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1 Introducao

A tarefa de identificacio de oragoes (clause identification) consiste em de-
terminar as oragoes de uma frase. Identificar oragoes em uma frase é um
tipo de andlise rasa (shallow parsing), assim como text chunking [San00].
Este tipo de informacao é muito importante na resolucdao de tarefas mais
complexas como identificacdo de papéis semanticos (semantic role labeling)
[MCLSO08] e construgao de arvore de dependéncia [Niv05].

Virios sistemas baseados em aprendizado de mdquina foram propostos
para este problema. A tradicional competicao da Conference on Compu-
tational Natural Language Learning (CoNLL) em 2001 enfocou esta tarefa
[SDO1]. Nesta competicao foi disponibilizado um corpus com aproximada-
mente 200 mil palavras em lingua inglesa. Este corpus foi gerado a partir
de uma parte do Penn Treebank [MSM93], contendo textos do Wall Street
Journal. O sistema [CMCO05] que detém o melhor resultado para o corpus



CoNLL’2001, até o presente momento, é baseado em Boosted Perceptrons.
Dois sistemas [CM01, CMPRO2] baseados em Boosted Trees detém, respec-
tivamente, o segundo e o terceiro melhores resultados na identificacao de
oracoes para a lingua inglesa.

Neste trabalho, apresentamos um extrator de oracdes e o avaliamos
no corpus CoNLL’2001. O sistema proposto é baseado no algoritmo En-
tropy Guided Transformation Learning (ETL) [dSM09]. ETL é um novo
algoritmo de aprendizado de maquina que generaliza o algoritmo Transfor-
mation Based Learning (TBL) [Bri95], resolvendo seu principal gargalo: a
geragao automética de gabaritos de regras. O ETL foi aplicado com sucesso
para diversos problemas de linguistica computacional [MdSD08a, MdSDO08b,
dSMRO08, dSMO09].

Os principais resultados alcancados com o sistema proposto sao apre-
sentados na Tabela 1, juntamente com os resultados do melhor sistema da
CoNLL’2001 [CMO01] e do sistema que detém o resultado no estado da arte
[CMCO05]. O desempenho do sistema proposto é competitivo com o estado
da arte. Além disso, a modelagem ETL adotada é bastante simples e geral,
podendo ser facilmente estendida para outros problemas de linguistica com-
putacional. As modelagens utilizadas nos sistemas com desemepenho supe-
rior sao bem complexas e utilizam caracteristicas especificas do problema de
identificacao de oragoes.

Sistema Precisio  Abrangéncia  Fg—q
Estado da arte 88,17 81,10 85,03
CONLL’2001 84,82 78,85 81,73
ETL 86,37 75,45 80,55

Tabela 1: Desempenho no corpus CoNLL’2001.

O restante deste documento estd organizado da seguinte maneira. Na
Secao 2 a tarefa de identificagdo de oragoes e o corpus utilizado sao descritos.
As técnicas de modelagem desenvolvidas neste trabalho sdo apresentadas
na Secao 3. Uma modelagem alternativa, baseada em otimizacao combi-
natéria, é discutida na Segao 4. Na Secao 5 sao descritos os experimentos
computacionais realizados e os resultados obtidos. Finalmente, na Secao
6, sao apresentadas as conclusoes do trabalho e alguns trabalhos futuros
promissores.



2 Tarefa e Corpus

A tarefa de identificacdo de oragoes consiste em determinar todas as oragoes
de uma dada frase. Uma oragao é uma sub-sequéncia de tokens de uma frase
e é composta por um sujeito e um predicado. Uma mesma frase pode conter
varias oragoes. Além disso, uma oragao pode conter oragoes aninhadas. Veja
na Figura 1 um exemplo de uma frase dividida em oracoes. Neste exemplo,
parénteses sao utilizados para identificar as oragoes, ou seja, eles nao fazem
parte das frases.

Not everyone believes
y
( that
( the good times are over for shippers )

)
.

