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Resumo

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) é uma tarefa de Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN) que busca identificar as Entidades
Nomeadas de um texto, tais como nomes de pessoas, cidades e organiza-
¢oes, classificando-as em um conjunto pré-definido de categorias. Essa é
considerada uma tarefa dificil, pois as Entidades Nomeadas constituem uma
classe gramatical com muita variacao lexical e de baixa frequéncia quando
comparadas a massa total de dados textuais. Recentemente, as pesquisas
com redes neurais profundas tém mostrado excelentes resultados em diversas
aplicacoes de PLN, incluindo o REN.

Nesta pesquisa, foram investigadas duas arquiteturas de redes neurais
para o REN no Harem, um corpus de lingua portuguesa: BERT (DEVLIN
et al., 2018) e uma rede neural bidirecional LSTM (BILSTM). O objetivo
principal foi explorar tracos baseados na distribuicao contextual das entidades,
através de representagoes vetoriais word embeddings associadas a tragos
linguisticos. Foram usados tracos de etiquetagem morfossintatica, forma
ortografica da palavra e recursos lexicais. Esses tragos foram concatenados
as representagoes word embeddings para alimentar a BiLSTM. Os resultados
mostraram uma melhora estatisticamente significativa no desempenho desse
modelo em comparagao a BiLSTM apenas com os word embeddings. O modelo

BERT, por sua vez, obteve medidas préoximas ao estado da arte no Harem.

Palavras-chave: Reconhecimento de Entidades Nomeadas, redes neurais,

representacoes word embeddings, tracos de representacao linguistica.



Abstract

Named Entity Recognition (NER) is a Natural Language Processing (NLP)
task that aims at identifying Named Entities in a text, such as person, city,
and organization names, classifying them into a pre-defined set of categories.
NER is considered a hard task as Named Entities are a grammatical class
with lots of lexical variation and relatevely low frequency if compared to the
total mass of textual data. Nevertheless, deep neural network researches have
recently shown excelent results in several NLP applications, including NER.

In this work, two neural network archictetures were investigated for Harem,
a corpus of Portuguese: BERT (DEVLIN et al., 2018) and a bidirectional neural
network LSTM (BiLSTM). The main goal was to explore features based on
the entities contextual distribution by means of word embeddings vectors
associated with linguistic features. We used as features part-of-speech tagging,
spelling formats, and lexical resources. Those features were concatened with
word embeddings vectors and fed into the BiLSTM. Our results showed
a significant performance improvement with this model if compared to a
BiLSTM using only word embeddings. On the other hand, BERT model

obtained scores close to the Harem state-of-the-art.

Keywords: Named Entity Recognition, neural networks, word embeddings,

linguistic feature representation.
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1 Introducao

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN), do inglés Named Entity
Recognition, € uma tarefa computacional que tem como objetivo identificar
as Entidades Nomeadas de um corpus e classifica-las em um conjunto pré-
estabelecido de tipos, tais como pessoa, local e tempo. A tarefa surgiu em
1996, em razao da 6* Message Understanding Conference (MUC-6) (GRISH-
MAN; SUNDHEIM, 1996), um evento voltado para extragdo automatica de
informacoes em mensagens militares. Na época, foi notada a importancia do
reconhecimento de determinadas entidades para a extracao de informagoes
relevantes sobre o contetido textual de corpora nao-estruturados, por exemplo,
artigos jornalisticos e paginas da Web.

Nos primeiros trabalhos em REN, os pesquisadores estavam interessados
em trés tipos de entidade: Pessoa, Local e Organizacao, que podem ser
considerados exemplos bem estabelecidos de Entidades Nomeadas. Além
disso, essas categorias sao extremamente frequentes em textos genéricos, o que,
do ponto de vista pratico, é importante quando se considera a disponibilidade
de dados para o desenvolvimento de modelos computacionais.

Ao longo dos anos, o REN foi se expandindo para novas areas de interesse,
como Medicina, Direito e Investimentos, e, consequentemente, para outros
dominios de aplicagao, fazendo surgir uma variedade de tipos de Entidades
Nomeadas. Podemos distingui-las quanto ao dominio de aplicagao (especifico
ou genérico), grau de refinamento de classificagao, modelo de classificagao
(horizontal ou hierarquico), entre outros. Para citar um exemplo, Sekine e
Nobata (2004) propuseram um sistema de REN que identifica 200 tipos de

entidades distintos, subdivididos hierarquicamente.
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A aplica¢do do REN na area de Processamento de Lingua Natural (PLN)
é bastante diversificada, sendo essa uma tarefa importante em sistemas de
Sumarizacao de Texto, Recuperacao e Extragao de Informacao e Traducao
Automaética. Em sistemas de tradugao automatica, por exemplo, é necessario
fazer o reconhecimento de nomes proprios, uma vez que esses termos, em geral,
nao sao traduzidos entre linguas. O REN também é muito usado em etapas
de pré-processamento em tarefas de classificagao como inferéncia textual e
pergunta-e-resposta.

Os bons resultados obtidos em alguns corpora, como o ConLL-2003 (TJONG
KIM SANG; DE MEULDER, 2003), com o estado-da-arte em 94,3% de medida-F
(YAMADA et al., 2020), podem fazer crer que o REN é uma tarefa resolvida,
uma visao otimista sobre sua condicao. Na verdade, os melhores resultados
obtidos na tarefa surgem de corpora especificos, de dominio fechado, como
textos jornalisticos e artigos da Wikipédia. Em corpora informais, como as
redes sociais e blogs, em que a linguagem usada contém diversas abreviacgoes
e as entidades citadas, em geral, sao mais locais e especificas, as medidas
de avaliacao caem drasticamente. Em uma revisao apresentada por Li et al.
(2020), os autores apontam que o melhor resultado obtido no W-NUT-2017
(DERCZYNSKI et al.; 2017), um corpus informal, ficou um pouco acima de
40,0% de medida-F.

1.1 Abordagens para o REN

Podemos pontuar duas grandes abordagens para a modelagem de sistemas
de REN: uma baseada em regras manuais e, outra, a de aprendizado de
méquina. Os primeiros sistemas de REN eram modelos baseados em regras,
desenvolvidos a partir de um conjunto de postulados definidos pelo pesquisador.
Em geral, essas regras tentam capturar padroes linguisticos relevantes para a
classificagdo de entidades, como a forma ortogréfica (a identificagao de letra
inicial maitscula, por exemplo), morfologica (como a terminagao da palavra)
e sintatica (como a anélise de dependéncia). De acordo com Jiang, Banchs

e Li (2016), os modelos baseados em regras tendem a obter alta precisao
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na tarefa, mas normalmente tém baixa portabilidade, isto é, apresentam
resultados ruins quando aplicados em novos dominios.

Hoje em dia, os modelos baseados em aprendizado de méquina sao mais
utilizados. Murphy (2012) define aprendizado de méaquina como um conjunto
de métodos capaz de detectar automaticamente padroes em dados e usa-los
para prever dados futuros. Em tarefas de PLN, os algoritmos de aprendizado
de maquina sao treinados em um corpus. Pela definicao do dicionario online
Priberam', um corpus é um conjunto de documentos que servem de base
para a descrigao ou o estudo de um fendémeno. Cada entrada recebida pelo
algoritmo é chamada de exemplo, constituido de tragos (do inglés, features),
que sao valores simbolicos ou numéricos extraidos do corpus para representar
caracteristicas relevantes, tais como a categoria gramatical da palavra, a
frequéncia de um termo, etc.

