas. Quanto mais distante, menos relacionada estard a palavra atual, po-
dendo receber pesos menores. A arquitetura do Skip-gram também pode ser visualizada

na Figura 3.2.

Figura 3.2: A arquitetura do CBOW (a esquerda) e do Skip-gram (a direita).

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  OUTPUT
w(t-2) wit-2)
w(t-1) wi(t-1)
SUM
wit) wit) l—b
w(t+1) w(t+1)
w(t+2) wit+2)
CcCBOW Skip-gram

Fonte: Retirado de (MIKOLOY et al., 2013)

Conclui-se que quando vetores de palavras de alta dimensionalidade sdo treinados em uma
grande quantidade de dados, os vetores resultantes podem ser usados para descobrir relacdes
semanticas muito sutis entre palavras, como uma cidade e o pais ao qual pertence. Por exemplo,
Franga esta para Paris assim como Alemanha estd para Berlim. Os vetores de palavras com tais
relacionamentos semanticos podem ser usados para melhorar tarefas de PLN como: Tradugao

Automatica, Recuperacdo de Informagdes e Sistemas de Perguntas e Respostas.

Em uma avaliagcdo desses modelos apresentada em (MIKOLOV et al., 2013), o Word2vec
foi treinado em um c6rpus do Google News com 6 bilhdes de tokens. O vocabulario foi restrin-
gido para 1 milhdo de palavras mais frequentes. O modelo foi validado no conjunto de dados
Semantic-Syntatic Word Relationship (MIKOLOV et al., 2013) que contém pares de palavras
relacionadas semanticamente ou sintaticamente. A Tabela 3.1 mostra cinco pares relacionados
semanticamente (nas primeiras 5 linhas) e nove pares relacionados sintaticamente (nas dltimas
9 linhas).

Nessa avaliacdo, o modelo Skip-gram obteve melhor desempenho do que o CBOW, tanto

para relacOes semanticas quanto sintéticas, atingindo 53,3% de acurdcia total, como mostrado
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Tabela 3.1: Exemplo de pares de palavras relacionados semanticamente e sintaticamente.

Type of relationship Word Pair 1 Word Pair 2
Common capital city Athens Greece Oslo Norway
All capital cities Astana Kazakhstan Harare Zimbabwe
Currency Angola kwanza Iran rial
City-in-state Chicago Illinois Stockton California
Man-Woman brother sister grandson | granddaughter
Adjective to adverb apparent apparently rapid rapidly
Opposite possibly impossibly ethical unethical
Comparative great greater tough tougher
Superlative easy easlest lucky luckiest
Present Participle think thinking read reading
Nationality adjective || Switzerland Swiss Cambodia Cambodian
Past tense walking walked swimming swam
Plural nouns mouse mice dollar dollars
Plural verbs work works speak speaks

Fonte: Retirado de (MIKOLOYV et al., 2013)

na Tabela 3.2. A validacdo foi feita analisando relagdes semanticas e sintdticas presentes no

conjunto de dados Semantic-Syntatic Word Relationship.

Para o portugués, Hartmann et al. (2017) geraram vetores de palavras usando quatro ferra-
mentas: Word2vec, Wang2vec, FastText e Glove. Os vetores gerados foram, entdo, avaliados
intrinsecamente em tarefas de analogia sintitica e semantica e extrinsecamente nas tarefas de

PoS tagging e similaridade semantica sentencial.

O corpus para treinamento foi composto a partir de diversas fontes do portugués do Brasil
(PT-BR) e portugués europeu (PT-EU), como: o LX-Corpus (RODRIGUES et al., 2016), a
Wikipédia (dump de 20/10/2016), noticias do GoogleNews, IMDB-PT, G1, dentre outros. Ao

todo, obteve-se mais de 1 bilhao de tokens.

Para a avaliacdo intrinseca, foi utilizado um dataset de analogias sintdtica e semanticas de
Rodrigues et al. (2016) onde o melhor desempenho foi obtido pelo Glo Ve, tanto no PT-BR como
no PT-EU, como mostrado na Tabela 3.3. Os piores resultados foram obtidos pelo Word2vec,

tanto CBOW como Skip-gram.

A avaliagdo extrinseca foi feita nas tarefas de etiquetacdo morfossintética e de similaridade
semantica. Na tarefa de etiquetacdo morfossintética o objetivo é predizer, através de uma rede

neural perceptron multicamada, etiquetas morfossintiticas em novas sentencas. A rede recebe
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Tabela 3.2: Comparaciao do desempenho dos modelos propostos por Mikolov et al. (2013) com
métodos baseline.

Model Vector Training Accuracy [%]
Dimensionality | words

Semantic | Syntactic | Total
Collobert-Weston NNLM 50 660M 9.3 12.3 11.0
Turian NNLM 50 3™ 1.4 2.6 2.1
Turian NNLM 200 3T™ 1.4 22 1.8
Mnih NNLM 50 3™ 1.8 9.1 5.8
Mnih NNLM 100 3™ 33 13.2 8.8
Mikolov RNNLM 30 320M 4.9 18.4 12.7
Mikolov RNNLM 640 320M 8.6 36.5 24.6
Huang NNLM 50 990M 13.3 11.6 12.3
Our NNLM 20 6B 12.9 26.4 203
Our NNLM 50 6B 279 55.8 432
Our NNLM 100 6B 342 64.5 50.8
CBOW 300 783M 15.5 53.1 36.1
Skip-gram 300 783M 50.0 55.9 533

Fonte: Retirado de (MIKOLOWV et al., 2013)

representacdes de palavras em forma de vetores numéricos (vetores de palavras) e aprende a
predizer um novo exemplo a partir do treinamento em um corpus ja rotulado com etiquetas
morfossintiticas. Nessa tarefa, Wang2vec obteve a melhor acurdcia com o algoritmo Skip-
gram com 1.000 dimensdes. O resultado pode ser explicado com o fato de que Wang2vec leva

em consideracdo a ordem das palavras, capturando mais informacao sintatica.

Na tarefa de similaridade seméantica o objetivo € predizer, através de uma regressao linear, o
score de similaridade entre duas sentengas. O modelo recebe as sentencas e converte as palavras
para seus respectivos vetores de palavras. O treinamento € feito em um dataset ja anotado com
score de similaridade e a predi¢do ocorre no dataset de testes, sem anotacdo de score. Nessa
tarefa, os melhores resultados para o PT-EU foram alcangados pelo Word2Vec (CBOW) com
1.000 dimensdes. O melhor resultado para o PT-BR foi obtido pelo Skip-Gram do Wang2Vec
usando 1.000 dimensdes (veja Tabela 3.4).

3.3 GloVe

Pennington et al. (2014) propuseram o GloVe, um modelo de regressao log-bilinear global

que combina as vantagens de duas principais abordagens de modelos da literatura: métodos de
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Tabela 3.3: Avaliacao intrinseca dos vetores de palavras gerados em Hartmann et al. (2017) para o
portugués.

Embedding Models Size PT-BR PT-EU
Syntactic Semantic All ‘ Syntactic Semantic All
50 352 42 19.6 352 4.6 19.8
100 45.0 6.1 255 45.1 6.4 25.7
CBOW 300 52.0 8.4 30.1 52.0 9.1 30.5
600 52.6 59 29.2 524 6.5 29.4
1,000 50.6 4.8 27.7 50.4 54 279
FastText
50 36.8 18.4 27.6 36.5 17.1 26.8
100 50.8 30.0 40.4 50.7 28.9 39.8
Skip-Gram 300 58.7 322 454 58.5 31.1 44.8
600 55.1 243 39.6 55.0 239 39.4
1,000 45.1 14.6 29.8 452 13.8 29.4
50 28.7 13.7 27.4 28.5 12.8 27.7
100 39.7 28.7 342 39.9 26.6 332
GloVe 300 45.8 45.8 46.7 45.9 423 46.2
600 423 48.5 45.4 42.3 43.8 43.1
1,000 394 45.9 42.7 39.8 425 41.1
50 28.4 9.2 18.8 28.4 8.9 18.6
CBOW 100 40.9 26.2 335 40.8 24.4 32.6
Wang2Vec 300 49.9 40.3 45.1 50.0 36.9 43.5
50 30.6 12.2 21.3 30.6 11.5 21.0
100 43.9 222 33.0 44.0 21.2 32.6
Skip-Gram 300 533 339 42.8 534 323 43.6
600 529 35.0 439 53.0 332 43.1
1,000 47.3 332 40.2 47.6 30.9 39.2
50 9.8 22 6.0 9.7 1.9 5.8
100 16.2 3.6 9.9 16.0 35 9.7
CBOW 300 24.7 4.6 239 24.5 4.5 23.6
600 25.8 52 23.1 254 5.1 229
Word2Vec 1,000 26.2 49 229 26.2 4.5 22.7
50 17.0 54 11.2 16.9 4.8 10.8
100 25.2 8.0 16.6 24.8 7.4 16.1
Skip-Gram 300 33.0 15.6 29.2 322 14.1 29.8
600 35.6 20.0 334 353 17.6 335
1,000 34.1 21.3 32.6 33.6 18.1 31.9

Fonte: Retirado de (HARTMANN et al., 2017)

fatoracdo de matriz global, como o LSA (DEERWESTER et al., 1990), e métodos de janela
de contexto local, como o modelo Skip-gram de Mikolov et al. (2013). O modelo aproveita
eficientemente a informagdo estatistica utilizando apenas os elementos diferentes de zero de
uma matriz de co-ocorréncia de palavras, em vez de usar toda a matriz esparsa ou janelas de

contexto individuais de um grande cOrpus.

As estatisticas de ocorréncias de palavras em um c6rpus sdo a principal fonte de informacgao
disponivel para os métodos ndo supervisionados aprenderem representacdes de palavras. Es-
sas estatisticas sao basicamente calculadas considerando-se uma matriz de contagem de co-
ocorréncia (ou simplesmente matriz de co-ocorréncia). Seja X a matriz de co-ocorréncia de
palavra-palavra com cada entrada X;; representando o numero de vezes que a palavra j ocorre
no contexto da palavra i e X; = ) ; Xjx o nimero de vezes que qualquer palavra aparece no con-
texto da palavra i. Tem-se que P;; = P(j|i) = ))((—’l’ ¢ a probabilidade da palavra j aparecer no

contexto da palavra i.
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Tabela 3.4: Avaliacao extrinseca dos vetores gerados em Hartmann et al. (2017) na tarefa de simi-
laridade semantica.

Embedding Models Size PT-BR PT-EU Embedding Models Size PT-BR PT-EU
p MSE| p MSE p MSE| p MSE
50 036 066|034 1.05 50 042 062038 101
100 037 066 | 036 1.04 100 045 060 | 042 098
CBOW 300 038 0.65| 037 1.03 GloVe 300 049 058 | 045 095
FastText 600 033 068 | 038 1.02 600 0.50 057 | 045 094
1,000 039 0.64 | 041  0.99 1,000 051 056 | 046  0.94
50 0.45 061|043 098 50 047 059 | 046 095
100 049 058 | 047  0.94 100 050 057 | 049 091
Skip-Gram 300 0.55 053 | 040  1.02 CBOW 300 055 053 | 054 0.87
600 040 0.64 | 040 1.01 600 0.57 051|055 086
1,000 052 0.6 | 0.54 0.86 Word2Vec 1,000 058 050 | 0.55 0.86
50 053 055|051 089 50 046 0.60 | 043 097
CBOW 100 056 052|054 085 100 048 058 | 045 095
Wang2Vec 300 053 055|051 0.89 Skip-Gram 300 052  0.56 | 048 093
600 0.53 054|050 092
500517056 ) 047 0.92 1,000 0.54 054 | 050 091
100 054 054 | 050 0.89 : : : : :
Skip-Gram 300 0.58  0.50 | 0.53  0.85
600 059 049 | 0.54 0.83
1,000 0.60 049 | 054 0.85

Fonte: Retirado de (HARTMANN et al., 2017)

Para ilustrar esse método, considere um exemplo simples que mostra como certos aspectos
do significado podem ser extraidos diretamente das probabilidades de co-ocorréncia: considere
duas palavras i e j que exibem um aspecto particular de interesse, sendo i = ice (gelo) e j =
steam (vapor). A relacdo dessas palavras pode ser examinada estudando a propor¢do de suas
probabilidades de co-ocorréncia com vérias palavras k como ilustrado na Tabela 3.5.

Tabela 3.5: Probabilidades de co-ocorréncia para palavras-alvo ice e steam com palavras de con-
texto.