Figura 1: Frase do corpus CoNLL’2001 dividida em oragoes.

Neste trabalho o corpus CoNLL’2001 ¢é utilizado para avaliar o desem-
penho do sistema proposto. Este corpus foi disponibilizado publicamente
para a tradicional competicao da Conference on Computational Natural Lan-
guage Learning em 2001 [SDO1]. Ele foi gerado a partir do Penn Treebank
[MSM93] e contém textos em lingua inglesa do Wall Street Journal. Na
CoNLL’2001 a tarefa de identificacao de oracoes é dividida em trés sub-
tarefas:

e Identificagdo de tokens que iniciam uma oragao.
e Identificagao de tokens que terminam wma oracgdo.
e Identificagao das oragoes completas.

O corpus disponibilizado contém anotagoes de part-of-speech (POS) e text
chunking, além das anotagoes para as trés sub-tarefas a serem resolvidas. O
formato do corpus ¢ ilustrado na Tabela 2, utilizando a frase do exemplo
apresentado anteriormente. Como pode ser observado no exemplo, todas as
informacoes do corpus sao codificadas como uma classificacao token-a-token.
A coluna Start contém as classes S e X que identificam, respectivamente, os
tokens que iniciam uma oracao e os que nao iniciam. A coluna End contém as
classes E'e X que identificam, respectivamente, os tokens que terminam uma
oragao e os que nao terminam. A coluna Clause contém as classes * (S*



*S), e qualquer combinacao destas trés classes. Esta ultima coluna codifica
o conjunto completo de oracoes através deste esquema de parentizacao.

Word POS Chunk Start End  Clause

Not RB B-NP S X (S*
everyone NN  L[-NP X X *
believes VBZ B-VP X X *

that 1IN B-SBAR S X (S*

the DT  B-NP s X (s*

good JJ I-NP X X *

times NNS I-NP X X *

are VBP B-VP X X *

over IN B-PP X X *

for IN B-PP X X *
shippers NNS B-NP X E *3)S)

0O X E *S)

Tabela 2: Formato do corpus CoNLL’2001.

O corpus CoNLL’2001 é dividido em trés partes: treino, desenvolvimento
e teste. Informacoes sobre a dimensdo e a composicao destas partes sao
apresentadas na Tabela 3.

Sentencas Tokens S tokens FE tokens Oragdes

Treino 8.936 211.727 23.157 17.187 24.841
Desenvolvimento 2.012 47.377 5.089 3.737 5.418
Teste 1.671  40.039 4.497 3.364 4.856

Tabela 3: Dimensao e composicao das trés partes do corpus CoNLL’2001.

3 Modelagem

Devido a dificuldade da tarefa de identificacdo de oracoes, em geral, ela é
divida em sub-tarefas. Neste trabalho, a exemplo da estratégia utilizada na
CoNLL’2001, esta tarefa ¢ dividida em trés sub-tarefas: (i) identificacdo de
tokens que iniciam uma oracao (tokens S); (ii) identificagdo de tokens que
terminam uma oragao (tokens E); e (iii) identificagao das oragoes completas.
Estas sub-tarefas sao resolvidas sequencialmente e as informacoes produzi-
das nas primeiras sub-tarefas sao utilizadas nas sub-tarefas posteriores. As



modelagens propostas neste trabalho, para cada uma destas sub-tarefas, sao
apresentadas a seguir.

3.1 Classificagao de tokens S e tokens FE

As duas primeiras sub-tarefas (identificacdo de tokens S e tokens E) sdo
tratadas como problemas de classificacao de tokens. Estas duas tarefas
sao modeladas de maneira direta utilizando-se o algoritmo ETL e o corpus
CoNLL’2001. Para a primeira sub-tarefa, um modelo ETL ¢ treinado para
classificar cada token como S ou X. Analogamente, para a segunda sub-
tarefa, um modelo ETL é treinado para classificar cada token como E ou
X.