Nadeau e Sekine (2007) dividem os algoritmos de aprendizado de maquina
em trés categorias de acordo com o tipo de treinamento: supervisionado,
nao supervisionado e semi-supervisionado. No aprendizado supervisionado, o
algoritmo recebe como entrada um exemplo associado com uma etiqueta, a
resposta esperada para classificac@o, e o seu objetivo é aprender uma fungao
que mapeia exemplos em etiquetas. Ja no aprendizado nao supervisionado, o
modelo é treinado somente com os exemplos e tem que aprender propriedades
uteis dos dados sem supervisao. O semi-supervisionado, por sua vez, é treinado
combinando os dois métodos anteriores.

Entre as trés abordagens, o aprendizado supervisionado é a mais em-
pregada no REN (JIANG; BANCHS; LI, 2016). Ha uma distingao entre os
algoritmos de aprendizado supervisionado cléssicos baseados em tragos e
os de aprendizado profundo. No primeiro, os exemplos de treinamento sao
representados por um conjunto de tragos pré-estabelecidos, assim como os
modelos de regras, em que o algoritmo sera treinado para inferir os padroes
de reconhecimento para classificagao. Alguns exemplos sao Hidden Markov
Models (HMM), Conditional Random Fields (CRF) e Support Vector Machi-
nes (SVM). Por sua vez, no aprendizado profundo, os tragos do modelo sdo

inferidos automaticamente durante o treinamento, eliminando a necessidade

https://dicionario.priberam.org/corpus
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de insercao de tragos manuais. Os principais modelos entre esses sao as redes
neurais, como Long Short-Term Memory (LSTM) e Convolutional Neural
Network (CNN).

1.2 Objetivos

Um dos objetivos centrais desta pesquisa foi a elaboragao de um modelo
de classificagao seméantica para o REN em lingua portuguesa. Optou-se por
uma abordagem baseada na distribuicao contextual de palavras, explorando
representacoes word embeddings geradas a partir de redes neurais e de tragos
manuais. Do ponto de vista linguistico, o intuito foi analisar a influéncia
do contexto para a classificacao de entidades nomeadas em um corpus e a
variacao de distribuigao entre categorias. Na etapa final, os resultados obtidos
foram comparados ao de outros modelos de REN do portugués.

Pontualmente, os objetivos de pesquisa foram:

1. Explorar a distribui¢ao contextual de entidades nomeadas como um

critério de classificacao.
2. Apresentar um modelo de classificagao para o REN na lingua portuguesa.

3. Testar o modelo em um corpus e comparar seu desempenho com o de

outros trabalhos.

1.3 Motivacoes e contribuicoes

A recuperacao de informacOes contextuais é um aspecto importante para
o REN, uma vez que fornece evidéncia para a classificacao de entidades.
Nesse sentido, as representacoes vetoriais baseadas na distribuicao contextual,
como os word embeddings, tém se mostrado uma maneira efetiva de capturar
caracteristicas relevantes de palavras. Intimeros trabalhos apontam que a
utilizagao de word embeddings melhora o desempenho na tarefa de REN
(SEOK et al., 2016; AUGENSTEIN; DERCZYNSKI; BONTCHEVA, 2017).
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Augenstein, Derczynski e Bontcheva (2017) sugerem que um dos motivos
para essa melhora de desempenho esta na capacidade de generalizagao de
palavras. Isso porque essas representagoes sao baseadas em tragos de dis-
tribuicao contextual da palavra, entao, palavras ocorrendo em distribuigoes
semelhantes tém uma representagao similar. Todavia, os autores apontam
que os modelos de REN ainda tém baixa capacidade de generalizagao, tendo
dificuldade em classificar entidades raras ou nao-vistas.

Uma técnica mais recente que tem sido investigada é a combinacao de
word embeddings e embeddings gerados a partir de tragos manuais, chamados
de feature embeddings, em modelos neurais. Os feature embeddings podem
ser concatenados aos word embeddings e treinados conjuntamente para uma
tarefa especifica. Trabalhos recentes em REN adotaram essa abordagem
(CHIU; NICHOLS, 2016; GHADDAR; LANGLAIS, 2018; SONG et al., 2020),
mostrando melhora de desempenho da tarefa. Alguns tracos comumente
utilizados sao baseados na forma ortografica da palavra e no mapeamento
por correspondéncia de palavras.

Dito isso, uma das etapas desta pesquisa foi explorar a combinacao entre
um modelo de representacao word embedding e tragos linguisticos em uma
rede neural LSTM bidirecional. Foram testados word embeddings BERT
(DEVLIN et al., 2018) combinados com embeddings gerados a partir de tragos
ortograficos, morfossintaticos e lexicais. Para o portugués, Santos e Guimaraes
(2015) apresentam uma rede neural que combina word embeddings e tragos
ortograficos, porém, até onde sabemos, nao ha trabalhos explorando mais a
fundo a influéncia de tragos linguisticos em redes neurais. Além disso, testamos
uma representacao word embedding contextual, diferente dos autores citados.
Desse modo, uma das contribuigoes desta pesquisa é a apresentacao de uma
rede neural LSTM combinada com tragos linguisticos baseados na ortografia,
na morfologia e no léxico e a discussao dos resultados de combinagao desses
com word embeddings do BERT.

Outro ponto analisado é a distribuicao contextual de cada categoria de
entidade no corpus Harem (SANTOS; CARDOSO, 2006). As distribuigoes
contextuais de cada categoria de entidade sao distintas, o que significa que

determinados contextos aparecem mais frequentemente com uma(s) catego-
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ria(s) do que com outras. Nesse sentido, Seok et al. (2016) mostram que os
embeddings treinados na tarefa de REN sao capazes de capturar similaridades
entre os membros de uma mesma categoria de entidade. Com isso, uma das
etapas desta pesquisa focou em testar as representacoes de palavras geradas
a partir do BERT, explorando a similaridade entre elas para observar se sao
bons preditores de classificacao no REN.

Por fim, as medidas de avaliagao obtidas em determinados corpora tém se
aproximado daquelas alcancadas por anotadores humanos, que varia entre
entre 95% e 97%. Todavia, no Harem, principal corpus de avaliacao disponi-
vel para REN em portugués, o estado-da-arte é de 78,67, obtido por Souza,
Nogueira e Lotufo (2020). Portanto, ainda sao necesséarias pesquisas que
busquem investigar métodos de REN no portugués, na tentativa de avan-
car o estado-da-arte na lingua, além de fornecer recursos que possam ser

disponibilizados publicamente para a comunidade.

1.4 Organizacao da pesquisa

No Capitulo 2, serao apresentados os pressupostos tedricos que embasam
esta pesquisa. Serd introduzida uma definicao de Entidade Nomeada e uma
discussao sobre as problematicas na acepg¢ao do termo. Além disso, serao
apresentadas as fundamentacoes linguisticas que motivaram a escolha do
modelo adotado, assim como o corpus e métricas utilizados para avaliacao de
desempenho do modelo.

O Capitulo 3 é dedicado a uma breve revisao de trajetoria do Reconhe-
cimento de Entidades Nomeadas no portugués. Desse modo, um dos temas
principais serd o HAREM, o primeiro evento voltado para o REN, além das
Colegoes Douradas geradas a partir dele. O capitulo também contempla
alguns trabalhos sobre REN e a recente adog¢ao de modelos neurais.

Por sua vez, o Capitulo 4 traz conceitos bésicos sobre os métodos de apren-
dizado profundo utilizados nesta pesquisa. Sera fornecida uma introducao
tedrica a respeito de Redes Neurais, Redes Neurais Recorrentes, Transformer

e BERT e seus respectivos métodos de treinamento.



Organizacao da pesquisa 7

No Capitulo 5, apresenta-se os modelos implementados, os hiperparametros
estipulados para as redes neurais e os métodos de treinamento, assim como
os experimentos realizados e bibliotecas auxiliares.