Probability and Ratio | &k = solid k = gas k = water k= fashion
Piklice) 1.9 107 66%x 1077 3.0x107% 1.7%x10°°
Pik|steam) 22x 1077 78 100% 22%x10% 1.8x 107
Piklice)/P(k|steam) 8.9 8.5x 1072 1.36 096

Fonte: Retirado de (PENNINGTON et al., 2014)

Para as palavras k relacionadas a ice, mas nao a steam, como k = solid, espera-se um valor
grande para Py /Pj;. De modo andlogo, para as palavras k relacionadas a steam, mas nio a ice,
como k = gas, o valor deve ser pequeno. Para palavras kK como water ou fashion, que estao
relacionadas tanto a ice quanto a steam, ou a nenhuma delas, a proporcao deve ser proxima de
um. Em comparacdo com as probabilidades, a relacao é capaz de distinguir palavras relevantes
(solid e gas) de palavras irrelevantes (water e fashion) e também € capaz de discriminar entre

as duas palavras relevantes.
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O argumento acima sugere que o ponto de partida apropriado para a aprendizagem de veto-
res de palavras deve ser com os indices de probabilidades de co-ocorréncia em vez das préprias
probabilidades. Observando que a relagio Pik/Pj depende de trés palavras i, j e k, 0 modelo

mais geral assume a forma da equacdo 3.3:

P
F(W,’,Wj,wk) == (33)

P;

Em uma avaliagdo apresentada em (PENNINGTON et al., 2014), o GloVe foi treinado em
cinco corpus de tamanhos variados: Wikipedia 2010 com 1 bilhdo de fokens; Wikipedia 2014
com 1,6 bilhdes de rokens; Gigaword 5 com 4,3 bilhdes de fokens; a combinacdo Gigaword 5 +
Wikipedia 2014, com 6 bilhdes de tokens; e em 42 bilhdes de tokens de dados da Web. Apds o
treinamento, o GloVe foi validado em uma tarefa de analogia de palavras e obteve uma acurécia

de 75% (em negrito), superando os demais métodos usados na comparacio (veja Tabela 3.61).

Tabela 3.6: Resultados de acuracia na tarefa de analogia de palavras

Model Dim. Size | Sem. Syn. Tot
ivLBL 100 1.5B | 559 501 532
HPCA 100 16B | 42 164 108
GloVe 100 16B | 67.5 543 60.3
SG 300 1B 61 61 61

CBOW 300 1.6B | 161 526 36.1
vLBL 300 15B | 542 648 60.0
ivLBL 300 L5B | 652 630 640
GloVe 300 leB | 808 615 703

SVD 300 6B 6.3 8.1 7.3
SVD-§ 300 6B | 36.7 466 42.1
SVD-L 300 6B | 56.6 630 60.1
CBOW™ 300 6B | 63.6 674 657
SGT 300 6B | 73.0 660 69.1
GloVe 300 6B | 774 67.0 717
CBOW 1000 6B | 573 689 637
s5G 1000 6B | 66.1 651 65.6
SVD-L 300 42B | 384 582 492
GloVe 300 42B | 819 693 750

Fonte: Retirado de (PENNINGTON et al., 2014)

Para o portugués, no trabalho de Hartmann et al. (2017), os autores concluiram que o GloVe

10s valores sublinhados sio os melhores desempenhos de modelos de tamanho similar. Os valores em negrito
sdo os melhores desempenhos. Os vetores HPCA estdo disponiveis publicamente, os resultados de vLBL sdo
de (MNIH; KAVUKCUOGLU, 2013), os resultados de Skip-Gram (SG) e CBOW sao de (MIKOLOV et al.,
2013, 2013), SGt e CBOW{ foram treinados usando a ferramenta word2vec.
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obteve o melhor desempenho em tarefas de analogias sintéticas e semanticas (Tabela 3.3) e os
piores resultados, junto com FastText, nas tarefas de etiquetacdo morfossintatica e similaridade

semantica.

3.4 Wang2Vec

Segundo Ling et al. (2015), uma das ferramentas mais utilizadas para a geracio de vetores
de palavras é o Word2Vec (MIKOLOQV et al., 2013). Embora tenham sido propostas abordagens
mais sofisticadas (DHILLON et al., 2011; HUANG et al., 2012; FARUQUI; DYER, 2014;
GOLDBERG; LEVY, 2014; YANG; EISENSTEIN, 2015), o Word2Vec continua a ser uma

escolha popular devido a sua eficiéncia e simplicidade.

No entanto, como o Skip-gram e o CBOW implementados no Word2Vec ndo consideram
a ordem das palavras, os vetores criados ndo obtéem um bom desempenho em tarefas que en-
volvem sintaxe, como etiquetacdo morfossintatica ou andlise de dependéncia. Em um modelo
onde a ordem das palavras € descartada, as relacdes sintaticas entre as palavras ndo podem ser
capturadas adequadamente. Por exemplo, enquanto a maioria das palavras ocorre com o artigo
0, apenas os substantivos tendem a ocorrer exatamente apds o artigo (por exemplo, o gato).
Isto é embasado por evidéncias empiricas que sugerem que nao considerar a ordem conduz a

representacdes sintdticas precarias (ANDREAS; KLEIN, 2014; BANSAL et al., 2014).

Com o objetivo de possibilitar que o Word2Vec tenha um bom desempenho em tarefas
baseadas em sintaxe, Ling et al. (2015) propuseram duas modificagdes simples no Word2 Vec,
uma para o modelo Skip-gram e outra para o modelo CBOW. O objetivo dos autores € melhorar
o vetor final gerado, mantendo a simplicidade e a eficiéncia dos modelos originais. Para tanto,
Ling et al. (2015) propuseram o modelo Skip-gram estruturado e 0o CWINDOW (Continuous
Window Model).

O Skip-gram de Mikolov et al. (2013) usa uma tnica matriz de saida para prever todas as
palavras de contexto dado o vetor da palavra alvo. O Skip-gram estruturado é uma alteracao
do original que faz com que ele seja sensivel ao posicionamento das palavras. Ele define um
conjunto de matrizes de saida onde cada uma tem como objetivo prever a saida de uma posi¢cao

especifica de uma palavra de contexto para a palavra alvo.

O CBOW, também de Mikolov et al. (2013), define uma janela de palavras onde a predi¢ao
da matriz de saida € alimentada com a soma dos vetores das palavras de contexto. No CWIN-
DOW, sao definidas diferentes matrizes de saida que recebem vetores de palavras de contexto

concatenados na ordem em que as palavras ocorrem. Este modelo CWINDOW se baseia na
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proposta de janela de Collobert et al. (2011). Ambos os modelos sdo mostrados na Figura 3.3.

Figura 3.3: Modelos CWINDOW e Skip-gram estruturado propostos por Ling et al. (2015).

CWINDOW Structured Skip-gram
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Fonte: Retirado de (LING et al., 2015)

Em uma avaliacao apresentada em (LING et al., 2015), o Wang2vec foi treinado em trés
corpus distintos: um dump da Wikipédia em inglés contendo 1.897 milhdes de palavras (WIKI(S)),
um do Twitter contendo 56 milhdes de rweets em inglés com 847 milhdes de palavras (TWIT-

TER) e outro da Wikipédia com 16 milhdes de palavras, fornecido no pacote Word2Vec (WIKI(L)).

Uma das tarefas usadas para validagao do Wang2vec foi a etiquetagdo morfossintatica feita
no conjunto de dados Penn Treebank (PTB) e em um conjunto de dados de 500 tweets, em
inglés, rotulados. Como mostrado na Tabela 3.7, o Skip-gram estruturado obteve 97,05% de
acuracia no conjunto de dados PTB e 89,79% no conjunto de tweets, superando o CBOW e o

Skip-gram originais.?

Tabela 3.7: Avaliacao do modelo proposto por Ling et al. (2015) na tarefa de etiquetacao morfos-
sintatica.

PTB Twitter
Dev Test Dev Test
CBOW 05.89 [ 96.13 | 87.85 | 87.54
Skip-gram 06.62 | 96.68 | 88.84 | 88.73
CWindow 96.99 | 97.01 | 89.72 | 89.63
Structured Skip-gram | 96.62 | 97.05 | 89.69 | 89.79
SENNA | 96.54 | 96.58 | 84.96 | 84.85

Fonte: Retirado de (LING et al., 2015)

2CBOW e Skip-gram sio os originais de Mikolov et al. (2013). CWINDOW e Structured Skip-gram sio as
propostas de Ling et al. (2015). SENNA ¢é o modelo de Collobert et al. (2011).
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Para o portugués, segundo Hartmann et al. (2017), o Wang2vec obteve a melhor acuricia
com o algoritmo Skip-gram com 1.000 dimensdes na avaliagcdo extrinseca na tarefa de etiquetacao
morfossintética. O resultado pode ser explicado com o fato de que Wang2vec leva em consideragao
a ordem das palavras, capturando mais informagao sintatica. Por exemplo, Wang2vec tende a
agrupar palavras relacionadas sintaticamente, como putting, turning, sticking, pulling e picking

agrupadas a partir da entrada breaking.

3.5 FastText

Para propor o FastText, Bojanowski et al. (2016) se baseou no fato de que representagdes
continuas de palavras, treinadas em um grande corpus ndo rotulado, sdo tteis para varias tarefas
de PLN. Entretanto, muitos modelos treinados para gerar tais representagdes ignoram a mor-
fologia das palavras, gerando um vetor totalmente distinto para cada palavra, mesmo quando
elas possuem as mesmas caracteristicas morfologicas (ex: “quebrar” e “quebrado”). Isso € uma
limitacdo principalmente para linguas com um extenso vocabuldrio e muitas palavras raras,

como € o caso do portugués, espanhol, francés, turco, finlandés, etc.

A partir dessa premissa, o FastText foi proposto com base no Skip-gram de Mikolov et al.
(2013). Por usar uma representacao vetorial distinta para cada palavra, o Skip-gram ignora a
estrutura interna das palavras. Para reter essa informacgao, o FastText representa cada palavra
w como uma sacola de n-gramas de caracteres. Sdo adicionados simbolos de limite < e > no
inicio e no final das palavras, permitindo distinguir prefixos e sufixos de outras sequéncias de
caracteres. A propria palavra w também € incluida no conjunto de seus n-gramas, a fim de
aprender uma representagao para cada palavra (além dos n-gramas de caracteres). Por exemplo,

para a palavra where e n = 3, a representagdo em trigramas fica da seguinte forma:
< wh,whe, her,ere,re >

Veja que a sequéncia < her >, correspondente a palavra her, é diferente do trigrama her
presente na palavra where. Na pratica, extrai-se todos 0s n-gramas para n maior ou igual a 3 e

menor ou igual a 6.

A representacao vetorial € associada a cada n-grama de caracteres e as palavras sdo repre-
sentadas pelas somas dessas representacdes. A formagdo de palavras costuma seguir regras, o
que torna possivel gerar representacdes vetoriais de palavras para linguas ricas morfologica-

mente usando informacao a nivel de caractere.

Este método simples permite o compartilhamento das representacdes vetoriais das palavras,
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permitindo aprender representacdes confidveis para palavras raras.

Em uma avaliacdo apresentada em (BOJANOWSKI et al., 2016), o FastText foi treinado
em dumps da Wikipédia em nove idiomas: arabe, tcheco, alemao, inglés, espanhol, frances,
italiano, romeno e russo. O algoritmo foi avaliado em uma tarefa de analogia de palavras, onde
a palavra A estd para a palavra B assim como a palavra C estd para D, onde D deve ser predita
pelo modelo. Foram utilizados conjuntos de dados de analogia de palavras para o inglés, tcheco,
alemio e italiano. Os resultados aparecem na Tabela 3.8>.

Tabela 3.8: Acuracia do FastText e outros sistemas na tarefa de analogia de palavras (sintaxe e
semantica) para tcheco (CS), alemao (DE), inglés (EN) e italiano (IT).

sqg chow sisg

Semantic 25.7 27.6 27.5

CS Syntactic 528 550  77.8
DE Semantic 66.5 66.8 62.3
Syntactic 44.5 45.0 56.4

Ex Semantic 78.5 78.2 77.8
~ Syntactic 70.1 69.9 74.9
IT Semantic 52.3 547 523

Syntactic 51.5 51.8 62.7

Fonte: Retirado de (BOJANOWSKI et al., 2016)

Observa-se que a informacdo morfoldgica levou aos melhores resultados para as tarefas
sintaticas, onde FastText obtém 77,8% de acurécia para o tcheco, contra 52,8% do Skip-gram
original e 55% do CBOW original, por exemplo. O desempenho superior continua nos demais
idiomas avaliados. Em contrapartida, o FastText ndo obteve um bom desempenho nas analogias

semanticas, tendo acurécias inferiores aos dos outros sistemas em comparagao.

Para o portugués, de acordo com Hartmann et al. (2017), o FastText ndo teve um bom
desempenho nas tarefas de analogias sintdticas e semanticas, como detalhado na Tabela 3.3.
Na etiquetacao morfossintética, o FastText também obteve o pior desempenho, fato inesperado
j4 que o modelo foi proposto para modelar bem informagdes morfossintdticas, caracteristica
da tarefa. Na tarefa de similaridade semantica também notou-se um desempenho abaixo dos

demais.

3Nesta tabela, sg indica o Skip-gram de Mikolov et al. (2013); cbow, o CBOW de Mikolov et al. (2013) e sisg,
o Skip-gram do FastText.
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3.6 Consideracoes finais

A seguir, na Tabela 3.9, apresenta-se um resumo das principais caracteristicas dos trabalhos

relacionados descritos neste capitulo.