3.2 Identificagao de oragoes completas

A dltima sub-tarefa é a mais importante e consiste em identificar as oragoes
completas. Nesta fase, o sistema concilia os tokens S e E, obtidos nas fases
anteriores, de modo a formar oractes completas. Sao propostas diferentes
modelagens para esta sub-tarefa. As modelagens propostas sao denomi-
nadas: ETL-pTk, ETL-Pair e ETL-Struc. Estas modelagens sao discutidas
detalhadamente a seguir.

ETL-pTk: classificador por token

Nesta modelagem, ao contrario das outras abordagens propostas, a terceira
sub-tarefa é tratada como um problema de classificagdo de tokens. Para
isto, um modelo ETL ¢é treinado para classificar cada token como: * (S*
*S), (S(S* *S)S), e qualquer outra combinagdo encontrada no corpus de
treino.

Este classificador nao identifica as oracoes diretamente. Ele realiza uma
parentizacao da frase através de uma classificacdo por token. Desta forma,
o sistema pode produzir uma classificagdo nao consistente. Por isso, ao final
da classificacao, uma heuristica simples é utilizada para resolver possiveis
inconsisténcias.

ETL-Pair: classificador de pares

O modelo anterior utiliza uma abordagem simples e, consequentemente, nao
captura aspectos relevantes do problema. O problema de identificar oragoes
nao é, naturalmente, um problema de classificacao de tokens. Por isso, um
modelo mais poderoso é desenvolvido neste trabalho.



Neste modelo, um novo conjunto de treino é gerado apds as etapas de
identificacao de tokens S e E. Para cada par de tokens classificados como S
e E, um exemplo é gerado no novo corpus de treino. Cada novo exemplo
¢ consistuido pela unido das informacgoes (Word, POS e Chunk) dos dois
tokens. A partir deste novo corpus, um classificador ETL binéario é treinado
para identificar se um par de tokens delimita ou nao uma oracao.

Este modelo é mais poderoso do que o anterior, pois sempre considera
as informagoes do inicio e do final da oracao candidata.

ETL-Struc: classificador de pares estruturado

O algoritmo ETL possui uma caracteristica muito poderosa que permite
considerar a interdependéncia entre exemplos, de uma maneira muito sim-
ples. Para isto, basta agrupar os exemplos dependentes sequencialmente.
Desta forma, o ETL considera, ao classificar um determinado exemplo, as
informagdes dos exemplos vizinhos.

Para explorar esta caracteristica, construimos uma variante do modelo
anterior. Neste novo modelo, os exemplos (pares de tokens S e E) oriundos
de uma mesma frase sao agrupados. Desta forma, o ETL pode explorar a
dependéncia existente entre os exemplos da mesma frase.

3.3 Informacgoes adicionais

Além das informacoes fornecidas como entrada no corpus CoNLL’2001, al-
gumas informacoes adicionais sao geradas. Estas informagoes sao geradas
de maneira similar & proposta em [CMPR02]. Entretanto, no presente tra-
balho, apenas uma pequena parte das informagoes proposta por estes autores
¢é utilizada.

As informacoes adicionais informam sobre a ocorréncia de elementos rel-
evantes em um determinado trecho da frase analisada. Os seguintes elemen-
tos relevantes sao considerados: chunks verbais, tokens S e tokens E. Sao
geradas duas informagoes para cada elemento relevante: um indicador de
presenca bindrio e o nimero de ocorréncias em um determinado trecho da
frase.

Para os classificadores de tokens S, de tokens E e o ETL-pTk, as in-
formacoes adicionais sao geradas da mesma maneira. Para cada token, 12
(doze) informagoes adicionais sao geradas: seis para o trecho antes do token
e seis para o trecho apds o token. Para os classificadores ETL-Pair e ETL-
Struc, as informacoes adicionais sdo geradas de outra maneira. Para cada
par de tokens S-FE, sdo geradas 18 (dezoito) informagoes adicionais: seis para



o trecho antes do token S, seis para o trecho apds o token E e seis para o
trecho entre o par de tokens.