No Capfitulo 6, faz-se uma discussao a respeito dos resultados obtidos
pelos modelos, comparando o desempenho de cada abordagem testada e,
ao final, sera fornecido um quadro dos trabalhos mais recentes no REN do
portugués. Por fim, serao discutidas as conclusoes finais e trabalhos futuros

no Capitulo 7.



2 Pressupostos tedricos

Antes de iniciar a etapa de desenvolvimento do sistema de REN, é preciso
escolher um corpus de desenvolvimento, um modelo de classificagao e a métrica
de avaliacao. Este capitulo apresenta os principais conceitos subjacentes ao
modelo adotado, o embasamento tedrico linguistico de pesquisa e os materiais

e medidas para avaliacao do sistema.

2.1 A definicao de Entidade Nomeada

Mesmo sendo o ntcleo da tarefa de REN, o termo “Entidade Nomeada” nao
apresenta defini¢ao inteiramente consistente entre os trabalhos na area. Em
seu surgimento, Grishman e Sundheim (1996) definem a tarefa de REN como
a identificacao de todas as pessoas, locais e organizagoes em um texto. Desse
ponto de vista, as entidades nomeadas sao tipos especificos de nomes proprios.
Contudo, novas categorias foram sendo incluidas na tarefa, como expressoes
temporais (datas e horarios) e cifras (valores em dinheiro e porcentagens).
Com isso, outras defini¢coes de EN surgiram na literatura, trazendo pers-
pectivas distintas a respeito do objetivo da tarefa. Nas proximas subsegoes,
introduz-se a definigdo de EN de Nadeau e Sekine (2007), uma das mais
citadas em trabalhos, seguida de uma discussao critica a respeito de sua
contribuicao. Por fim, seré apresentada a proposta de definicao adotada por

noés.
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2.1.1 Definicao de base filoséfica

Na definigao de Nadeau e Sekine (2007), sao consideradas Entidades Nomeadas
os nomes cujo referente é um designador rigido, como proposto pelo fil6sofo
Saul Kripke (1982). Para esse autor, um designador rigido é um nome que
designa o mesmo objeto x em todos os mundos possiveis em que x exista.
Kripke postula um mundo possivel como dado pelas condi¢oes descritivas que
associamos a ele (KRIPKE, 1982, p. 44), sendo assim algo estipulado em vez
de dado a priori.

Para o fil6sofo, os nomes proprios constituem designadores rigidos, uma
vez que o referente de um nome proprio permanece o mesmo, independente das
descricoes atribuidas a ele. O autor argumenta que o ex-presidente americano
Nixon poderia nao ter se tornado presidente dos EUA em 1970, porém “Nixon”
ainda se referiria ao mesmo individuo. Isso seria possivel porque podemos
nos referir rigidamente a Nixon e estipular que estamos falando sobre o que
poderia ter acontecido com ele, dadas certas circunstancias. Com isso, Kripke
exclui da definigao de designador rigido as descri¢oes definidas, tais como
“o presidente dos EUA” e “o rei da Franca”, visto que o referente nessas
expressoes nao é sempre o mesmo em todas as situagoes possiveis.

Além dos nomes proprios, estao inclusas na definigao de designador rigido
algumas categorias da natureza, como nomes de substéncias (dgua e ouro, por
exemplo) e espécies. O argumento para isso sao as chamadas propriedades
essenciats, uma propriedade do objeto que seria encontrada em qualquer
mundo possivel em que ele exista. Por exemplo, para a dgua a propriedade

essencial seria a composicao HyO, que é o que a torna agua.

2.1.2 Discussao sobre a proposta

A defini¢ao de Entidade Nomeada de Nadeau e Sekine (2007) parte do conceito
de designador rigido, que inclui os nomes préprios e outras expressoes que
satisfazem a condicao de unicidade pressuposta. Com isso, ela lida com
determinadas entidades temporais e numéricas que nao estavam inclusas
na proposta inicial de REN (GRISHMAN; SUNDHEIM, 1996). Um exemplo

sao as expressoes temporais definidas, como “21 de dezembro de 1965”. Em
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outros casos, a acepcao de designador rigido como delimitador das entidades
nomeadas é perdido por motivagoes praticas, como em “25 de setembro”, que
nao possui ano definido. Em contrapartida, determinados nomes comuns
considerados designadores rigidos, como ouro e 4gua, nao sao, em geral,
reconhecidos como ENs. Isso mostra uma divergéncia entre o que é um
designador rigido por definicao e o que esta sendo adotado como Entidade
Nomeada na aplicagao prética.

Segundo, Marrero et al. (2013) apontam que h& nomes proprios que podem
se referir a mais de um objeto no mundo, como é o caso dos nomes de pessoas.
A partir disso, conclui-se que um nome proprio isolado nao necessariamente
é um designador rigido, a menos que o referente seja fixado em relagao a
determinado contexto (caso de Nixon, que foi presidente dos EUA em 1970).
Existem também os casos mais complexos, em que nao é 6bvio qual seria o
referente para um nome proprio. Por exemplo, qual é o referente de “Apple’™
Seria o conjunto de todas as filiais da empresa espalhadas pelo mundo? Ou
algo abstrato, como as propriedades essenciais que tornam a empresa o que
ela é? E se for isso, quais seriam essas propriedades? Essa é uma discussao
que nao cabe aprofundar aqui, mas mostra as dificuldades de aplicacao do

conceito de designador rigido para a definicao de Entidade Nomeada.

2.1.3 Conclusoes

Um dos principais objetivos do REN é extrair palavras informativas de textos.
Os nomes proprios sao 6timos candidatos para isso, ja que através deles é
possivel identificar, por exemplo, de quem é a autoria de um texto, o lugar em
que foi escrito, os agentes envolvidos na narrativa, entre outros. Além disso,
é comum que as pesquisas na Web busquem por entidades, fazendo com que
o REN seja importante para recuperar documentos relevantes naquela busca.

A dificuldade de adotar a definicao de Entidade Nomeada como sendo os
nomes proprios em geral é estabelecer os limites de busca em um texto, uma
vez que praticamente qualquer coisa pode ter um nome préprio. Categorias
como pessoa, local e organizagao sao exemplos bem aceitos no REN, mas

outras categorias, tais quais disciplinas (como “Teoria da Computagao”),
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fabricantes e modelos de automoveis (“BMW”, “Fusca”, etc.) e marcas (como
“Havaianas”), sdo mais incomuns.

Conclui-se que nao parece ser possivel estabelecer uma defini¢ao tnica
para o termo Entidade Nomeada. Como argumentam Marrero et al. (2013),
cada trabalho vai considerar as entidades relevantes dentro do escopo e
objetivos de sua pesquisa. Dito isso, o interesse aqui esta na investigacao dos
nomes proprios como uma categoria linguistica. Assim, diferente da acepgao
defendida por Kripke, foi adotada uma perspectiva pragmaética, que assume
que a referéncia de um nome proprio é atribuida somente em uso, ou seja,
dentro de um contexto. Com isso, mesmo que um nome proéprio possa ter

mais de uma referéncia, é possivel fixa-la pelo contexto.

2.2 Modelizacao da tarefa

Uma etapa fundamental para o desenvolvimento de um sistema de REN &
a escolha de um modelo. Um modelo é uma representacao simplificada da
realidade baseado em um conjunto de pressupostos tedricos que pode ser
aplicado para interpretar uma amostra de dados. Na area de Linguistica
Computacional, um modelo tem a funcao de representar determinada caracte-
ristica linguistica de modo que possa ser processado por um computador. H&
diversas formas de representar palavras em modelos computacionais, entre
elas estao as representacoes logicas, simbolicas e probabilisticas.