Tabela 3.9: Resumo das principais caracteristicas dos trabalhos de geracio de vetores de palavras
de sentido tinico apresentados neste capitulo.

Trabalho Ferramenta Idioma Recurso Avaliacao
Google News
Mikolov et al. (2013) ‘Word2Vec EN Semantic-Syntatic Acuricia = 53,3%
Word Relationship
Wikipédia
Pennington et al. (2014) GloVe EN Gigaword Acurdcia =75%
Dados da Web
Wikipédia
Ling et al. (2015) ‘Wang2Vec EN Twitter Acurdcia=97%
Penn Treebank
Bojanowski et al. (2016) FastText EN Wikipédia Acuricia = 74,9%
Analogy Task
LX-Corpus
Wikipédia
Hartmann et al. (2017) ‘Word2Vec PT-BR Analogias sintética Spearman = 32,6%
e semanticas
Dentre outros
Hartmann et al. (2017) GloVe PT-BR idem Spearman = 42,7%
Hartmann et al. (2017) ‘Wang2Vec PT-BR idem Spearman = 40,2%
Hartmann et al. (2017) FastText PT-BR idem Spearman = 29,8%

Fonte: Autoria prépria



Capitulo 4

VETORES DE SENTIDO (Sense Embeddings)

Apesar de muito uteis em diversas aplicacdes, os vetores de palavras citados no capitulo
anterior tém limitacOes. Por serem gerados sem diferenciar contextos, geram uma unica re-
presentacao vetorial para cada palavra, ndo levando em consideracdo que palavras ambiguas
podem assumir significados que as colocariam em espacos vetoriais distintos. Conclui-se que
ha perda de informagdo ao representar uma ambiguidade lexical em um vetor Unico, ja que este
trard apenas o sentido mais comumente utilizado para a palavra (ou aquele que ocorre no corpus

a partir do qual os vetores de palavras foram gerados).

Pesquisas iniciais apontaram que os vetores de palavras poderiam modelar aspectos do
sentido da palavra (SCHUTZE, 1998; KINTSCH, 2001) e pesquisas recentes propuseram uma
série de modelos que representam cada sentido da palavra separadamente, cada um associado a
um vetor especifico (REISINGER; MOONEY, 2010; NEELAKANTAN et al., 2015; HUANG
et al., 2012; PINA; JOHANSSON, 2014; WU; GILES, 2015; LIU et al., 2015a). Modelos
vetoriais de sentidos oferecem grande potencial para melhorar muitas tarefas de compreensao
da linguagem. Nessa linha, neste trabalho investigou-se diferentes métodos para a geracao
desses vetores com informacgdo de sentido da palavra, conhecidos como vetores de sentido (do

inglés, sense embeddings ou sense vectors).

Para ilustrar esse conceito, considere como exemplo a palavra “letra” ocorrendo nas seguin-

tes sentencas:

A letra**™4°! da cangdo é excéntrica.

o A miisica tem uma dtima letra®™°!,

Sua letra*™4°% ¢ muito bonita.

sentido?2

A minha letra cursiva é uma obra de arte.
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Nesse exemplo, o sentido1 especifica letra de miusica (palavras ditas em uma musica) en-
quanto o sentido2 refere-se a caligrafia (caracteristicas pessoais de como escrever). Assim, 0s
métodos que geram vetores de palavra modelam todos os sentidos (presentes no cérpus) de uma
palavra em um tunico vetor, fazendo com que haja a perda dessa informacdo e o sentido mais
frequente se sobressaia. No exemplo acima, o sentido]l seria misturado ao sentido2 e ambos
poderiam ser perdidos no vetor final da palavra “letra”. Os vetores de sentido, por sua vez,

seriam capazes de gerar vetores diferentes: um para o sentidol e outro para o sentido2.

Vale ressaltar que mesmo palavras ambiguas podem ter apenas um vetor de sentido apren-
dido para elas se as ocorréncias da palavra no cérpus usado para aprendizado dos vetores ndao
forem representativas de todos os sentidos possiveis. Assim, a limita¢do na geragcdo de vetores
de sentido ndo esta relacionada necessariamente a estratégia de geragdo, mas também estd vin-
culada ao corpus usado no aprendizado. Contudo, enquanto os métodos de geracdo de vetores
de sentido t€m a possibilidade de modelar varios sentidos de uma palavra, os métodos tradi-
cionais (apresentados no capitulo 3) ndo tém essa capacidade considerando que nao capturam

evidéncias de sentido, como a ocorréncia da mesma palavra em contexto distintos.

De acordo com Camacho-Collados e Pilehvar (2018), os métodos que geram vetores de

sentido se enquadram em duas categorias: baseados em conhecimento e ndo supervisionados.

Os métodos baseados em conhecimento (IACOBACCI et al., 2015; ROTHE; SCHUTZE,
2015; CHEN et al., 2014) definem os sentidos possiveis com base em um repositério de senti-
dos existente, como a WordNet, Wikipédia, BabelNet ou Freebase. Uma das vantagens desses
métodos € o fato de que representacdes de sentido aprendidas em um cérpus nao etiquetado es-
tardo ligadas a um repositdrio de sentidos criado por especialistas, possibilitando que os sentidos
descobertos sejam condizentes com os sentidos conhecidos. As desvantagens sdo a indisponibi-
lidade e a baixa cobertura, uma vez que esse repositério de sentidos pode nao estar disponivel ou
ndo existir para um dado idioma; e sentidos que nao estao no repositorio ndao serao modelados

na geracdo dos vetores de sentido.

Ja os métodos ndo supervisionados podem ser divididos em técnicas que exploram corpus

monolingue (4.1) e as que exploram cérpus multilingue ou etiquetado (4.2).

A seguir s3o descritos os principais métodos de geracdo de vetores de sentido que fazem a
induc¢do de sentido de modo ndo supervisionado, visto que esta é a abordagem escolhida para
ser investigada neste trabalho. Escolhemos esta abordagem por ndo depender de um repositdrio

de sentidos, recurso limitado e as vezes inexistente para alguns idiomas.
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4.1 Representacoes que exploram corpus monolingue

Ainda segundo Camacho-Collados e Pilehvar (2018), a abordagem que explora somente
corpus monolingue pode ser dividida em trés categorias principais: modelos baseados em
clusterizagdo (clustering-based or two-stage), modelos baseados em treinamento unificado (joint

training) e modelos contextualizados (contextualized embeddings).

4.1.1 Modelos baseados em clusterizacao de contextos (dois estagios)

Schiitze (1998) foi um dos primeiros trabalhos a identificar a deficiéncia dos vetores de
palavras e a propor a indugdo de significados através do agrupamento de contextos nos quais
uma palavra ambigua ocorre. Muitos outros trabalhos seguiram essa ideia. Algoritmos de
clusterizacao sdo utilizados para agrupar vetores de contexto, onde cada cluster representard um
sentido encontrado no corpus de treinamento. A vantagem desta técnica € que € totalmente sem
supervisdo, ndo sendo necessdrio qualquer repositorio de sentidos ou base de conhecimento. A
desvantagem € o fato das representacdes ndo estarem ligadas a sentidos conhecidos, tornando
sua interpretacdo mais complexa e abstrata. A seguir sdo descritos os principais trabalhos que

geram vetores de sentido através da clusterizagdo de contextos em dois estagios.

4.1.1.1 Reisinger e Mooney (2010)

Um dos primeiros trabalhos utilizando redes neurais foi o de Reisinger e Mooney (2010), no
qual a identificacio dos sentidos das palavras foi realizada como uma tarefa de pré-processamento
com a posterior geracao de vetores de sentido (dois estdgios). A Figura 4.1 ilustra o processo
implementado em (REISINGER; MOONEY, 2010).

Primeiro, os contextos de cada palavra sdo definidos considerando-se uma janela de 10
palavras anteriores e 10 posteriores a palavra alvo. Em seguida, cada contexto possivel de
uma palavra € representado pela média ponderada dos vetores das palavras que o compdem.
Esses vetores de contexto (os circulos na Figura 4.1) sdo, entdo, agrupados e cada centroide
(as estrelas na Figura 4.1) € selecionado para representar o sentido do cluster. Por exemplo, na
Figura 4.1, as palavras location, importance e bombing sao palavras de contexto que ocorrem

no centroide do cluster 1.

Considerando-se o exemplo da palavra ambigua “letra” apresentado anteriormente, em
(REISINGER; MOONEY, 2010) dois clusters seriam gerados (um para o sentidol e outro para

o sentido2) como a média ponderada dos vetores de palavas presentes em cada contexto.
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... chose Zbigniew Brzezinski
for the position of ...

.. thus the symbol = position
on his clothing was ...

.. writes call options against
the stock position ...

... offered a position with ...
.. a position he would hold

Figura 4.1: Representaciao do processo de clusterizacao para modelagem de sentidos.
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a cultural group... '
.. on the chart of the vessel s M
current position ... (cluster#4)
... not in a position o help... lineman
—_—eeee tackle, role,
scorer
T
(collect contexts) (cluster) (similarity)

Fonte: Retirado de (REISINGER; MOONEY, 2010)

Formados os clusters, cada palavra do cOrpus € etiquetada com o cluster de sentido mais
préoximo de seu contexto, como mostrado acima. Como “letra” é ambigua e ocorre em con-
textos distintos, cada ocorréncia receberd um cluster diferente, possibilitando a geracdo de um
vetor por sentido. ApOs esse pré-processamento, uma rede neural € treinada a partir do corpus

etiquetado, gerando os vetores de sentido.

Para treinar os vetores de sentido, Reisinger € Mooney (2010) usaram dois corpus: (1) um
dump da Wikipédia, em inglés, contendo 2.8M artigos com um total de 2.05B de palavras e
(2) a terceira edicdo, em inglé€s, do cérpus Gigaword, com 6.6M de artigos e 3.9B palavras. A
Wikipédia € mais representativa quanto a variedade de sentidos, enquanto a Gigaword contém

apenas textos de noticias e tende a empregar menos sentidos de palavras ambiguas.

Os autores apresentaram comparagdes de similaridade semantica através de avaliagdes fei-
tas por humanos, tanto para palavras isoladas quanto para palavras em contexto sentencial. O
conjunto de dados utilizado foi o WordSim-353 (FINKELSTEIN et al., 2001), que contém 353
pares de palavras cuja a similaridade foi avaliada por humanos, em uma escala de 1 a 10 (por
exemplo, nessa escala “copo” e “bebida” receberam uma nota de similaridade igual a 7,25). Os
pares incluem palavras ambiguas e ndo ambiguas. Essas pontuagdes sdo dadas sem qualquer

informacdo contextual.
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A similaridade entre dois vetores de sentido pode ser calculada através de medidas de simi-
laridade semantica, como AvgSim e MaxSim, como ilustrado a seguir em 4.1 e 4.2, respectiva-

mente, para duas palavras, w e w'.

| K K

AvgSim(w,w') =4/ e Y Y d(m(w),mi(w)) “.1)
j=1k=1

MaxSim(w,w') =def max <—je—k 1 <—k<=kd(T(w), T;(w')) (4.2)

Onde d (-,-) € uma medida padrao de similaridade distributiva (como o cosseno). Avg-
Sim calcula a similaridade média de todos os vetores de sentido de uma palavra, ignorando
informagdes de contexto. MaxSim calcula a similaridade de cada par de vetor de sentido com o

contexto atual.

Os autores obtiveram uma correlagdo de Spearman (veja se¢do 3.1) de aproximadamente
62,5% no WordSim-353, para os corpus da Wikipédia e Gigaword. Reisinger e Mooney (2010)
ndo validaram a técnica extrinsecamente (em tarefas de PLN), ponto que contou como uma

desvantagem para o método proposto.

4.1.1.2 Huang et al. (2012)

Huang et al. (2012) estendem a abordagem de Reisinger e Mooney (2010) incorporando
um contexto global na geracdo dos vetores de sentido. Segundo eles, agregar informacao de
um contexto maior melhora a qualidade das representacdes vetoriais de palavras ambiguas, que
possuem mais de um contexto local possivel. Para fornecer a representacao vetorial do contexto
global, o modelo proposto utiliza todas as palavras do documento em que a palavra alvo ocorre,
incorporando essa representacdo ao contexto local. Cada representacdo de contexto, local e

global, é gerada por uma rede neural com camadas ocultas.

A representacao do contexto local é modelada a partir de uma janela de 5 palavras anteri-
ores e 5 posteriores a palavra alvo, respeitando a ordem das palavras. Ao final, obtém-se um
peso para cada contexto, sendo que o local captura mais informagdes sintaticas e o global mais
informagdes semanticas. Esses pesos sdo somados e atualizados a cada iteracdo da rede via

backpropagation. A Figura 4.2 ilustra esse processo.