Nao é demais dizer que estas informagoes adicionais sao utilizadas apenas
quando os devidos elementos relevantes estao disponiveis. Por exemplo, na
classificacao de tokens S, apenas as informacgoes relativas ao chunks verbais
sao utilizadas. Nesta etapa as informacoes de tokens S e tokens E ainda nao
estao disponiveis.

3.4 Baseline System

O ETL necessita de um classificador inicial, dado que ele é um algoritmo
baseado em correcao de erros. Este classificador inicial é chamado Base-
line System (BLS). O BLS utilizado neste trabalho é aquele proposto na
CoNLL’2001, que consiste em delimitar oragoes como sendo as préprias
frases.

4 Modelagem como Otimizacao Combinatéria

As abordagens apresentadas na secao anterior para a terceira sub-tarefa sao
todas baseadas em classificadores. Nesta secao, uma abordagem diferente
é apresentada. Seguindo a estratégia proposta nos melhores trabalhos da
literatura [CM01, CMPR02, CMCO05], a terceira sub-tarefa é modelada como
um problema de otimizacdo combinatoria.

Dada uma frase e um conjunto de oragoes C' = {x | © = (x4, z¢)}, onde
xs é a posicao do token inicial (token S) da oracdo z e z. é a posicao do
token final (token E), C' é dito consistente se, e somente se, respeitar as
seguintes restricoes:

e Para toda oracao = € C, o token inicial deve vir antes ou na mesma
posigao do token final (zs < z., Vo € C).

e Para quaisquer duas oracoes candidatas x,y € C, uma das seguintes
situagoes é verdadeira (assumindo, sem perda de generalidade, que
Ts < ys):

— As duas oragoes estao disjuntas (zs < ze < ys < Ye).

— As duas oragoes estao aninhadas (zs < ys < ye < Z¢).

A abordagem da terceira sub-tarefa como um problema de otimizagao
combinatéria consiste no seguinte. Dados um conjunto de oracoes candi-
datas C de uma frase e uma funcao de avalia¢do de oragoes s : C — R, a



solucao do problema é o conjunto ¢timo C* C C, tal que C* é consistente e
s(C*) é méximo, onde s(C*) =" - s(z).

Portanto, esta abordagem consiste em encontrar o melhor conjunto con-
sistente de oracoes, dentre um dado conjunto de oracoes candidatas. Neste
trabalho, o conjunto de oracoes candidatas é composto por todos os pares
possiveis de tokens S e tokens F, identificados nas duas primeiras sub-
tarefas. Diferentes fungoes de avaliacao de uma oragao sao testadas.

Encontrar o conjunto 6timo de oragoes C* C C é um problema de
otimizagao combinatéria. Seja C7 ; C C' o conjunto 6timo de oracoes para a
subsequéncia da frase em questdo que inicia no token i e termina no token
j,onde 1 <1i,7 <nen éa quantidade de tokens da frase. Entao, Ci*,j pode
ser definido recursivamente como:

Cij = argmax; cy<;{s(Ciy—1 U Gy j UG 1) D

caso o token ¢ seja classificado como S e o token j como E, ou
* * *
Ci,j - argmaxi<i/§j{5(ci’i/71 U Cil,j)}7

caso contrdrio. Desta forma, C* = CY .

A resolucao recursiva deste problema tem custo exponencial no tamanho
da frase. Porém, este problema pode ser resolvido através de programacao
dinamica. O passo base do processo consiste em construir C7;, V1 <i <n,
ou seja, todos as subsequéncias de tamanho 1. Em cada passo k subsequente,
onde 0 < k < n, sdo obtidos os conjuntos Czi+kV1 <1 < n-—k, ou seja, as
solucoes para as subsequéncias de tamanho k. Estas solugao sao construidas
em ordem crescente em k. Ao final deste procedimento, a solucao 6tima é o
conjunto C7, = C*.