Nesta pesquisa, foi adotada uma abordagem probabilistica, baseada na
distribuicao das palavras. Os modelos probabilisticos representam a lingua em
funcao da probabilidade de ocorréncia de palavras em determinados contextos
em um corpus. Nas secoes seguintes, serao apresentados em mais detalhes

alguns conceitos importantes subjacentes nesses modelos.

2.2.1 Modelo de Linguagem

No Processamento de Lingua Natural, um modelo de linguagem refere-se ao
conhecimento de um sistema sobre o que constitui uma palavra possivel, quais

palavras tém probabilidade de co-ocorrer e em que sequéncia (INDURKHYA;
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DAMERAU, 2010, p. 340). E possivel formula-lo como uma distribuicao de
probabilidade P(W) sobre uma sequéncia de palavras W que reflete quao
frequentemente W ocorre como uma sequéncia.

Um dos modelos de linguagem mais simples é o n-gramas. Dado um
vocabulario finito de palavras V, a fungao de distribui¢ao de probabilidade p

do vocabulario V' é satisfeita por:

> plx) =1 (2.1)

eV
Uma forma de obter a funcao p é através de um corpus de treinamento
para aprender as estimativas de maxima verossimilhanca e computar as
probabilidades das sentencgas no corpus. Assim, dada uma sequéncia de
palavras (1, ..., 7 ), a fungdo de probabilidade condicional das palavras é

calculada pela regra da cadeia, como expressa a Equagao 2.2.

m

p(ar, o wm) = [ [ (il .. 2ic) (2.2)

i=1

Pela Equacao 2.2, a probabilidade de ocorréncia de uma palavra é dada por
todas as palavras precedentes a ela, o que é chamado de historico. Na pratica,
é impossivel estimar esses valores, ja que a maioria dos historicos sao tnicos
ou ocorrem apenas algumas vezes (INDURKHYA; DAMERAU, 2010, p. 344).
Desse modo, essa probabilidade é computada como uma aproximacao, em que
se assume que uma palavra depende somente das n palavras imediatamente
precedentes a ela (Equacao 2.3). Para exemplificar, em um modelo de bigramas
(n = 2), a probabilidade de ocorréncia de uma palavra z; é condicionada

somente pelas duas palavras anteriores a ela.

m

p(T1, ey ) & Hp(x,»|xi_(n_1), ey Til1) (2.3)

i=1
O modelo descrito é unidirecional e forward (tradugao, para frente), ja que
percorre a sequéncia de palavras da esquerda para a direita, observando apenas
as palavras precedentes. Também é possivel computar um modelo backwards

(traducao, para tras), que percorre a sequéncia em reverso, computando as
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probabilidades condicionais da direita para a esquerda, prevendo, portanto,
as palavras com base no contexto futuro.

Os modelos de linguagem estatisticos, como n-gramas, tém dificuldades
de lidar com a esparsidade de dados, que aumenta conforme o tamanho do
corpus de treinamento cresce. Isso faz com que o nimero de sequéncias de
palavras possiveis aumente exponencialmente. Na tentativa de lidar com os
problemas de esparsidade, Bengio et al. (2003) introduzem o primeiro modelo
de linguagem neural. Nos modelos neurais, a entrada é uma representagao
distribuida, um vetor numérico, em vez de uma representacao simbolica.
Comparados aos modelos de linguagem estatisticos, esses nao necessitam
de suavizagao, conseguem lidar com historicos muito mais longos e podem
generalizar sobre contextos de palavras similares (JURAFSKY; MARTIN, 2018,
p. 137). Os modelos de linguagem neurais podem ser treinados utilizando
redes neurais feedforward, como o proposto por Bengio et al. (2003), ou

recorrentes, mais utilizados atualmente.

2.2.2 Representacao Vetorial de Palavras

De acordo com Turian, Ratinov e Bengio (2010), uma representacao de palavra
é um objeto matemaético associado a cada palavra, frequentemente um vetor.
A representacao vetorial se mostrou uma maneira eficaz de codificar palavras
em modelos que s6 operam com entradas numeéricas, como as redes neurais.

Um método muito utilizado para gerar representagoes de palavras é cha-
mado de word embedding, uma representacao vetorial induzida através de
modelos de linguagem neurais. Esse modelo gera representacoes de pala-
vras a partir de um vocabulario V', reduzindo uma matriz de contextos de
ocorréncia de cada palavra em um vetor numeérico denso. Em oposicao a
uma representacao vetorial esparsa, que contém muitos valores igual a zero,
um vetor denso apresenta poucos valores em zero. Em word embeddings,
cada dimensao vetorial corresponde a um trago da palavra, com o intuito
de capturar propriedades seméanticas e sintaticas tteis (TURIAN; RATINOV:;
BENGIO, 2010).
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Collobert et al. (2011) apresentam um dos primeiros métodos para se
obter vetores n-dimensionais para representacao de palavras gerados a partir
de dados nao-anotados induzidos por redes neurais. Outros métodos de word
embeddings surgiram a partir dai, como Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013),
GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014) e FastText (BOJANOWSKI
et al., 2017).

Esses sao modelos de representacao livres de contexto. Isso significa que
cada palavra do vocabulario é representada por um tnico vetor, independente
do contexto em que aparece. Para exemplificar, “manga” é representa pelo
mesmo vetor nos contextos “eu comi uma manga” e “a manga da camiseta”,
mesmo que o significado das palavras seja diferente em cada exemplo. Desse
modo, esses modelos nao sao capazes de desambiguar palavras homografas
(isto é, graficamente homénimas) ou diferentes sentidos de uma mesma palavra
(polissemia).

Ja os modelos mais modernos, como BERT (DEVLIN et al., 2018), GTP
(RADFORD et al., 2018) e ELMo (PETERS et al., 2018), sdo contextuais, ou
seja, a representacao de cada palavra é baseada no contexto em que ela se
encontra. Em comparacao aos modelos livres de contexto, esses geram repre-
sentacoes mais acuradas de palavras, com sensivel melhora de desempenho
nas tarefas em que sao aplicados. Nesta pesquisa, foi adotado como modelo de
representacao de palavras o BERT. Diferente dos outros modelos citados, que
sao unidirecionais (GTP) ou concatenam modelos unidirecionais de dire¢oes
opostas (ELMo), o BERT codifica a representacao de cada palavra com base

no contexto a direita e a esquerda conjuntamente.

2.2.3 Codificagao de tragos

Com o advento das redes neurais, a insercao de tragos manuais em inimeras
tarefas acabaram sendo dispensaveis. Todavia, trabalhos recentes (GHADDAR;
LANGLAIS, 2018; CHIU; NICHOLS, 2016; LIU; YAO; LIN, 2019) tém mostrado
que a combinagao de word embeddings com outros tracos pode ser benéfica
para o REN. Quando esses tragos sao valores categoricos, é preciso converté-los

em numeéricos para utilizd-los em redes neurais. Existem diversas maneiras
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de fazer isso. A seguir, serao apresentadas duas alternativas de codificacao de

tracos categoricos.

Vetor one-hot

Na representacao one-hot, o primeiro passo é converter os valores dos tracos
em indices. Em seguida, cada indice é transformado em um vetor binario, em
que a posigao do trago seré 1 e os demais indices, 0. Abaixo estd um exemplo

de codificacao one-hot para nivel de escolaridade.

ensino fundamental — 0 — [10 0]
ensino médio — 1 — (010
ensino superior  — 2 — [00 1]

Vetor numérico

Os tragos também podem ser representados por vetores numeéricos densos,
como em word embeddings. Para isso, da mesma forma que em one-hot, os
valores dos tragos precisam ser convertidos em indices. Cada indice é associado
a um vetor denso de dimensao d, um parametro a ser estabelecido a priori.
Esses vetores podem ser inicializados aleatoriamente e treinados em uma tarefa
especifica. Diferente da codificagao one-hot, que marca somente a presenca
de um trago, cada dimensao do vetor numérico representa determinada

caracteristica da palavra.