O modelo proposto aprende vetores de palavras ao mesmo tempo que aprende a discriminar
a proxima palavra dada a sequéncia de palavras ao redor da palavra-alvo (contexto local) e o

documento (contexto global) em que a sequéncia ocorre.
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Figura 4.2: Arquitetura das redes neurais que geram contextos local e global para a palavra

“bank”.
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Fonte: Retirado de (HUANG et al., 2012)

Para aprender multiplos vetores, os autores reuniram janelas de contexto de tamanho fixo
(5 palavras antes e 5 depois) de todas as ocorréncias de uma palavra no cérpus. O contexto de
cada palavra € representado pela média ponderada dos vetores das palavras que nele ocorrem
(como em Reisinger e Mooney (2010)), onde usa-se uma ponderacdo tf-idf para identificar
relevancia entre as palavras. Em seguida, para agrupar esses vetores de contexto, usa-se um
k-means esférico, que mostrou-se capaz de modelar bem as relagdes semanticas (DHILLON;
MODHA, 2001). Finalmente, como em Reisinger e Mooney (2010), cada palavra do cérpus é

associada a um cluster e sdo usadas para gerar vetores de sentido.

Os autores treinaram o modelo em um dump de abril de 2010 da Wikipédia em inglés,
por ser representativa quanto ao uso das palavras ambiguas e os artigos serem organizados em

topicos. Foram 2 milhdes de artigos e 990 milhdes de rokens.

Os autores avaliaram o modelo no WordSim-353 considerando a correlacdo de Spearman
(veja secao 3.1). Os resultados foram comparados com baselines e sao mostrados na Ta-
bela4.1'.

As pontuacdes do WordSim-353 sdo dadas sem qualquer informacdo contextual, fato que
motivou os autores a criarem um novo dataset, com 2.003 pares de palavras em contextos
sentenciais. Os autores usaram a Wikipédia para capturar pares de palavras com diferentes sen-

tidos. O dataset inclui verbos, adjetivos e alguns substantivos. Na Tabela 4.2 esta a correlacao

10s baselines foram: C&W* sdo os vetores ja treinados de Collobert e Weston (2008); C&W sio os modelos
de Collobert e Weston (2008) treinados por Huang et al. (2012); Our Model* é o modelo de Huang et al. (2012)
sem stopwords, enquanto Our Model-g usa apenas o contexto global; Pruned tf-idf € Reisinger € Mooney (2010);
ESA ¢ (Gabrilovich e Markovitch, 2007); HLBL € o modelo hierdrquico log-bilinear de (Mnih and Hinton, 2008).
O corpus RCV1 contém um ano do portal de noticias Reuters English newswire.
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Tabela 4.1: Correlacao de Spearman no WordSim-353 para o modelo proposto (Our Model) e
baselines.

Model Corpus | p x 100
Our Model-g Wiki. 22.8
C&W RCVI1 29.5
HLEBL RCV1 332
C&W* Wiki. 498
C&W Wiki. 55.3
Our Model Wiki. 64.2
Our Model* Wiki. 71.3
Pruned tf~idf Wiki. 73.4
ESA Wiki. 75
Tiered Pruned #f~idf | Wiki. 76.9

Fonte: Retirado de (HUANG et al., 2012)

de Spearman usando esse novo dataset. >

Tabela 4.2: Correlacao de Spearman no novo dataset.

Model g x 100
C&W-S 57.0
Our Model-S 58.6
Our Model-M AvgSim 62.8
Our Model-M AvgSimC 65.7
tf-idf-S 26.3
Pruned tf-idf-S 62.5
Pruned #f-idf-M AvgSim 60.4
Pruned #f~idf-M AvgSimC 60.5

Fonte: Retirado de (HUANG et al., 2012)

Um dos modelos de Huang et al. (2012) que usa vetores de sentido (em negrito) supera o
modelo de vetor de palavra (Model-S) e também os modelos de palavra e sentido dos baselines

Collobert e Weston (2008) e Reisinger e Mooney (2010).

20s modelos terminados em -S representam vetores de palavra enquanto os terminados em -M sdo vetores de
sentido. Our Model é Huang et al. (2012). C&W ¢ o de Collobert e Weston (2008). #f-idf e Pruned sdo de Reisinger
e Mooney (2010). AvgSim calcula a similaridade com cada vetor contribuindo igualmente, enquanto o AvgSimC
leva em consideracdo a probabilidade da palavra pertencer ao cluster desse vetor.
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4.1.2 Modelos baseados em treinamento unificado

A abordagem baseada em clusterizacdao de contexto sofre por ocorrer em dois estagios, e
esses estdgios nao tirarem vantagens um do outro. Outra limitagdo € precisar de grande capaci-
dade computacional. Surgiu entdo a abordagem unificada, onde muitos pesquisadores propuse-
ram extensoes do modelo Skip-gram (MIKOLOV et al., 2013), realizando todo o treinamento
em um Unico estagio. Essa abordagem ¢ eficiente computacionalmente. A seguir sdo descritos

os principais trabalhos que geram vetores de sentido através do treinamento unificado.

4.1.2.1 Neelakantan et al. (2015)

Baseando-se em Huang et al. (2012), Neelakantan et al. (2015) propuseram a geragao de ve-
tores de sentido sem a etapa de pré-processamento das abordagens anteriores (dois estagios), se-
guindo uma abordagem diferente que é uma adaptacao do Skip-Gram de Mikolov et al. (2013).
Nessa abordagem, a identificacdo dos sentidos ocorre em conjunto com o treinamento para a

geragao dos vetores, tornando o processo eficiente e escaldvel (treinamento em conjunto).

Os autores propuseram dois métodos, 0 MSSG (Multiple-sense Skip-gram) e NP-MSSG
(Non-parametric Multiple-sense Skip-gram), onde o primeiro implementa uma quantidade fixa

de sentidos possiveis para cada palavra e o segundo faz essa descoberta em tempo de execugdo.

O sentido € predito como nas abordagens anteriores, onde a representacdo vetorial do con-
texto € dada pela média ponderada dos vetores que representam as palavras que o compdem.
Esses vetores de contexto sdo agrupados e associados as palavras do cOrpus por aproximagao a
seu contexto. Ap0s prever o sentido, realiza-se a atualizacao de gradiente sobre o centroide do

cluster e o treinamento continua.

O modelo Skip-gram original (MIKOLOV et al., 2013) prevé palavras de contexto a partir
de uma palavra-alvo. Nesse modelo, v(w) € R? é a representagio vetorial da palavra w € W,

onde W € o vocabulario e d € a dimensionalidade do vetor.

Dado um par de palavras (w;,c), a probabilidade da palavra c ser observada no contexto da
palavra w; é dada pela formula 4.3.

1

P(D = 1[v(w;),v(c)) = PR L)

4.3)

A probabilidade da palavra ¢ ndo ser observada no contexto de w; € dada pela férmula 4.4.

P(D =0|v(w;),v(c)) =1—=P(D = 1|v(wy),v(c)) 4.4)
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Dado um conjunto de treinamento com a sequéncia de palavras wy,w»,---,wr, vetores de
palavras sdo aprendidos maximizando a funcdo objetivo apresentada na equagdo 4.5.

J(0) = Z Z logP(D = 1|v(w;),v(c))+

(wr,cr)ED €&

Z Z logP(D = 0|v(w;),v(c))

(weyc)eD_ c'ecy

4.5)

onde w; € a t-ésima palavra no conjunto de treinamento, ¢; € o conjunto observado de pa-
lavras do contexto da palavra w; e ¢, é o conjunto de palavras de contexto ruidosas escolhidas
aleatoriamente para a palavra w;. D consiste do conjunto de todos os pares de palavras de con-
texto observadas (w;,c;)(t = 1,2,---,T). D_ consiste de pares (w;,c})(t = 1,2,---,T) onde c,
€ o conjunto de palavras de contexto ruidosas mostradas aleatoriamente para a palavra w;. Para
cada treinamento da palavra w;, o conjunto de palavras de contexto ¢; = W; — R;,--- , W;_1,
Wis1,---,W; + R; inclui palavras R; a esquerda e a direita da palavra-alvo, como mostrado

na Figura 4.3. A arquitetura tem janela R; = 2 e contexto ¢; da palavra w; consistindo de

Wt—1,Wt—2, W1, Wr42.

Figura 4.3: Arquitetura do modelo Skip-gram estendido de Neelakantan et al. (2015).
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Fonte: Retirado de (NEELAKANTAN et al., 2015)
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As extensoes do modelo Skip-gram, MSSG e NP-MSSG, aprendem multiplos vetores por
palavra e foram baseadas em trabalhos como (HUANG et al., 2012) e (REISINGER; MOO-
NEY, 2010). No modelo MSSG, cada palavra w € W ¢é associada a um vetor global ve(w) e
cada sentido da palavra tem um vetor de sentido vg(w,k)(k = 1,2,---,K) e um cluster de con-
texto com centroide u(w,k)(k =1,2,---,K). O vetor de sentido K e os vetores globais sao de

dimensao d e K € um hiperparametro.

Considerando a palavra wy e ¢; =W, — Ry, -+ W1, W;1,---,W; + R; como o conjunto de
palavras de contexto observadas, a representacio vetorial do contexto é definida como a média
da representac@o vetorial global das palavras no contexto. Seja Veonsexr(¢;) = Z%R, Yece Ve(c) a
representacdo vetorial do contexto ¢;. Usa-se os vetores globais das palavras de contexto em
vez de seus vetores de sentido para evitar a complexidade computacional associada a predi¢dao
dos sentidos das palavras do contexto. E possivel, entdo, predizer o sentido da palavra wy, sy,
quando observada com o contexto ¢;. A Figura 4.4 mostra esse processo. A arquitetura tem

janela R; =2, K = 3 e o contexto ¢; da palavra w; consiste de w;_1,w;_2, W1, W3-

Figura 4.4: Arquitetura do modelo MSSG de Neelakantan et al. (2015).
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Fonte: Retirado de (NEELAKANTAN et al., 2015)

O algoritmo usado na construc¢do dos clusters € semelhante ao k-means. O centroide do
cluster ¢ a média das representacdes vetoriais de todos os contextos que pertencem a esse clus-

ter. Como medida de similaridade, usa-se a similaridade de cosseno.
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No MSSG, a probabilidade de que a palavra c seja observada no contexto da palavra wy,
dado o sentido e a probabilidade de que ndo seja observada, tem a adicao de s; (sentido de wy)
nas férmulas do Skip-gram original (férmulas 4.3 e 4.4). A fun¢do objetivo (4.5) também passa
a considerar (wy,s;) ao invés de apenas (w;). Dy e D_ sdo construidos da mesma maneira que
no modelo de Skip-gram original. Depois de prever o sentido da palavra wy, atualiza-se o vetor
de sentido gerado para a palavra wy (vs(wy,s;)), o vetor global das palavras do contexto e o vetor
global das palavras de contexto ruidosas escolhidas aleatoriamente. O centroide do cluster de
contexto s, para a palavra w; (u(wy,s;)) é atualizado quando o contexto ¢, é adicionado ao cluster

St.

O modelo NP-MSSG tem a vantagem de aprender um numero varidvel de sentidos por
palavra. A proposta desse método de clusterizagdo nao-paramétrica online estd baseada em
(MEYERSON, 2001), onde cria-se um novo cluster (sentido) para uma palavra através da
probabilidade proporcional a distdncia de seu contexto ao cluster mais proximo (sentido). O
numero de sentidos para uma palavra € desconhecido e € aprendido durante o treinamento. Ini-
cialmente, as palavras ndo t€m vetores de sentido e clusters de contexto. Cria-se o primeiro
vetor de sentido e cluster de contexto para cada palavra em sua primeira ocorréncia nos dados
de treinamento. Um novo cluster de contexto e um vetor de sentido sdo criados online durante
o treinamento quando a distancia do vetor do contexto de uma palavra observada e o centroide

de cada cluster existente é menor que A, que é um hiperparimetro do modelo.

Neelakantan et al. (2015) usaram o mesmo cOrpus que Huang et al. (2012) para treinamento
dos vetores especificos de sentido: um dump de abril de 2010 da Wikipédia em inglés com 2

milhdes de artigos e 990 milhdes de tokens.

Os autores avaliaram a proposta nos corpus em inglés WordSim-353 e Stanford’s Contextual
Word Similarities (SCWS). O SCWS € a adaptacdo do WordSim-353 desenvolvida por Huang et
al. (2012). Foram utilizadas algumas medidas de similaridade, como: (i) a avgSim, que calcula
a similaridade média de todos os vetores de uma palavra, ignorando informacdes de contexto;
(i1) a avgSimC, que calcula a similaridade de cada par de vetor de sentido com o contexto atual;
(iii) a globalSim, que usa o vetor global de contexto de cada palavra com o contexto atual e (iv)

a localSim, que seleciona um unico sentido para cada palavra com o contexto atual.

Na Tabela 4.3, s@o apresentados os valores para a correlacao de Spearman (veja secao 3.1)
entre os julgamentos de similaridade de cada modelo e o julgamento humano, presente no con-

junto de dados SCWS.? Nota-se que os modelos propostos (MSSG e NP-MSSG) superam os

30s primeiros trés modelos, Collobert e Weston (2008) e Mikolov et al. (2013), usam a abordagem de vetor de
palavra, portanto, avgSim, avgSimC e localSim nao sdo calculadas. Pruned tf-idf ¢ o modelo de vetor de sentido
de Reisinger e Mooney (2010) e Huang et al-50d é o modelo de vetor de sentido de Huang et al. (2012). Os
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baselines.