Esta abordagem tem resultados altamente dependentes da funcgao de
avaliacdo s utilizada. Uma fungao constante s(z) = 1, por exemplo, faz com
que seja maximizado o numero de oragoes da frase. Uma estratégia mais
elaborada é utilizar uma combinacao das confiangas dos classificadores de
token S e F. A segunda abordagem obtém resultados melhores e é adotada
neste trabalho. As confiangas sao obtidas através da versao probabilistica

do ETL [dSMO07]. Este sistema é denominado aqui DP.

4.1 DP-Mult

Existe perda de informacao quando se classifica um token apenas como S
e/ou E. Visando considerar a quantidade maxima de oragoes que um token
inicia ou termina, foram criadas novas features de multiplicidade da seguinte



forma. Dados limites Syqz € €maz, SA0 criadas Spqq: features cujos valores,
para a feature s;, onde 1 < i < $p,4z, SA0:

e S — se, e somente se, o token associado abre pelo menos ¢ oracoes ou
e X — caso contrario.

A criacao das features de encerramento de oragao e; é andloga.

De posse destas features, é possivel modificar a programacao dinamica
para considerar que o conjunto C7 ; seja aquele no qual os tokens i e j
limitam pelo menos 0,1,..., Smaz € 0,1,..., €mnqer Oragoes, respectivamente.
Esta nova abordagem é denominada DP-Mult. Contudo, ela aumenta muito
a dimensao da tabela de programacao dinamica.

Como, na tabela de programacao dinamica, as duas dimensoes de cada
intervalo [i, k] e [k+1, j] devem ser combinadas entre si, o custo do algoritmo
aumenta de O((Smaz X €maz)?) vezes. Mesmo para valores pequenos de Sy,
€ emaz, Portanto, o algoritmo se torna demasiadamente caro. Felizmente,
no corpus de treinamento nao ha tokens iniciando mais do que 4 oracgoes e
nem terminando mais do que 6 oracoes.

5 Experimentos

Nesta secao sao apresentados e discutidos os principais resultados obtidos
com as abordagens desenvolvidas. O corpus CoNLL’2001 j& esté dividido
em trés partes: treino, desenvolvimento e teste. Para comparar as diferentes
abordagens desenvolvidas neste trabalho, o corpus de desenvolvimento é
utilizado. Para avaliar o desempenho da melhor abordagem deste trabalho
em relagao aos sistemas no estado da arte, o corpus de teste é utilizado.

5.1 Comparagao das estratégias propostas

Um resumo do desempenho obtido por cada abordagem desenvolvida neste
trabalho, no corpus de desenvolvimento da CoNLL’2001, é apresentado na
Tabela 4. Nas primeiras duas linhas desta tabela encontram-se os resultados
para os classificadores de tokens S e de tokens E.

O sistema DP atinge um valor de Fjg—; mediano. A abrangéncia desta
abordagem é alta — é o maior valor dentre os sistemas desenvolvidos. Por
outro lado, a precisdao é muito baixa. Isto é devido a func¢ao de avaliacao de
oracoes utilizada. Com esta funcao, a programacao dinamica insere muitas
oragOes espurias, resultantes da associacao de dois tokens com confianca
baixa, porém, com valor positivo. Outras formas de combinar os valores



Modelo Precisio  Abrangéncia  Fg—y

Tokens S 94,02 90,86 92,42
Tokens E 89,00 88,98 88,99
DP 65, 44 78,09 71,21
DP-Mult 82,99 66,45 73,80
ETL-pTk 82,72 76,95 79,73
ETL-Pair 85,57 77,48 81,33
ETL-Struec 87,21 77,80 82,24

Tabela 4: Resultados no corpus de desenvolvimento da CoNLL’2001.

de confianga dos tokens S e E foram experimentadas (utilizando limiares de
confianga, por exemplo). Entretanto, os resultados nao foram melhores.