2.3 Embasamento tedrico

A utilizagado de modelos baseados em distribuicao de palavras é recente na
area de PLN, contudo estd embasada em uma ideia antiga, defendida por
inimeros pesquisadores na area de Linguistica. Na préxima secao, serao apre-
sentados os pressupostos tedricos motivadores para a escolha desses modelos

no Reconhecimento de Entidades Nomeadas e suas aplicagoes computacionais.
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2.3.1 Evidéncias linguisticas

As Entidades Nomeadas constituem uma classe muito heterogénea em termos
de ortografia e morfologia, composta de nomes advindos de diversas linguas
(“Apple”, “Samsung”, “Citroén”, “Xiaomi”, etc.), com intimeras grafias concor-
rentes (como “Alan” e “Allan”), entre outros. Desse modo, nao é confiavel
modelar um sistema de classificacao baseado somente na forma superficial de
entidades. Ter uma base de dados contendo uma lista de ENs também nao se-
ria suficiente, uma vez que elas sao parte de uma classe aberta, o que significa
que sempre existem itens nao previstos. Assim, é necessario recorrer a outros
aspectos linguisticos para ajudar na classificacao de Entidades Nomeadas.
Pensando nisso, voltamo-nos para a analise de pistas contextuais que
pudessem indicar a categoria de uma entidade. Observou-se que a distribuicao
dos tipos de entidades nao é uniforme, ou seja, ha contextos que favorecem
a ocorréncia de um tipo de entidade. Uma posi¢ao que pode conter forte
indicador do tipo de entidade é a imediata esquerda. Alguns exemplos sao

fornecidos a seguir.

(A) A Sra. Laura é muito inteligente.

(B) Os alunos nao gostam do Prof. Carlos.

(C) O banco Bradesco aumentou o valor das taxas.
(D) O Brasil é banhado pelo oceano Atlantico.

(E) Ha um congestionamento na rodovia Castelo Branco.

Nos exemplos acima, as palavras sublinhadas nas sentencas atuam como
modificadores restritivos, em que um nome usado para denominacao genérica
(como “oceano” ou “professor”) é combinado ao nome proprio para especifica-lo.
Isso ocorre, entre outros, por causa de associagoes entre propriedades seméanti-
cas de palavras, como a selecao e a atribuicao de determinadas caracteristicas.

Os modificadores restritivos acima funcionam bem para distinguir tipos
de entidade, uma vez que esses nomes genéricos denominam subcategorias

de entidades conectados com categorias superiores em uma hierarquia. Nas
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sentencas, “senhora” e “professor” sao indicativos de pessoa, enquanto “oceano”
e “rodovia” ocorrem com lugares e “banco” com organizacao. Isso significa que
¢ esperado na sentenca (A) nomes proprios como “Maria”, “Ana” e “Isabel”, mas
nao “Atlantico”, com a interpretacao de oceano, exceto talvez em contextos
ficticios, como livros de fantasia, em que objetos inanimados podem ser
humanizados.

Desse modo, ha contextos de ocorréncia que estao semanticamente associ-
ados a determinados tipos de entidades. Por causa disso, esses modificadores
ajudam na desambiguacao entre entidades com a mesma forma superficial.
Isoladamente o nome “Castelo Branco” pode se referir a iniimeros tipos de
entidade, mas o modificador “rodovia” precedendo a entidade mostra que,
nesse caso, ele esta se referindo a um local.

Os exemplos apresentados mostram apenas um caso de co-ocorréncia
de palavras fortemente associadas entre os intimeros existentes nas linguas
naturais. Ja foi observado por diversos linguistas que a combinacao entre
elementos linguisticos nao é arbitraria, mas feita pela selecao de membros
de determinadas categorias ordenados sequencialmente (JAKOBSON, 1954;
HARRIS, 1954), sendo que certas combinagoes de palavras sdo mais provaveis
do que outras, mesmo que ambas sejam sintaticamente aceitéaveis. A ideia de
distribuicao semantica foi sistematicamente explorada na area da Seméantica

Distribucional.

2.3.2 Seméantica Distribucional

Na década de 1950, diversos linguistas discutiam a respeito de anélises seméan-
ticas baseadas na distribuicao contextual de palavras em textos. A hipotese
central era a de que palavras ocorrendo em contextos similares tendem a ter
um significado semelhante, o que ficou conhecido como Hipoétese Distribu-
cional. Entre os principais nomes da Seméntica Distribucional estao John
Rupert Firth e Zellig Harris.

Em “A Synopsis of Linguistic Theory”, Firth escreve sua citacao mais

célebre: “you shall know a word by the company it keeps™ (FIRTH, 1957,

!Traducao livre: “Conheceras uma palavra por aquelas que a acompanham”.
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p. 11), que posteriormente embasaria uma das ideias-chave na Semantica
Distribucional. Ao tratar do significado, o autor adota um perspectiva baseada
no contexto, distinguindo dois niveis de anélise: da palavra (colocagao) e
da gramatica (coligagdo). No nivel da palavra, o significado é dado pelas
colocagoes habituais em que uma palavra ocorre, isto é, as palavras que a
acompanham em determinada ordem. No nivel gramatical, o significado
¢ dado em termos de categorias de palavras e a inter-relacao dessas em
coligagoes, ou seja, as relagoes entre as categorias gramaticais entre si, por
exemplo, substantivos com verbos, com adjetivos e assim por diante.

Do mesmo modo, Harris (1954) afirma que diferengas de significado se
correlacionam com diferencas na distribuicao de itens, ou seja, palavras com
significados muito distantes ocorrem em contextos habituais distintos. Para
ele, a distribuicao de um elemento pode ser compreendida como a soma de
seus ambientes, sendo esse um vetor contendo os elementos co-ocorrendo com
o primeiro em posigoes particulares. Essa sistematizacao de distribuicao pode
ser aplicada nao somente para palavras individuais, mas também para outros
niveis de analise linguistica (na fonologia, na morfologia e outros).

Depois da década de 50, a Seméantica Distribucional nao recebeu muita
atencao na Linguistica, mas a disciplina nao desapareceu, sendo incorporada
por outras areas de pesquisa, como no Processamento de Lingua Natural e na
Ciéncia Cognitiva, em que suas ideias influenciaram em grande parte devido

a sua aplicagao pratica.

2.3.3 Aplicacao Computacional

No ambito do PLN, a Seméantica Distribucional é aplicada, principalmente,
na geracao de modelos de linguagem. Esses modelos sao centrais em tarefas
de processamento linguistico, sendo usados em corretores textuais, reconhe-
cimento de voz e geracao de texto, além de serem utilizados como fungao

auxiliar no treinamento de intmeras tarefas.
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Esses modelos também sdo usados na representacao semantica de palavras?,
como word embeddings. Como essas representagoes sao vetores numéricos, é
possivel calcular o grau de similaridade entre palavras, por meio de métodos
como a similaridade de cossenos. Essa medida é dada pelo produto escalar
normalizado entre dois vetores. Ela atua como uma métrica de similaridade
porque tende a ser alta quando os dois vetores tém grandes valores nas mesmas
dimensoes e baixa em casos de vetores com zeros em diferentes dimensoes
(JURAFSKY; MARTIN, 2018, p. 103).