Tabela 4.3: Correlacio de Spearman no cérpus SCWS.

| Model | globalSim | avgSim | avgSimC | localSim |
TF-IDF 26.3 - - -
Collobort & Weston-50d 57.0 - - -
Skip-gram-50d 63.4 - - -
Skip-gram-300d 65.2 - - -
Pruned TF-IDF 62.5 60.4 60.5 -
Huang et al-50d 58.6 62.8 65.7 26.1
MSSG-50d 62.1 64.2 66.9 49.17
MSSG-300d 653 67.2 69.3 57.26
NP-MSSG-50d 623 64.0 66.1 50.27
NP-MSSG-300d 65.5 67.3 69.1 59.80

Fonte: Retirado de (NEELAKANTAN et al., 2015)

O trabalho de Neelakantan et al. (2015) foi escolhido como base de uma das abordagens

deste trabalho, a que chamados de agrupamento.

4.1.2.2 Li e Jurafsky (2015)

Li e Jurafsky (2015) alegam que vetores de sentido levam a modelos mais poderosos de
representacdes no espaco vetorial, porém, ndo se sabe se eles levam realmente a melhorias nas

tarefas de compreensdo da linguagem.

Os autores baseiam-se em Huang et al. (2012) e Neelakantan et al. (2015) e propdem um
algoritmo no qual uma palavra sé € associada a um novo vetor de sentido quando uma evidéncia
no contexto (por exemplo, palavras vizinhas, estatisticas de co-ocorréncia) sugere que ela é

suficientemente diferente dos sentidos existentes até entao.

Essa linha de pensamento aponta naturalmente para o uso de Processos de Restaurantes
Chineses (Chinese Restaurant Processes (CRP) (GRIFFITHS et al., 2004; TEH et al., 2005),
que foram aplicados no campo relacionado a indugdo de sentido de palavras. Na analogia do
CRP, a palavra atual pode estar em uma das mesas existentes (pertencendo a um dos sentidos
existentes) ou escolher uma nova mesa (um novo sentido). A decisdo é tomada medindo a
relacdo semantica (com base em informacdes de contexto local e informa¢des de documentos
globais) e o nimero de clientes (palavras) ja sentados nessa mesa (a popularidade dos sentidos

das palavras).

modelos MSSG e NP-MSSG sao os de vetor de sentido de Neelakantan et al. (2015) e superam os demais.
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O célculo do sentido 6timo global (ideal) exige procurar pelo espago de todos os sentidos
para todas as palavras, o que pode ser caro. Por isso, os autores escolheram duas abordagens

heuristicas simples:

e Greedy Search: atribui o rétulo de sentido 6timo local para cada foken e o representa com

o vetor de palavra associado a esse sentido.

e Expectation: calcula a probabilidade de cada sentido possivel para a palavra atual e re-

presenta a palavra com o vetor de expectativa:

ey = Z p(wl|z, context) x €5, (4.6)
2EZy,
Os autores avaliaram os modelos propostos no dataset SCWS de Huang et al. (2012), onde
as avaliacoes humanas foram feitas em pares de palavras em contexto sentencial. Os modelos
foram treinados na Wikipédia com 1,1 bilhdo de fokens e em uma combinagdo da Wikipédia,

Gigaword e Common Crawl Dataset, composto por 120 bilhdes de rokens.

O resultado pode ser visto na Tabela 4.4, onde os modelos propostos foram comparados
ao Skip-gram de Mikolov et al. (2013), superando esse baseline em todas as configuragdes
testadas. SG+Greedy € o modelo proposto Greedy Search e SG+Expect € o Expectation.

Tabela 4.4: Correlacao de Spearman entre a avaliacio de similaridade de cada modelo e as
avaliacoes humanas do SCWS.

Model Dataset SCWS Correlation
SkipGram 1.1B (wiki) 64.6
SG+Greedy 1.1B (wiki) 66.4
SG+Expect  1.1B (wiki) 67.0
SkipGram 120B 66.4
SG+Greedy 120B 69.1
SG+Expect 120B 69.7

Fonte: Retirado de (LI; JURAFSKY, 2015)

4.1.2.3 Liu et al. (2015b)

Liu et al. (2015b) propdem a geracdo de vetores de sentido utilizando tépicos extraidos do
corpus como informagdo adicional. A ideia é gerar vetores com base nas duas informagdes: a
palavra e seu topico. Os autores deram a esta estratégia o nome de Topical Word Embeddings
(TWE). Por exemplo, a palavra “apple” pode referenciar a fruta sob o tépico food ou a empresa

de TI, que aparece sob o topico information technology (IT).
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Os topicos sao extraidos por meio da aplicagdo do algoritmo LDA (BLEI et al., 2003), onde
dada uma sequéncia de palavras D = wy, - - -, wys depois do processamento do LDA, cada token
w; € discriminado em um tépico z;, formando um par palavra/topico (w;,z;), que pode ser usado
para gerar TWE. Os autores apresentam trés modelos de TWE, mostrados na Figura 4.5, onde
o tamanho da janela € 1 e w;_; e w;;| sdo palavras contextuais de w;.

Figura 4.5: Comparacio entre os modelos Skip-Gram e TWE. Os circulos azuis indicam vetores
de palavras e os circulos verdes indicam vetores de tépicos.

Fonte: Retirado de (LIU et al., 2015b)

e TWE-1: Esse modelo considera cada topico como uma pseudo palavra e gera vetores de
topicos e vetores de palavras separadamente. O treinamento de (w;,z;) é, entdo, realizado

de acordo com os vetores de w; € z;.

e TWE-2: Esse modelo considera cada par de palavra e topico w;,z; como uma pseudo

palavra e gera o TWE.

e TWE-3: Esse modelo gera vetores de palavras e topicos separadamente. Em seguida, ele
constroi o vetor de cada par de palavra e topico concatenando seus respectivos vetores e
gera o TWE.

Como mostrado na Tabela 4.5, os autores avaliaram os modelos com baselines que incluem
modelos de vetores de palavra (C&W, TFIDF, Pruned TFIDF, LDA-S, LDA-C e Skip-Gram) e
de vetores de sentido (Pruned TFIDF-M, o modelo de Huang e o modelo de Tian).*

4C&W é Collobert e Weston (2008), TFIDF (incluindo Pruned TFIDF e Pruned TFIDE-M) sdo Reisinger e
Mooney (2010), o modelo de Huang € Huang et al. (2012), o modelo de Tian € Tian et al. (2014), LDA ¢ Blei et
al. (2003) e Skip-Gram é Mikolov et al. (2013)
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Tabela 4.5: Correlacao de Spearman no dataset SCWS.

Muodel g 100
C&W 57.0
TFIDF 26.3
Pruned TFIDF 62.5
LDA-S 56.9
LDA-C 50.4
Skip-Gram 65.7
AvgSimC | MaxSimC
Pruned TFIDF-M 60.5 60.4
Tian 65.4 63.6
Huang 65.3 58.6
TWE-1 68.1 67.3
TWE-2 67.9 63.6
TWE-3 67.1 65.5

Fonte: Retirado de (LIU et al., 2015b)

Todos os modelos TWE superam os baselines de vetores de sentido e de palavra. Ja o

modelo TWE-1 (em negrito) é o que alcanca melhor desempenho.

4.1.3 Modelos de representacoes contextualizadas

Dado que os modelos niao supervisionados sdo frequentemente gerados através de clus-
terizagdo de contextos, os sentidos gerados ndo sdo claros e seu mapeamento para conceitos
bem definidos ndo é direto. Recentemente, uma linha emergente de pesquisa concentrou-se na
integracdo direta de representacdes vetoriais em tarefas de PLN. As representacdes contextua-
lizadas sdo sensiveis ao contexto, ou seja, sua representacdo muda dinamicamente dependendo

do contexto em que elas aparecem.

O tagger de sequéncia de Li e McCallum (2005) € um dos trabalhos pioneiros que em-
pregam representacoes contextualizadas. O modelo infere varidveis sensiveis ao contexto para
cada palavra e integra-as a um tagger de sequéncia de CRF (Conditional Random Field). Con-
text2vec (MELAMUD et al., 2016) € uma das primeiras e mais proeminentes propostas no
novo ramo das representacdes contextualizadas. O modelo representa o contexto de uma pala-
vra extraindo o vetor de saida de um perceptron multicamadas construido sobre um modelo de
linguagem LSTM bidirecional. Context2vec constitui a base para muitos dos trabalhos subse-

quentes.

O modelo Context Vectors (CoVe) de McCann et al. (2017) calcula representagdes contex-
tualizadas usando uma rede LSTM bidirecional de duas camadas, em um modelo de tradugao

automadtica sequéncia-a-sequéncia (seq2seq) com atencdo. A técnica ELMo (Embeddings from
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Language Model) (PETERS et al., 2018) usa um modelo de linguagem bidirecional LSTM de
multiplas camadas em textos monolingues e alguns pesos sdo compartilhados entre as duas

direcdes do modelo.

Seguindo a ideia de ELMo, OpenAl GPT (Generative Pre-training Transformer) (RAD-
FORD et al., 2018), expande o modelo de linguagem nao supervisionado para uma escala muito
maior, treinando em uma gigantesca colegio de texto puro”. Difere do ELMo na arquitetura e

no uso das representacdes contextualizadas em tarefas de PLN.

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (DEVLIN et al., 2018)
¢ descendente direto do GPT: um modelo de linguagem grande treinado em texto puro € ajus-
tado em tarefas especificas de PLN, sem arquiteturas de rede personalizadas. Em comparagao

com o GPT, a maior diferenca e melhoria do BERT ¢ tornar o treinamento bidirecional.

Uma limitagdo dessa abordagem de representacao contextualizada € o alto custo computa-

cional devido ao tamanho/complexidade dos modelos e do corpus.

4.2 Representacoes que exploram céorpus multilingue ou eti-
quetado

A abordagem de equivaléncia translacional (cérpus multilingue) baseia-se no fato de que
diferentes sentidos de uma palavra sdo normalmente traduzidos para diferentes palavras em ou-
tra lingua. Assim, a lexicalizacdo em diferentes linguas pode ser usada para definir e estruturar
sentidos. A abordagem que usa texto etiquetado ao invés de texto puro, faz a identificacao de
sentidos a partir do conhecimento trazido por essas etiquetas (ex: etiquetas morfossintaticas, de
sentimentos ou de entidade nomeada). A seguir sdo descritos os principais trabalhos que geram

vetores de sentido através de equivaléncia translacional ou corpus etiquetado.

4.2.1 Guo et al. (2014)

Guo et al. (2014) propuseram a geracao de vetores de sentido a partir de dados paralelos
bilingues. Os autores utilizaram a tarefa de inducao de sentido da palavra, do inglés Word Sense
Induction (WSI), para descobrir o sentido da palavra antes da geracio de vetores. Inspirados por
Gale et al. (1992b) e Chan e Ng (2005), que usaram dados bilingues para gerar automaticamente
exemplos de treinamento de DLS, Guo et al. (2014) apresentam uma abordagem bilingue para

WSI nao supervisionado, como mostrado na Figura 4.6.

>Texto sem etiquetas
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Figura 4.6: Tlustracdo do método proposto. SL é o idioma de origem.
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Fonte: Retirado de (GUO et al., 2014)

Primeiro, sdo identificadas as traducdes de cada palavra do idioma fonte no idioma alvo.
Uma vez que podem haver varias traducOes para uma unica palavra do idioma fonte, essas
traducdes sdo agrupadas por sentido, exibindo diferentes sentidos em diferentes clusters, como
melhor detalhado a seguir. O préximo passo € etiquetar as palavras do idioma fonte com cada
cluster, induzindo o sentido correto nas palavras ambiguas e gerando o cérpus de treinamento
para os vetores de sentido. A proposta de Guo et al. (2014) utilizou cérpus paralelo bilingue

nos idiomas chinés (fonte) e inglés (alvo).

Os autores apresentam uma maneira de extrair tradugdes para as palavras do idioma fonte
explorando a probabilidade de traducao produzida por modelos de alinhamento de palavras
(BROWN et al., 1993; OCH; NEY, 2003; LIANG et al., 2006). Mais formalmente, a sentenca
chinesa é representada como ¢ = (cy,--+,¢7) € a sentenga em inglés como e = (ey,---,e;). Os

modelos de alinhamento podem ser considerados como:
p(cle) =Y pla,cle) 4.7
a

pla,cle) = m_ Pd(ajla;, j)Pt(cjleq;) (4.8)
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onde a € o alinhamento que especifica a posi¢ao de uma palavra do inglés alinhada a cada
palavra do chinés, Pd(aj|a;—, j) € a probabilidade de distor¢do e Pt(cj|es;) € a probabilidade

de traducdo.