O sistema DP-Mult alcanca uma melhoria expressiva de 2,59% em relacao
ao sistema DP com relacao ao Fjg—;. Além disso, este sistema melhora muito
a precisao do anterior. Entretanto, a abrangéncia ¢ baixa.

O modelo ETL-pTkilustra a aplicacao direta do ETL nas trés sub-tarefas
de identificacao de oracoes. O resultado deste sistema é bom, visto sua
simplicidade. O modelo ETL-Pair consegue uma melhoria de 1,6% no Fg—,
sobre o ETL-pTk. Este resultado evidencia a relevancia desta abordagem.

O sistema ETL-Struc obtém os melhores resultados dentre todas as abor-
dagens desenvolvidas neste trabalho. Mais especificamente, este modelo con-
segue um incremento de 2,51%, no Fg—1, sobre o modelo ETL-pTk, e 0,91
sobre o modelo ETL-Pair. Este resultado mostra que o ETL consegue apren-
der alguma informacao sobre a dependéncia entre as oragoes candidatas em
uma mesma frase.

5.2 Comparacao com o estado da arte

Na Tabela 5 sao apresentados os resultados — relativos ao corpus de teste da
CoNLL’2001 — do modelo ETL-Struc, do melhor modelo publicado na liter-
atura [CMCO05] e dos sistemas que obtiveram, respectivamente, a primeira
[CMO1] e a segunda [MPO01] colocagao na competigdo da CoNLL’2001.

O modelo ETL-Struc obtém resultados sifnicativamente melhores do que
o segundo colocado da CoNLL’2001 [MPO01]. Além disso, os resultados do
modelo utilizando ETL nao ficam muito distantes dos melhores resultados
disponiveis na literatura.
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Precisao  Abrangéncia  Fg—;

[CMCO05] 88,17 82,10 85,03
[CMO1] 90, 18 78,11 83,71
ETL-Struc 86,37 75,45 80,55
[MPO1] 70, 85 70,51 70, 68

Tabela 5: Resultados no corpus de teste da CoNLL’2001.

6 Conclusao

Neste trabalho sao apresentadas diversas abordagens para a importante
tarefa de identificacao de oragoes. Estas abordagens sao baseadas no al-
goritmo de aprendizado de maquina ETL. Os sistemas desenvolvidos sao
avaliados no corpus da CoNLL’2001 [SD01], que é composto por textos em
lingua inglesa retirados do Wall Street Journal. Os resultados obtidos sao
comparados com o estado da arte na area [CM01, CMPR02, CMCO05]. A
contribuicao das diferentes abordagens desenvolvidas sao enfatizadas através
de comparagoes de desempenho no corpus CoNLL’2001.

Os resultados alcancados pelo melhor sistema desenvolvido sao compet-
itivos com o estado da arte. Além disso, a modelagem utilizada neste tra-
balho é simples e geral, permitindo sua aplicagdo em outros problemas de
linguistica computacional. As modelagens utilizadas pelos melhores sistemas
da literatura [CMO01, CMCO05] sao bem complexas e utilizam caracteristicas
especificas da tarefa de identificacdo de oragoes. Por outro lado, algumas
técnicas de modelagem utilizadas em [CMCO05] sdo muito poderosas e podem
ser aproveitadas para estender os modelos ETL.

Apesar de um corpus em lingua inglesa ser utilizado neste trabalho, as
técnicas desenvolvidas sao gerais o suficiente para serem aplicadas em out-
ras linguas. O projeto Floresta Sintd(c)tica [FRBO8] mantém um corpus em
lingua portuguesa com aproximadamente 6,7 milhoes de palavras. Este cor-
pus possui anotagoes — geradas automaticamente pelo analisador Palavras
[Bic00] — com a andlise completa de constituintes. Um dos tipos de in-
formagao contido neste corpus informa sobre as oragdes do texto. Como
uma parte deste corpus — o Bosque — foi verificado manualmente, é possivel
utilizé-lo em algoritmos de aprendizado supervisionado, como o ETL.
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