A Figura 2.1 traz uma representagao visual das dez palavras mais similares

a “qgirl”.

girls

@ wddler ot

O irl
EM‘
girl
@ teenager woman
@ mother .W%
@ daighter
@ teenaged::girl

Figura 2.1: Representagao de similaridade da palavra “girl” obtido por um modelo
Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013) no corpus Google News. A visuali-
zagao foi gerada a partir do site http://vectors.nlpl.eu/explore/
embeddings/en/.

Na Figura 2.1, as linhas indicam associagoes de similaridade com a palavra
girl. No grafo, a palavra mais similar a “girl” (garota) é “boy” (garoto). Outras
palavras que aparecem no grafo também tém significado associado com a
palavra girl, como girls (garotas), woman (mulher) e teenager (adolescente).
Analises como essa corroboram a hipoétese de que palavras ocorrendo em
contextos semelhantes tendem a ter um significado parecido.

Além dessa aplicagao, os word embeddings podem ajudar a melhorar

o desempenho de tarefas usando redes neurais. Tendo em vista que esses

2Estou pontuando somente a representacao de palavras, mas o mesmo pode ser feito no
nivel ortografico, morfolégico e sintatico.


http://vectors.nlpl.eu/explore/embeddings/en/
http://vectors.nlpl.eu/explore/embeddings/en/
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modelos sao custosos para treinar, é possivel salvar word embeddings pré-
treinados e disponibiliza-los em repositérios para serem utilizados em outras

tarefas.

2.4 Avaliacao da tarefa de REN

A avaliagao dos sistemas de REN é feita através da comparagao do resultado
obtido por um modelo e um corpus anotado com as respostas esperadas.
Existem dois tipos de corpus anotado: dourado e prateado. Um corpus
dourado é aquele contendo anotagdo manual, ou seja, feito e/ou revisado
por humanos, em geral especialistas na area de conhecimento da tarefa a
ser resolvida. Ja um corpus prateado é anotado automaticamente através
de técnicas computacionais. Desenvolver um corpus dourado é muito mais
custoso e demorado do que um prateado, portanto, o niimero de corpora

dourado é bem menor, principalmente em determinadas tarefas.

2.4.1 Formatos de anotacao de corpora para REN

Para fazer a anotacao de ENs em um texto, é preciso seguir diversos pro-
cedimentos, entre os quais estd o tipo de etiquetagem. Uma abordagem
muito utilizada nos primeiros trabalhos de REN foi a anotagao por XML,
sendo adotada em intmeras competigoes importantes, como o MUC (GRISH-
MAN; SUNDHEIM, 1996) e o Harem (SANTOS; CARDOSO, 2006). XML é uma
linguagem de marcacao que estrutura informagoes através de etiquetas.
Tradicionalmente, somente a palavra ou palavras referentes a uma entidade
eram etiquetadas no texto, delimitadas por < e >, como apresentado no
exemplo abaixo. A etiqueta “EN” indica as fronteiras da entidade nomeada e

“TIPO” se refere a etiqueta atribuida a ela.

A <EN TIPO=“LOCAL”>Estatua da Liberdade< /EN> foi proje-
tada pelo escultor francés <EN TIPO="PESSOA”>Fredéric Auguste
Bartholdi< /EN>.

Atualmente, é mais comum que os corpora de REN sejam anotados no

formato BIO (Begin-Inside-Outside) (ver Tabela 2.1). Nele, todas as palavras
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do corpus recebem uma etiqueta indicando sua categoria, sendo que as letras
B e I sao usadas para marcar, respectivamente, o inicio de uma entidade e
uma ou mais palavras dentro de uma entidade. Essas letras sao adicionadas
antes da categoria da EN, como “B-Pessoa”. Por sua vez, O é reservado para
as palavras que nao sao ENs. Os corpora mais recentes tendem a aplicar esse
esquema de anotagao, uma vez que ele é baseado em unidades de palavra

(token) em vez de sequéncias de palavras (chunk), como no exemplo anterior.

2.4.2 Corpus para REN do Portugués

No portugués, existem poucos corpora anotado para o REN. Entre os disponi-
veis, os mais utilizados sdo as Colegdes Douradas (CD) do Harem, compostas
por trés corpus: Primeiro Harem, Mini Harem e Segundo Harem. As CDs do
Harem sao anotadas em formato XML e estao disponiveis gratuitamente na
Linguateca. Utilizamos como material de treino e teste, respectivamente, o
Primeiro Harem e o Mini Harem. Mais detalhes a respeito do Harem serao

discutidos no Capitulo 3.

2.4.3 Avaliacao de desempenho da tarefa

Ao longo dos anos, foram propostas diferentes métricas de avaliacao para
o REN. Dois tipos de métricas serao apresentados a seguir: a avaliagao
por entidade e por palavra. A avaliacao por entidade é feita com base na
correspondéncia por chunk, que pode ser composta por uma ou mais palavras.
Como medida de desempenho da tarefa, adotamos o protocolo de avaliagao do
CoNLL (TJONG KIM SANG, 2002; TJONG KIM SANG; DE MEULDER, 2003). As
métricas de avaliagao propostas nessa conferéncia sao baseadas nas medidas
de precisao, cobertura e medida-F.

No CoNLL, a classificacao de uma entidade é considerada correta somente
se é uma correspondéncia idéntica daquela anotada no corpus. Assim, a
precisdo (p) é dada pela porcentagem de entidades classificadas corretamente
pelo sistema e a cobertura (c) é a porcentagem de entidades presentes no corpus
dourado encontradas pelo sistema. O céalculo de medida-f (f) é apresentado

na Equacao 2.4, em que g = 1.
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(B2+1)*xpx*c
B2x(p+o)

Ja na avaliacao por palavra, o acerto do modelo é computado para cada

fie) = (2.4)

etiqueta atribuida. As medidas usadas sao precisao, cobertura e medida-f. A
precisao é a porcentagem de etiquetas atribuidas corretamente pelo modelo,
enquanto a cobertura é a porcentagem de etiquetas encontradas pelo modelo
contidas no corpus dourado. A medida-f é a média harmoénica entre precisao
e cobertura.

A Tabela 2.1 traz um exemplo de como é feita a avaliacao de um sistema

de REN com uma anotagao BIO.

Texto Anotacao dourada Predigao do modelo
Steven B-PES B-PES
Jobs I-PES I-PES
foi O O
co-fundador O O
da O O
Apple B-ORG B-ORG
Inc. I-ORG O
O O

Tabela 2.1: Exemplo de avaliagdo de um sistema de REN.

Observando a Tabela 2.1, o modelo obteve uma precisao de 0,5, a cobertura
de 0,5 e a medida-f de 0,5, pelas métricas do CoNLL. Isso porque ha duas
entidades no texto (Steven Jobs e Apple Inc.), porém somente uma foi
anotada corretamente pelo modelo. Na medida por palavra, a precisao é
0,75, a cobertura é 0,75 e a medida-f é 0,75, pois o calculo é feito com base
no nimero de palavras anotadas corretamente. Essa comparacao ilustra a
diferenca de resultado entre as duas medidas, sendo que a métrica do CoNLL
¢ mais rigida.

Foram adotadas as medidas de avaliacao do COnLL, pois esse é o sistema
mais utilizado para a tarefa. Desse modo, o desempenho final do modelo é
obtido pelo micro média da precisao e da cobertura entre todas as entidades,

isto é, em vez de obter as medidas individuais para cada categoria e, ao final,
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fazer a média aritmética, obtém-se uma média com base no valor absoluto
de acertos e erros, independente das categorias. A micro média é, em geral,

mais alta do que a média aritmética.