Para cada palavra do idioma fonte, as tradugdes sao agrupadas por sentidos. No momento da
clusterizagdo, cada traducao € representada como um vetor de palavra, com o objetivo de medir
a similaridade entre eles. A representacdo vetorial de palavra € escolhida por dois motivos: (1)
codifica bem a semantica lexical e pode ser usada diretamente para medir a similaridade das
palavras e (2) leva a agrupamentos extremamente eficientes. Para a clusterizacao, foi utilizado
o algoritmo Affinity Propagation (AP) (FREY; DUECK, 2007). O AP tem como principal
vantagem o fato de que o numero de clusters resultantes é dinamico e depende principalmente
da distribui¢do dos dados. Em comparacao com outras possiveis abordagens de clusterizagdo,
como o Hierarchical Agglomerative Clustering (KARTSAKLIS et al., 2013), o AP determina

o numero de clusters resultantes automaticamente, sem usar nenhum critério de particao.

Os clusters produzidos sdo, entdo, projetados de volta ao idioma fonte, identificando os sen-
tidos das palavras. Para cada ocorréncia w’ da palavra w no idioma fonte, primeiro seleciona-se
a palavra alinhada como sua tradugdo. Identifica-se, entdo, o sentido de w’ com base na simi-
laridade da tradu¢@o com cada exemplar dos clusters, selecionando aquele com a mixima simi-
laridade. Quando w? estd alinhado com NULL (ou seja, ndo hé palavra correspondente no lado
alvo), atribui-se o sentido mais frequente de w presente no conjunto de dados bilingue. Depois
de projetar os sentidos das palavras no idioma fonte, obtém-se um corpus anotado com sentidos,
que € usado para treinar os vetores de sentido com RNNLM (Recurrent Neural Network Lan-
guage Model). O processo de treinamento € exatamente o mesmo que os de vetores de palavras,

exceto pelo fato de que as palavras foram previamente rotuladas com etiquetas de sentido.

A proposta foi avaliada em tarefas intrinsecas e tarefas de PLN. Para as intrinsecas, os
autores construiram manualmente uma versdao do WordSim-353 para o chinés, contendo 401
pares de palavras ambiguas, cuja a similaridade também foi avaliada por humanos. Para avaliar
a capacidade de identificar similaridade entre palavras, a proposta usou as medidas MaxSim
e AvgSim, em conjunto com a similaridade de cosseno. Os nimeros da Tabela 4.6 mostram
a correlacao de Spearman e Kendall de trés propostas, incluindo a dos autores (Ours), com o
conjunto de dados de pares ambiguos criado manualmente. O modelo proposto pelos autores
(em negrito) supera o baseline de vetor de palavra (SingleEmb) e o de vetor de sentido de Huang

et al. (2012) (Multi-prototype).

Os autores também avaliaram o modelo proposto na tarefa de Reconhecimento de Entida-

des Nomeadas (NER) para o chinés. O experimento foi realizado no conjunto de dados Diério
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Tabela 4.6: Correlacao de Spearman (p x 100) e Kendall (7 x 100) de trés propostas, incluindo a
dos autores.

Svstem MaxSim AvgSim

> p <100 | 7 x100 | p x100 | 7 100
QOurs 554 40.9 49.3 35.2
SingleEmb 42.8 30.6 428 30.6
Multi-prototype 40.7 29.1 38.3 27.4

Fonte: Retirado de (GUO et al., 2014)

do Povo (edi¢des de janeiro e junho de 1998) (People’s Daily). Foram selecionados trés tipos
mais comuns de entidades: pessoa, localizacdo e organizagdo. A rede foi treinada nos dados
de janeiro. Os dados de junho foram divididos em conjunto de desenvolvimento e teste. A Ta-
bela 4.7% mostra o desempenho do modelo no conjunto de teste, utilizando métricas de Precisdo
(P), Recall (R) e Fl-score (F). Um dos modelos dos autores que usa vetores de sentido (em
negrito) supera os demais modelos, de sentido (SenseEmb (greedy)) e de palavra (SingleEmb e

Baseline).

Tabela 4.7: Performance de propostas aplicadas a tarefa de NER para o chinés.

System ‘ P ‘ R ‘ F ‘
Baseline 03.27 | 81.46 | 86.97
+SingleEmb 0355 | 82.32 | 87.58
+SenseEmb (greedy) 03.38 | 83.56 | 88.20
+SenseEmb (beam search) | 93.59 | 84.05 | 88.56

Fonte: Retirado de (GUO et al., 2014)

Limitagdes dessa proposta sdao a necessidade de cOrpus paralelos bilingues representativos

quanto aos sentidos das palavras ambiguas e o custo computacional.

4.2.2 Trask et al. (2015)

Trask et al. (2015) propdem a geracdo de vetores de sentido a partir de um cOrpus ano-
tado com etiquetas morfossintaticas (part-of-speech ou PoS), possibilitando identificar palavras
ambiguas a partir da quantidade de etiquetas gramaticais que recebem (por exemplo, “livro”

substantivo e “livro” verbo). A estrutura do sense2vec € mostrada na Figura 4.7.

Os autores sugeriram que a estratégia de anotar o corpus com etiquetas de part-of-speech é

vantajosa por descobrir, de forma pouco custosa, palavras empregadas em mais de um contexto,

%0 baseline é Che et al. (2013). As demais propostas sio adaptadas do modelo proposto em (GUO et al., 2014).
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Figura 4.7: Estrutura do Sense2vec de Trask et al. (2015).
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PROM) ADF) DET) NOUN)

Lk (©000] (0000] (2000] (0000] (000)

|:> - VERB ADP | DET l

EEEE

Fonte: Retirado de (TRASK et al., 2015)

J& que essas palavras terdo uma etiqueta gramatical diferente em cada contexto. Essa estratégia
possibilita criar uma representacdo de sentido para cada uso. O passo final concerne em treinar
um modelo word2vec (CBOW ou Skip-Gram) (MIKOLOV et al., 2013) com o cOrpus etique-
tado, de forma que, ao invés de prever uma palavra dadas as palavras vizinhas, prediz um sentido

dados os sentidos circundantes.

A Tabela 4.8 mostra a similaridade de cosseno da palavra “bank” (banco) desambiguada
pelo método proposto. O cérpus utilizado € do ingl€s e sem anotacdo prévia, utilizado na tarefa
Google Word Analogy Task e disponibilizado pelo Google.

Tabela 4.8: Similaridade de cosseno para a palavra ‘“bank”, desambiguada por etiquetas de part-
of-speech.

bank NOUN 1.0 bank PROPN 1.0 bank VERB 1.0
banks NOUN  .786 bank NOUN 570 | gamble VERB .533
banking NOUN .629 hsbc PROPN  .536 earn VERB 485
lender NOUN .619 | citibank PROPN 523 | invest VERB 470
bank PROPN 570 | wachovia PROPN  .503 | reinvest VERB .466
ubs PROPN  .535 | grindlays PROPN 492 | donate VERB .466

Fonte: Retirado de (TRASK et al., 2015)

Para a anélise de sentimento, o sense2vec foi treinado com um cérpus anotado com etique-
tas de PoS e adjetivos com etiquetas de sentimento. A palavra “bad” foi desambiguada entre
sentimento positivo e negativo onde de um lado apareceram palavras como “terrible”, “hor-

rible” e “awful”, indicando o sentimento negativo de “bad”. Ja do lado positivo apareceram



4.3 Consideragdes finais 69

“good”, “wrong” e “funny”, indicando um sentido mais sarcéstico de “bad”.

Na tarefa de Reconhecimento de Entidade Nomeada (do inglés, Named Entity Recognition
ou NER), o sense2vec foi treinado com um corpus anotado com etiquetas de PoS e NER. A pala-
vra “Washington” foi desambiguada entre as categorias de entidade nomeada PERSON_NAME
(nome de pessoa) e GPE (geolocalizacdo). Na categoria PERSON_NAME apareceram pala-
vras como “George_Washington”, “Henry_Knox” e “Philip_Schuyler” e na categoria GPE apa-
receram “Washington _DC”, “Seattle” e “Maryland”. A palavra “Hillary_Clinton” também foi
desambiguada entre as categorias TITLE (titulo) e ORG_NAME (organizagdo). Para TITLE
apareceram palavras como “Secretary_of _State”, “Senator” e “Chief” e para ORG_NAME apa-

receram “Senate”, “White_House e “Congress”.

A limitac@o dessa proposta estd em nao ser capaz de lidar com ambiguidades onde os senti-
dos de uma mesma palavra pertencem a mesma classe gramatical, como em “banco” instituicao

financeira e “banco” de uma praca, que s@o ambos substantivos.

O trabalho de Trask et al. (2015) foi escolhido como base de uma das abordagens deste

trabalho, a que chamados de etiquetacao.

4.3 Consideracoes finais

A seguir, na Tabela 4.9, apresenta-se um resumo das principais caracteristicas dos trabalhos
relacionados descritos neste capitulo. Vale ressaltar, também, para o portugués do Brasil, até

onde se tem conhecimento, ndo existem propostas de geracao de vetores de sentido.
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Tabela 4.9: Resumo das principais caracteristicas dos trabalhos de geracao de vetores de sentido
apresentados neste capitulo

Trabalho Metodologia Idioma Recurso Avaliacao

Wikipédia
Reisinger e Mooney (2010) Vetores de sentido EN Gigaword Spearman = 62,5%
WordSim-353

Wikipédia
Huang et al. (2012) Vetores de sentido EN WordSim-353 Spearman = 65,7%
SCWS

Wikipédia
Neelakantan et al. (2015) Vetores de sentido EN WordSim-353 Spearman = 67,3%
SCWS

Wikipédia
Li e Jurafsky (2015) Vetores de sentido EN Wikipédia+Gigaword+ Spearman = 69,7%
Common Crawl Dataset

Liu et al. (2015b) Vetores de sentido EN Wikipédia Spearman = 68,1%
SCWS
. WordSim-353 Chinés Spearman = 55,4%
Guo et al. (2014) Vetores de sentido CH-EN People’s Daily Kendall = 40.9%
Trask et al. (2015) Vetores de sentido EN Google Word -

Analogy Task

Fonte: Autoria propria



Capitulo 5

EXPERIMENTOS

Com base nos trabalhos relacionados citados anteriormente, duas estratégias ndo supervi-
sionadas baseadas em corpus foram utilizadas para encontrar os diferentes sentidos de cada

palavra ambigua e gerar seus respectivos vetores. As duas estratégias sao:

1. Agrupamento — Agrupamento de sentidos a partir de um c6rpus ndo anotado, tendo como
base o trabalho de Neelakantan et al. (2015). O objetivo é gerar vetores de sentido a partir
de um coérpus sem anotacdo prévia (texto puro) e representativo quanto a ambiguidades
lexicais. Assim como em Neelakantan et al. (2015), gerou-se representacdes vetoriais

para cada sentido aplicando o algoritmo Multi-Sense Skip-Gram (MSSG)';

2. Etiquetacao — Identificacdo de sentidos a partir de um cérpus anotado com etiquetas de
PoS com base na proposta de Trask et al. (2015). O objetivo é gerar vetores de sentido
a partir de um cérpus anotado com etiquetas morfossintaticas usando um PoS tagger” |
possibilitando identificar palavras ambiguas a partir da quantidade de etiquetas gramati-
cais que recebem (por exemplo, “livro” substantivo e “livro” verbo). A partir do cOrpus
anotado, o algoritmo sense2vec® (TRASK et al., 2015) foi aplicado para a geracdo dos

vetores de sentido.

A seguir, sdao apresentados o cérpus utilizado para gerar os vetores de sentido (5.1), os
parametros de rede utilizados para o treinamento (5.2) e os experimentos realizados para avaliar

as duas abordagens: MSSG e Sense2Vec (5.3).

'Disponivel em (https://bitbucket.org/jeevan_shankar/multi-sense-skipgram). Acesso em: 07 jan. 2018.
Znlpnet. Disponivel em: (nilc.icmc.usp.br/nlpnet/). Acesso em: 06 jan. 2018.
3Disponivel em: (https://github.com/explosion/sense2vec). Acesso em: 08 jan. 2018.
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5.1 Corpus de Treinamento

O coérpus utilizado para o treinamento dos vetores de sentido foi o mesmo de Hartmann
et al. (2017) que € composto por textos do portugués brasileiro (PT-BR) e portugués europeu
(PT-EU). Nesse trabalho, um grande corpus foi coletado para obter variedade de género e re-
presentatividade da lingua portuguesa. A Tabela 5.1 resume as informagdes sobre esse corpus:

nome, quantidade de tokens e types e uma breve descricao do género.