3 O Reconhecimento de Entida-

des Nomeadas no Portugués

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas é uma tarefa relativamente nova,
principalmente considerando seu percurso na lingua portuguesa. Nesse cenario,
o Harem surge como a primeira iniciativa para impulsionar a pesquisa no
REN, fornecendo as Colegoes Douradas (CD), que até hoje sao os corpora
mais utilizados na avaliacao da tarefa. Este capitulo fornecerd uma introducao
sobre o Harem e suas CDs, além de outros recursos disponiveis para o REN

do portugués e o cenario atual do estado-da-arte na tarefa.

3.1 Harem

A iniciativa do Harem (Avaliagdo de sistemas de Reconhecimento de Entidades
Mencionadas) surgiu como uma conferéncia para discussao e desenvolvimento
de sistemas de REN em lingua portuguesa, semelhante as promovidas pelo
CoNLL (TJONG KIM SANG, 2002; TJONG KIM SANG; DE MEULDER, 2003).
O Harem (SANTOS; CARDOSO, 2007; MOTA; SANTOS, 2008) foi o primeiro
evento voltado para o REN do portugués, criado a partir de uma avaliacao
conjunta promovida pela equipe do Linguateca'. Nas duas edi¢oes do evento,
foram compiladas as Colegoes Douradas (CD), Primeiro Harem e Segundo

Harem, além do Mini Harem, organizado para uma edicao especial do evento.

Ihttps://www.linguateca.pt/
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3.1.1 As Colecoes Douradas do Harem

A primeira edigdo do Harem (SANTOS; CARDOSO, 2007) foi dividida em duas
partes: Primeiro Harem e Mini Harem. A primeira ocorreu em 2005, reunindo
10 equipes de participantes de seis paises diferentes para competir no evento.
A CD do Primeiro Harem é uma colegao de textos anotados manualmente para
o REN que foi utilizada para avaliar o desempenho dos sistemas submetidos.
E composta de 129 documentos extraidos de textos de diversos géneros, entre
eles jornalistico, Web e oral, originarios principalmente do portugués do Brasil
e de Portugal.

No total, foram anotadas 5110 entidades distribuidas entre 10 catego-
rias, sendo elas Pessoa, Local, Organizacao, Tempo, Obra, Acontecimento,
Abstragao, Coisa, Valor e Variado. As categorias sao subdividas em tipos,
somando 41 no total. A categoria Tempo, por exemplo, contém os tipos Data,
Hora, Periodo e Ciclico. Essa divisao hierarquica entre categorias e tipos esté
presente em todas as CDs do Harem.

O Mini Harem ocorreu no ano seguinte, em que cinco dos participantes da
edicao anterior submeteram novamente seus sistemas para avaliacao devido a
atrasos nos prazos de submissao. Uma nova CD foi anotada para a ocasiao,
o Mini Harem, contendo 128 documentos extraidos do mesmo dominio do
Primeiro Harem e 3758 entidades nomeadas.

Em 2008, foi realizada a segunda edi¢ao do Harem (MOTA; SANTOS, 2008),
em que o desempenho de dez novos sistemas de REN foram avaliados. Para a
nova CD, coletaram-se 129 documentos do portugués do Brasil e de Portugal,
contemplando textos de diferentes géneros, a citar publicagoes em blogs e
textos jornalisticos. Os autores buscaram balancear mais o Segundo Harem,
inserindo textos de dominios ausentes no primeiro, como artigos da Wikipédia.
O corpus contém 7272 entidades categorizadas em Pessoa, Local, Organizacao,
Tempo, Acontecimento, Abstracao, Valor, Obra, Coisa e Outro.

A tnica distingao nas categorias do Primeiro e do Segundo Harem ¢é a
substituicao de “Variado” por “Outro”. Essa alteracao foi, posteriormente, cor-
rigida nas CDs anteriores. Ja os tipos sofreram intimeras alteragoes. Algumas

dessas foram apenas mudangas na denominagao, enquanto outras tiveram
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maior impacto no esquema de classificacao, por exemplo, a transferéncia de
determinados tipos para outras categorias. Essas inconsisténcias na anotagao
acabaram prejudicando uma unificacao entre as trés CDs.

Uma novidade introduzida no Segundo Harem foi a tarefa ReRelEM
(Reconhecimento de Relagoes de Entidades Mencionadas), em que os sistemas
deviam encontrar relagoes entre entidades em um documento, o que resultou
em uma mini CD contendo 12 documentos e 573 entidades. Apesar desse
nao ser o enfoque desta pesquisa, essa é uma tarefa importante na area de
Extracao de Informagao que tem recebido pouca atencao, principalmente com
relagao ao portugués.

Na Tabela 3.1 esta a distribuicao de entidades por categoria em cada uma
das CDs do Harem.

Categoria  Primeiro Harem Mini Harem Segundo Harem

Abstragao 449 326 286
Acontecimento 128 63 300
Coisa 82 180 308
Local 1286 895 1311
Obra 222 130 449
Organizagao 956 622 961
Outro 40 14 79

Pessoa 1029 836 2036
Tempo 434 364 1189
Valor 484 328 353
Total 5110 3758 7272

Tabela 3.1: Distribuicao das categorias de ENs nas CDs do Harem.

Verifica-se que a distribuicao de membros por categoria nao é equilibrada,
havendo categorias com mais de 1000 itens e outras com menos de 100. Esse
fator afeta diretamente a etapa de classificacao, tendo em vista que é mais
dificil para os modelos generalizarem tragos nas categorias menores.

Para concluir, o Harem foi importante para o REN em lingua portuguesa,
fornecendo recursos gratuitos e fomentando as pesquisas iniciais nessa éarea.
Até hoje, as CDs do Harem sao os corpora mais utilizados, primeiro por

serem um dos poucos anotados manualmente para REN, o que evidencia uma



Outros corpora para REN 27

caréncia na producao de materiais para a tarefa. Ademais, vale salientar que
as CDs do Harem nao sao corpora grandes, um fator influenciador quando se

trabalha com modelos de aprendizado profundo.

3.2 Outros corpora para REN

Além das Colec¢oes Douradas do Harem, existem outros corpora de REN para
o portugués que sao menos conhecidos. Entre esses, o maior e mais popular
¢ o WikiNER (NOTHMAN et al., 2013), um corpus multilingue desenvolvido
a partir de artigos da Wikipédia. No total, foram utilizados textos de nove
linguas, incluindo o portugués. Esse corpus foi gerado a partir de anotacao
automaética e rotula as entidades em quatro tipos: Pessoa, Local, Organizagao
e Misto. O spacy”, uma biblioteca de Python voltada para PLN, teve seus
modelos do portugués treinados com o WikiNER.

Dois anos depois, Junior et al. (2015) desenvolvem o Paramopama, um
corpus gerado a partir de uma porc¢ao do WikiNER em portugués. Para
melhorar o corpus, a anotagao anterior foi revisada e corrigida manualmente.
Além disso, a categoria Tempo foi incluida no Paramopama pelo método
de anotagao automatica e revisao manual. Ja voltado especificamente para
a area de Direito, cita-se o LeNER (ARAUJO; TEOFILO, 2018), um corpus
composto somente de documentos legais extraidos de leis e decisoes juridicas.
O LeNER foi anotado manualmente e categoriza as entidades em Pessoa,
Local, Organizacao, Tempo, Legislagao e Jurisprudéncia.

Os corpora referidos nao sao os tnicos voltados para o REN do portugués,
apenas uma amostra de alguns materiais acessiveis para a tarefa. A Tabela 3.2
compara os corpora apresentados de acordo com o tipo (dourado e prateado),
total de entidades e total de palavras. O que esta sendo considerado Harem I

é concatenacao das CDs Primeiro e Mini Harem.

2https://spacy.io/
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Corpus Tipo Palavras Entidades
Harem I Dourado 80.000 8.868
Harem II Dourado  100.000 7.272

Paramopama Prateado  310.000 42.769
WikiNER Prateado 2.830.000 330.286
LeNER Dourado  318.073 44.513

Tabela 3.2: Comparacao dos corpora do portugués.