Tabela 5.1: Estatisticas do corpus de treinamento

Cérpus Tokens Types  Género
LX-Corpus (RODRIGUES et al., 2016) 714.286.638 2,605,393 Misto
Wikipedia 219.293.003 1.758.191 Enciclopédico
GoogleNews 160.396.456 664.320 Informativo
SubIMDB-PT 129.975.149 500.302 Falas

Gl 105.341.070 392.635 Informativo
PLN-Br (BRUCKSCHEN et al., 2008) 31.196.395 259.762  Informativo
Alfabetizacdo de dominio ptiblico 23.750.521 381.697 Prosa
Lacio-web (ALUISIO et al., 2003) 8.962.718 196.077 Misto
Portuguese e-books 1.299,008 66.706 Prosa
Mundo Estranho 1.047.108 55.000 Informativo
CHC 941.032 36.522 Informativo
FAPESP 499.008 31.746 Ciéncia
Textbooks 96.209 11.597 Didatico
Folhinha 73.575 9.207 Informativo
NILC subcorpus 32.868 4.064 Informativo
Para Seu Filho Ler 21.224 3.942 Informativo
SARESP 13.308 3.293 Didatico
Total 1.395.926.282 3.827.725

Fonte: Autoria proépria

Similar ao que foi feito em Hartmann et al. (2017) para gerar vetores de palavras, o corpus
foi pré-processado para reduzir o tamanho do vocabuldrio, sob a premissa de que a reducdo do
vocabulario fornece mais elementos representativos. Assim, as palavras com menos de cinco
ocorréncias foram substituidas por um simbolo especial DESCONHECIDO; os numerais foram
normalizados para zeros; as URLs foram mapeadas para o token URL e os emails para o token
EMALIL. O texto foi tokenizado com base em espagos em branco e sinais de pontuacdo, com

atencao especial a hifenizagao.

Para o modelo sense2vec, o corpus foi anotado com etiquetas de PoS usando a ferramenta
nlpnet (FONSECA; ROSA, 2013), que € considerada o estado da arte em anota¢do morfos-
sintatica para o PT-BR. Um exemplo de uma sentenga com e sem etiqueta € mostrado na tabela
5.2. Nesse exemplo, a palavra ambigua “marca” ocorre em sentengas com dois significados dis-

tintos: marca registrada de um fabricante (sentido1) e o infinitivo do verbo marcar (sentido2).
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Tabela 5.2: Exemplo de sentenca com e sem anotacao da palavra ambigua marca

marcagese; | também virou modelo de uma marca famosa de roupas .
também|PDEN virou|V modelo|N de|PREP uma|ART marca|N famosa|ADJ de|PREP
roupas|N .|PU

marcage,se2 | 0 relégio marca O0h , e o filme ja vai comecgar .
0|ART relégio|N marca|V 00|NUM h|N,|PU ¢|KC o|ART filme|N ji
.|PU

ADV vai|V comecar|V

Fonte: Autoria propria

Ambas as abordagens para gerar vetores de sentido foram treinadas com este corpus. A
unica diferenca € que a entrada para o MSSG € a sentenca sem qualquer anotacdo de PoS,

enquanto a entrada para o sense2vec € a sentenca anotada.

5.2 Parametrizacao

Para todos os treinamentos, incluindo os baselines, os vetores foram gerados com 300 di-
mensodes, usando o modelo Skip-Gram, com janela de contexto de cinco palavras a esquerda
e cinco palavras a direita da palavra alvo. A taxa de aprendizado foi definida para 0,025 e a
frequéncia minima para cada palavra foi definida para 10. O MSSG foi escolhido por gerar uma
quantidade fixa de sentidos por palavra (o nimero maximo foi definido como 3) e tornar justa a

compara¢do com o sense2vec.

5.3 Avaliacao

Os vetores de sentido gerados foram avaliados de forma intrinseca e extrinseca. Para a
avaliacdo intrinseca, foi utilizado o dataset de analogias sintdticas e semanticas de Rodrigues
et al. (2016). Para a avaliacdo extrinseca, os vetores de sentido foram utilizados em tarefas de

Similaridade Semantica e Desambiguacgdo Lexical de Sentidos (DLS).

5.3.1 Avaliacao Intrinseca

Baseado em Hartmann et al. (2017), este experimento é uma tarefa de analogias sintiticas
e semanticas onde o uso de vetores de sentido € avaliado. Vetores de palavra foram escolhidos

como baselines.
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Dataset. O dataset das Analogias Sintaticas e Semanticas de Rodrigues et al. (2016) tem
analogias no portugués brasileiro (PT-BR) e europeu (PT-EU). Nas analogias sintéticas, te-
mos as seguintes categorias: adjective-to-adverb, opposite, comparative, superlative, present-
participle, nationality-adjective, past-tense, plural, and plural-verbs. Nas analogias semanticas,
temos as seguintes categorias: capital-common-countries, capital-world, currency, city-in-state

and family. Em cada categoria, temos exemplos de analogias com quatro palavras:

1. adjective-to-adverb:
e fantéstico fantasticamente aparente aparentemente (syntactic)
2. capital-common-countries:

e Berlim Alemanha Lisboa Portugal (semantic)

Algoritmo. O algoritmo recebe as trés primeiras palavras da analogia e deve prever a quarta.
Considerando o exemplo anterior, o algoritmo receberia Berlim (a), Alemanha (b) e Lisboa (c)
e deveria prever Portugal (d). Internamente, a seguinte operagao algébrica ¢ executada entre
vetores:

v(b) +v(c) —v(a) =v(d) (5.1)

Medidas de avaliacdo. A medida usada neste caso € a acuricia, que calcula a porcentagem

de palavras corretamente rotuladas em relacdo a quantidade total de palavras no dataset.

Discussao dos resultados. A Tabela 5.3 mostra os resultados gerais da acurdcia obtida nas
analogias. A Tabela 5.4 mostra os resultados em cada categoria das analogias sintaticas. A
Tabela 5.5 mostra os resultados em cada categoria das analogias semanticas. O Word2vec, o
GloVe e o FastText foram adotados como baselines, uma vez que tiveram bom desempenho
nos experimentos de Hartmann et al. (2017). Note que os vetores gerados pelo nosso modelo

sense2vec superam os baselines nos niveis sintdtico e semantico.

Nas analogias sintdticas, os vetores de sentido gerados pelo sense2vec superam os veto-
res de palavra gerados pelo word2vec em opposite, nationality-adjective, past-tense, plural
and plural-verbs, como mostrado na tabela 5.4. Um exemplo da categoria adjective-to-adverb
€ mostrado na tabela 5.6. Podemos explicar este tipo de sucesso através de uma operagao
algébrica de vetores. Ao calcular v(aparentemente) + v(completo) - v(aparente) o vetor re-
sultante do word2vec € v(incompleto) quando deveria ser v(completamente). A opc¢do correta

aparece como o segundo vizinho mais proximo no word2vec.
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Tabela 5.3: Valores de acuracia obtidos na avaliacio intrinseca em analogias sintaticas e semanticas

Embedding PT-BR PT-EU
Sintatico Semantico Todos ‘ Sintatico Semantico Todos
Word2Vec (word) 49,4 42,5 459 | 495 38,9 443
GloVe (word) 34,7 36,7 35,7 ‘ 34,9 34,0 34,4
FastText (word) 39,9 8,0 240 | 399 7,6 239
MSSG (sense) 23,0 6,6 149 | 230 6,3 14,7
Sense2Vec (sense) 52,4 42,6 47,6 ‘ 52,6 39,5 46,2

Fonte: Autoria propria

Tabela 5.4: Valores de acuracia obtidos em cada categoria nas analogias sintaticas

Categoria PT-BR PT-EU
Word2Vec GloVe FastText MSSG Sense2Vec \ Word2Vec GloVe FastText MSSG Sense2Vec
adjective-to-adverb 14,4 5,1 234 59 11,0 ‘ 13,1 5,1 24,6 6,2 11,0
opposite 22,0 17,2 17,2 4,5 23,1 ‘ 22,0 17,2 17,2 45 23,1
comparative 66,7 60,0 56,7 73,3 60,0 ‘ 66,7 60,0 56,7 73,3 60,0
superlative 17,7 1,7 34,8 1,3 14,1 ‘ 17,7 1,7 34,8 1,3 14,1
present-participle 82,8 59.8 81,9 67,1 80,6 ‘ 83,1 58,5 82,4 66,8 80,9
nationality-adjective 69,2 49,0 10,6 2,6 73,7 ‘ 69,3 49,3 10,7 2,6 73,2
past-tense 53,3 41,2 58,4 38,7 62,9 ‘ 533 41,2 58,4 38,7 62,9
plural 44,0 333 38,9 15,0 49,4 ‘ 44,0 334 36,3 14,5 49,1
plural-verbs 47,8 30,5 50,2 35,5 51,6 ‘ 473 30,4 50,7 34,9 52,3
total 49.4 34,7 39,9 14,9 52,4 ‘ 49,5 34,9 39,9 23,0 52,6

Fonte: Autoria propria

Tabela 5.5: Valores de acuracia obtidos em cada categoria nas analogias semanticas

Categoria PT-BR PT-EU
Word2Vec GloVe FastText MSSG Sense2Vec ‘ Word2Vec GloVe FastText MSSG Sense2Vec
capital-common-countries 75,5 70,9 9,5 6,9 74,9 ‘ 78,4 68,8 11,3 8,2 75,8
capital-world 53,9 36,8 9,1 6,6 54,0 ‘ 50,0 34,7 8.4 6,2 51,0
currency 6,0 1,6 0,3 1,0 6,6 ‘ 5,7 1,4 0.4 1,0 6,9
city-in-state 227 35,6 4,5 5,1 244 ‘ 17,7 31,2 3,6 39 19,0
Sfamily 64,7 56,3 27,3 23,8 60,5 ‘ 62,8 56,3 29,2 24,7 61,4
total 42,5 36,7 8,0 6,6 42,6 ‘ 38,9 34,0 7,6 6,3 39,5

Fonte: Autoria propria

Ainda analisando a categoria sintatica adjective-to-adverb, que também contém analogias
como: Vv(calmamente) + v(alegre) - v(calmo) = v(alegremente) e v(incerto) + v(conveniente)
- Vv(certo) = v(inconveniente), constatamos que o FastText tem a melhor acurécia (23,4% no
PT-BR e 24,6% no PT-EU) devido ao seu treinamento ter como principal caracteristica con-

siderar a morfologia das palavras, gerando vetores com pesos compartilhados entre palavras
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Tabela 5.6: Exemplos de analogias sintaticas preditas pelo word2vec e sense2vec

word2vec | aparente aparentemente completo : completamente (esperado)
aparente aparentemente completo : incompleto (predito)
sense2vec | aparente|ADJ aparentemente| ADV completo|ADJ : completamente| ADV (esperado)

aparente|ADJ aparentemente| ADV completo|ADJ : completamente| ADV (predito)

Fonte: Autoria propria

de mesma morfologia (ex: “quebrar” e “quebrado”). O mesmo efeito ocorre com a categoria
sintatica superlative que contém analogias como: v(brilhantissimo) + v(fdcil) - v(brilhante) =

v(facilimo).

Outra andlise interessante é com relagcdo a categoria sintatica past-tense onde o sense2vec
tem a melhor acuricia (62,9% no PT-BR e PT-EU) e o FastText fica em segundo lugar (58,4%
no PT-BR e PT-EU). Essa categoria contém analogias como: v(dancou) + v(descrevendo) -
v(dancando) = v(descreveu) e v(foi) + v(dizendo) - v(indo) = v(disse). Descobrimos que o
FastText acerta mais casos onde ha o compartilhamento de morfologia (primeiro exemplo) e
erra mais casos onde nao hé (segundo exemplo), que € onde ha uma certa adi¢do de semantica
na analogia sintatica (uso de verbos irregulares). Ja o sense2vec tem um desempenho equili-
brado em ambos os casos, o que quer dizer que ele considera a morfologia e também entende
a semantica. O mesmo efeito ocorre com a categoria sintdtica plural-verbs, onde também ha o

uso de verbos irregulares (v(vdo) + v(ver) - v(ir) = v(véem)).

Nas analogias semanticas, os vetores de sentido gerados pelo sense2vec superam os vetores
de palavra gerados pelo word2vec em capital-world, currency e city-in-state. Exemplos de
city-in-state sao mostrados na tabela 5.7. Neste caso, as etiquetas de PoS sdo sempre a mesma
para todas as palavras: N (noun - substantitvo). Isso indica que o sucesso do sense2vec estd
relacionado a qualidade dos vetores de sentido como um todo. Como todas as palavras sdao
etiquetadas, esse recurso acaba melhorando a inferéncia de todos os espacos vetoriais durante o

treinamento.

Ainda analisando a categoria city-in-state, observamos que o GloVe tem a melhor acuricia
(35,6% no PT-BR e 31,2% no PT-EU). Essa categoria contém analogias como: v(Colorado) +
v(Orlando) - v(Denver) = v(Florida). Acreditamos que o bom desempenho ocorre devido a ca-
racteristica principal do GloVe que € utilizar informacdes de contexto global, ou seja, olhar para
a matriz de co-ocorréncia das palavras no corpus de treinamento e acrescentar essa informagao

ao vetor de palavra.

Concluimos, entdo, que as etiquetas de PoS do sense2vec funcionam como um recurso extra
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Tabela 5.7: Exemplos de analogias semanticas preditas pelo word2vec e sense2vec

word2vec | arlington texas akron : kansas (predito) ohio (esperado)
sense2vec | arlington|N texas|N akron|N : ohio|N (predito)(esperado)

word2vec | bakersfield califérnia madison : pensilvania (predito) wisconsin (esperado)
sense2vec | bakersfield|N califérnia|N madison|N : wisconsin|N (predito)(esperado)

word2vec | worcester massachusetts miami : seattle (predito) florida (esperado)
sense2vec | worcester|N massachusetts|N miami|N : flérida|N (predito)(esperado)

Fonte: Autoria propria

no treinamento dos vetores de sentido, gerando vetores numéricos mais precisos que permitem
a obtenc¢do dos melhores resultados. Também verificamos que o sense2vec lida bem com ana-
logias de cunho morfoldgico e de cunho semantico, absorvendo um pouco das caracteristicas

principais do FastText e GloVe.

O modelo MSSG teve um desempenho abaixo do esperado nesta tarefa, provavelmente por
ndo possuir espagos vetoriais tdo bem definidos quanto o sense2vec (acreditamos que esteja

relacionado ao algoritmo que gera os vetores).

5.3.2 Avaliacao Extrinseca

Embeddings sdo recursos que podem ser integrados em tarefas de PLN. Quanto melhor
a qualidade dos vetores, melhor é o desempenho dessas tarefas. Logo, os vetores de sentido

gerados foram avaliados em tarefas de similaridade semantica e DLS.

5.3.2.1 Similaridade Semantica

Baseado em Hartmann et al. (2017), este experimento € uma tarefa de similaridade semantica
entre sentencas onde o uso de vetores de sentido como feature € avaliado. Vetores de palavra

foram escolhidos como baselines.

Dataset. O ASSIN (Avaliagdo de Similaridade Semantica e Inferéncia Textual) foi um
workshop realizado no PROPOR-2016 que englobou duas tarefas de avaliacdo: (i) semantic
similarity e ii) entailment. Escolhemos a primeira para avaliar os vetores de sentido gerados em
uma tarefa extrinseca e de similaridade semantica. A tarefa requer que participantes atribuam
um score de similaridade de 1 a 5 a pares de sentencas. O workshop disponibilizou dataset de

treinamento e testes para o portugués brasileiro (PT-BR) e europeu (PT-EU).
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Algoritmo. O objetivo desta tarefa € predizer, através de uma regressao linear, o score de
similaridade entre duas sentencas. O modelo € treinado no dataset de treinamento, que contém
pares de sentencas com o score de ouro (gold score). A predi¢do ocorre no dataset de testes, que
contém pares de sentencas sem o gold score. Como temos este mesmo dataset de testes com
0 gold score, é possivel calcular a Correlacao de Pearson (p) e o Mean Squared Error (MSE)
entre eles. Os resultados mostram o quanto a predicdo automatica se aproxima da predi¢cdo

humana.

Medidas de avaliacao. O coeficiente de correlacdo de Pearson mede a relagdo linear entre
dois datasets: um anotado pelos participantes e outro produzido pelo sistema. Como outros
coeficientes de correlacdo, ele varia entre -1 e +1, com 0 significando nenhuma correlagdo.
Correlacdes de -1 ou +1 significam uma relacdo linear exata. O Mean Squared Error (MSE)
calcula a média dos quadrados dos erros, ou seja, a diferenca entre o valor estimado e o espe-

rado.

Discussao dos resultados. A Tabela 5.8 mostra o desempenho de nossos vetores de sentido
para os datasets de testes do PT-BR e PT-EU, através da Correlacao de Pearson (p) e do MSE.
O resultado obtido pelo sense2vec supera os baselines no PT-BR, obtendo maior coeficiente de
correlagdo e menor erro (resultados em negrito). Isso se deve a qualidade superior dos vetores
gerados pelo sense2vec, que levam em conta as etiquetas de PoS das palavras. Como o cérpus
foi anotado com PoS usando a ferramenta nlnet (que foi treinada para o PT-BR), o mesmo

sucesso nao foi alcangado para o PT-EU.

Tabela 5.8: Valores para o coeficiente de Pearson (p) e MSE obtidos na avaliacio extrinseca na
tarefa de similaridade semantica. A setas indicam se menor () ou se maior (1) é melhor.

Embedding Tipo Dim. PT-BR PT-EU
p(t) MSE() | p(t) MSE()
Word2Vec word 300 0,55 0,53 ‘ 0,55 0,84
GloVe word 300 0,46 0,60 ‘ 0,47 0,93
FastText word 300 0,53 0,55 ‘ 0,51 0,89
MSSG sense 300 0,39 0,65 ‘ 0,35 1,04
Sense2Vec sense 300 0,57 0,51 ‘ 0,53 0,87

Fonte: Autoria proépria

Na tabela 5.9 temos dois pares de sentencas (PT-BR) com o gold score, a estimativa feita
quando vetores de palavra sdo usados como feature (word2vec) e a estimativa quando vetores

de sentido sdo usados (sense2vec). Em ambos os exemplos, a estimativa mais proxima do gold
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score € aquela usando vetores de sentido e, no segundo par, temos a palavra ambigua “banco”

ocorrendo no sentido do banco de reservas de futebol.

Tabela 5.9: Exemplos de pares de sentencas com scores de similaridade

gold = 3.25 -No Brasil, 809 instituicdes participardo da Primavera dos Museus neste ano.
word2vec = 3.1344962 | -Comeca nesta segunda-feira, em todo o Brasil, a Primavera dos Museus.
sense2vec = 3.2150722

gold = 2.0 -No primeiro tempo, os donos da casa abafaram o Santos.
word2vec = 2.8379555 | -Ele foi expulso do banco ainda no fim do primeiro tempo.
sense2vec = 2.0541897

Fonte: Autoria prépria

Novamente, o0 modelo MSSG teve um desempenho abaixo do esperado nesta tarefa, prova-
velmente por nao possuir espacos vetoriais tdo bem definidos quanto o sense2vec (acreditamos

que esteja relacionado ao algoritmo que gera os vetores).

5.3.2.2 Desambiguacao Lexical de Sentidos (DLS)

Baseado em Pelevina et al. (2016) e Nobrega (2013), este experimento € uma tarefa de
lexical sample (desambiguacdo de uma amostra de palavra) onde a precisdao de um método
de desambiguacdo usando vetores de sentido (MSSG) € avaliada. O método de sentido mais

frequente (Most Frequent Sense) (MFS) foi escolhido como baseline.

Dataset. O dataset CSTNews (CARDOSO et al., 2011) contém 50 colecdes de documentos
jornalisticos (PT-BR) com 72.148 palavras dispostas em 140 documentos agrupados de acordo
com o topico abordado. De acordo com Noébrega (2013), o dataset CSTNews contém 466
substantivos anotados com significados, a partir dos synsets da wordnet. Desse total, 361 t€ém
dois ou mais significados e, destes, 196 t€ém possibilidades de desambiguacdo acima da média
encontrada no cérpus, que € aproximadamente 6 sentidos diferentes. Assim, 77% das palavras
sdo ambiguas (com mais de dois sentidos) e aproximadamente 42% sao altamente ambiguas,

com resultados acima da média.

Algoritmo. Para desambiguar uma palavra em um contexto, seguimos o algoritmo proposto
por Pelevina et al. (2016), baseado na similaridade entre sentido e contexto. Dada uma palavra
w e suas palavras de contexto C = ¢y, ..., ¢, primeiro mapeamos w para um conjunto de vetores
de sentido: S = sq,...,s,. Em vez de mapear as palavras de contexto C para vetores de sen-

tido, mapeamos para seus respectivos vetores de palavra (word2vec), evitando um problema de
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dimensionalidade. Para melhorar o desempenho da DLS, também aplicamos filtragem de con-
texto. Normalmente, apenas algumas palavras do contexto sdo relevantes para desambiguacdo,
como ‘“cadeiras” e “cozinha” sdo para “mesa” em “Eles compraram mesa e cadeiras para a cozi-
nha”. Para cada palavra ¢; no contexto C = (cy,...,¢x) calcula-se um score que quantifica quao

bem ele discrimina os sentidos:

max;f (si,cj) —min;f(si,c;) (5.2)

onde s; itera os sentidos da palavra ambigua e f € nossa estratégia de desambiguacdo:

sim(s;,cj). As p palavras mais discriminativas do contexto sdo usadas para desambiguacao.

Medidas de avaliacido. = Como em Pelevina et al. (2016), para calcular o desempenho do
método de desambiguacdo, foi necessdrio realizar um mapeamento entre o inventario de sen-
tidos do CSTNews e os vetores de sentido gerados pelo método MSSG. Por causa desse ma-
peamento, tornou-se possivel saber quando o método classifica corretamente o significado da
palavra ou ndo. Apenas as palavras que obtiveram um mapeamento valido foram escolhidas
para a tarefa de lexical sample, que é quando seus sentidos no CSTNews possuem um vetor
de sentido correspondente. H4 casos onde o sentido presente no CSTNews ndo aparece como
vetor de sentido e vice-versa. Como baseline, o método de sentido mais frequente (MFS) foi

escolhido por ser amplamente utilizado na literatura.

Discussao dos resultados. A Tabela 5.10 mostra a precisao ponderada do método de de-
sambiguacdo em um conjunto de palavras, calculada usando vetores de sentido (MSSG) e o
MES (baseline). Os resultados mostram que, em algumas palavras ambiguas, o0 método usando
vetores de sentido supera o MFS (casos em negrito). A palavra “centro” assume dois significa-
dos em quatorze sentencas. Em duas frases com o sentido de institui¢do (centro de previsoes,
centro da NASA) e em doze com o sentido de area central (centro da cidade). Este € um exem-
plo em que a maior classe € o sentido mais frequente da palavra no corpus, uma caracteristica
que beneficia o MFS. Por este motivo, usamos a precisdo ponderada (precision weighted), que
ndo sofre com o desbalanceamento das classes. No final da tabela 5.10, temos uma média das
precisdes e descobrimos que os vetores de sentido superam o baseline nessa tarefa de lexical

sample.

O sense2vec nao foi utilizado nesta tarefa pois identificaria apenas ambiguidades com clas-
ses gramaticais diferentes. Neste caso, os sentidos de “centro” nao seriam identificados, pois

ocorrem apenas como substantivos (instituicao e area central).
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Tabela 5.10: Valores de precisao ponderada obtidos na avaliacdo extrinseca para a tarefa Lexical
sample para o baseline MFS (Most Frequent Sense) e nosso modelo (MSSG).

Palavra ambigua Frequéncia # Sentidos MFS MSSG

Precisdo | Precisdo

obra 13 2 7159 | 6581
centro 14 2 7343 | 88,88
estado 10 2 36,00 | 80,00
discurso 9 2 30,86 ‘ 63,88
escola 8 2 2500 | 175,00
presidente 65 3 41,75 | 35,65
pontos 10 2 49,00 | 80,00
Meédia 46,80 | 69,88

Fonte: Autoria prépria



Capitulo 6

CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, exploramos diferentes estratégias para a geracao de vetores de sentido com
o objetivo de resolver ambiguidades lexicais em tarefas de PLN. Nao s6 propomos a geragao
desses vetores para o portugués (BR e EU) como também avaliamos em tarefas intrinsecas
e extrinsecas de PLN, concluindo que sdo melhores features do que os vetores de palavras
tradicionais. Para a tarefa intrinseca de analogias sintdticas e semanticas, os vetores de sentido
(sense2vec) superaram os baselines de vetores de palavras (word2vec, Glove, FastText). Para
a tarefa de similaridade semantica de sentencas, os vetores de sentido (sense2vec) também
superaram os baselines em PT-BR. Para a tarefa de amostra lexical de DLS, em que o objetivo
foi induzir o significado correto da palavra ambigua dentro de um contexto, os vetores de sentido
também obtiveram uma melhor precisdo quando comparados com o baseline adotado: Sentido

Mais Frequente (MFES).

Contribuimos com a geracdo de experimentos e recursos para o idioma especifico do por-
tugués, para o qual ainda ndo se tem noticias de investigacdes com vetores de sentido. Dis-
ponibilizamos o codigo fonte das avaliacdes e pré-processamentos junto com todos os vetores

treinados no git (https://github.com/LALIC-UFSCar/sense-embeddings).

Visto que, a nivel mundial, pesquisas sobre representacdes de sentido estao no inicio, con-

tribuimos com um estudo relevante para esse cenario.

Como trabalho futuro, pretendemos experimentar uma combinacdo das duas abordagens
(MSSG e sense2vec) e também explorar como as novas abordagens propostas para gerar mo-
delos de linguagem sdo executadas em portugués. Neste caso, queremos comparar os resul-
tados obtidos por vetores de sentido e modelos de linguagem em tarefas de PLN, levando em
consideracdo ndo apenas sua precisdo, mas também a facilidade de treinamento/uso e custo-

beneficio. Outro trabalho futuro € investigar se vetores de sentido t€m a cobertura necessdria
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para serem usados como um recurso linguistico como a WordNet.

Um dos resultados esperados deste trabalho € fomentar a pesquisa relacionada a representa-
coes vetoriais de palavras e de sentidos no Brasil e servir como base para futuros trabalhos em

inteligéncia artificial, PLN, modelagem distribucional e DLS.
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