3.3 As pesquisas no Harem

Mesmo apos as duas edigoes do Harem, as pesquisas com base em suas CDs
continuaram. Considerando que adotamos o Primeiro e o Mini Harem como
corpora de treinamento e avaliagao, respectivamente, esta secao se dedica a
uma revisao de alguns trabalhos realizados com os corpora do Harem, desde
os primeiros modelos testados até os mais atuais.

Os sistemas submetidos para o Primeiro Harem variaram entre baseados
em regras e aprendizado de méquina. Na época, o sistema que obteve maior
pontuagao na tarefa de classificagao foi o Palavras-NER (BICK, 2006), com
medida-F de 58,3. O Palavras-NER é um modelo baseado em regras que
integra o REN a tarefa de analise gramatical, recorrendo a regras morfossin-
taticas e listas para a classificagao. Outro sistema de destaque naquela edi¢ao
foi o SIEMES 2 (SARMENTO, 2007), um modelo baseado na similaridade
ortogréafica e um conjunto de regras contextuais, que obteve 53,3 de medida-F.
Ja no Segundo Harem, o sistema com melhor desempenho foi o Priberam
(AMARAL, C. et al., 2008), com medida-F de 59,08, seguido do Rembrandt-2
(CARDOSO, 2008), com 58,08%, dois sistemas baseados em regras.

Os resultados reportados no Harem nao foram muito empolgantes, mos-
trando que o REN estava longe de estar resolvido no portugués. Outras
pesquisas se basearam nas CDs do Harem no intuito de superar os resultados
citados. Milidit, Santos e Duarte (2008) utilizam um modelo Entropy Guided

Transformation Learning (ETL), baseado em arvores de decisdo para extrair

3Medidas obtidas com relacdo a avaliacdo relaxada de ALT. Para mais detalhes, ver
Mota e Santos (2008).
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regras de classificacao. Os resultados foram testados no Primeiro e no Mini
Harem, com desempenho de, respectivamente, 63,27 e 63,04. Com variagoes
de modelos Conditional Random Fields (CRF), Danicla Oliveira Ferreira do
Amaral et al. (2013) e Pirovani ¢ Oliveira (2017) relataram medida-F de 48,43
e 57,8, respectivamente, no corpus do Segundo Harem.

Com o crescimento da area de aprendizado profundo, os modelos de redes
neurais ganharam forga no REN. Santos ¢ Guimaraes (2015) foi um dos
trabalhos pioneiros em aplicar redes neurais no Harem. Os autores propoem a
CharWNN;, uma rede neural baseada em Collobert et al. (2011) que concatena
representacoes de palavra e de caractere. Com esse modelo, eles obtém
medida-F de 65,41 no Mini Harem.

Para avaliar o desempenho de redes neurais no Harem, Fernandes, Cardoso
e Oliveira (2018) testam trés arquiteturas (BiLSTM, BiILSTM-CNN e BiLSTM-
Char) com dois modelos de word embeddings pré-treinados: Word2Vec (MI-
KOLOV et al., 2013) e Wang2Vec (HARTMANN et al., 2017), superando o
resultado anterior em 4% com uma BiLSTM-CNN. Também valendo-se de
redes BiLSTM, Castro, Silva e Silva Soares (2018) combinam representagoes
de palavra e de caractere e Santos, Consoli et al. (2019) avaliam a combina¢ao
de word embeddings contextuais do tipo Flair (AKBIK; BLYTHE; VOLLGRAF,
2018) com nao-contextuais.

Por fim, no trabalho mais recente desta revisao, Souza, Nogueira e Lotufo
(2020) testam uma arquitetura BERT (DEVLIN et al., 2018): uma rede neural
baseada em redes Transformer (VASWANT et al., 2017). Os autores pré-treinam
o BERT em corpora do portugués, gerando o BERT pr, e refinam o modelo

no Primeiro Harem, passando por uma camada CRF para classificacao final.

3.3.1 O estado-da-arte

O estado-da-arte ¢ uma medida de referéncia com relagao ao estado atual
de pesquisa em determinada tarefa. No REN, essa referéncia é tomada com
base na melhor medida-F obtida em determinado corpus. A seguir, serao
comparados os resultados dos trabalhos em aprendizado profundo discutidos

na Secao 3.3 para o corpus Mini Harem. Todos os modelos foram testados no
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cenario total e no seletivo. No primeiro, sao consideradas as 10 categorias
de entidades e no segundo 5 (Pessoa, Local, Organizagao, Tempo e Valor).
As Tabelas 3.3 e 3.4 apresentam as medidas de precisao (P), cobertura (C) e

medida-F (F1) no cenérios total e seletivo, respectivamente.

Sistema P M F1
CharWNN 67,16 63,74 65,41
(SANTOS; GUIMARAES, 2015)
BiLSTM-CNN 72,64 67,50 69,97
(FERNANDES; CARDOSO; OLIVEIRA, 2018)
BiLSTM-CRF 72,78 68,03 70,33
(CASTRO; SILVA; SILVA SOARES, 2018)
BiLSTM-CRF -+ FlairBBP 7491 74,37 74,64
(SANTOS; CONSOLI et al., 2019)
BERT pr_ 1 arcr-CRF 80,08 77,31 78,67

(SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020)

Tabela 3.3: Comparagao do estado-da-arte no Mini Harem no cenario total.

Sistema P C F1
CharWNN 73,98 68,68 71,23
(SANTOS; GUIMARAES, 2015)
BiLSTM-CNN 70,67 66,35 68,44
(FERNANDES; CARDOSO; OLIVEIRA, 2018)
BiLSTM-CRF 78,26 74,393 76,27
(CASTRO; SILVA; SILVA SOARES, 2018)
BiLSTM-CRF -+ FlairBBP 83,38 81,17 82,26
(SANTOS; CONSOLI et al., 2019)
BERT pr—rarce-CRF 84,82 81,72 83,24

(SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020)

Tabela 3.4: Comparacao do estado-da-arte no Mini Harem no cenario seletivo.

Como mostram as Tabelas 3.3 e 3.4, o estado-da-arte no Harem é o
trabalho de Souza, Nogueira e Lotufo (2020) nos dois cenarios, seguido pelo
trabalho Santos, Consoli et al. (2019), com uma diferenca de 4% no cenério
total e 1% no seletivo. Em geral, o cenario seletivo alcanga resultados melhores

do que o total, chegando a alcancar uma distancia de quase 6%.



4 Redes neurais

Os modelos de redes neurais estao em alta no momento, pois seu desempenho
alcanca o estado-da-arte em varias aplicacoes. Desde o perceptron, um dos
primeiros modelos de rede neural, surgiram diversas arquiteturas e métodos
de treinamento para esses modelos. Neste capitulo, apresenta-se uma breve
introducao sobre as redes neurais e seu treinamento, além da apresentagao de

dois tipos de arquitetura, as Redes Neurais Recorrentes e o BERT.

4.1 Fundamentos das redes neurais

As redes neurais artificiais (RN) surgiram como modelos inspirados em uma
representagao computacional de um cérebro. O cérebro é composto por um
grande conjunto de neurdnios que se conectam através de sinapses para trans-
mitir sinais entre si. Similarmente, as redes neurais artificiais sdo compostas
de unidades ou nos conectados diretamente por links que propagam ativacoes
entre as unidades (RUSSELL; NORVIG, 2016, p. 728). A forga de conexao entre
os nos é determinada por um peso associado aos links. A Figura 4.1 traz uma
representacao de uma rede neural feedforward, que sera discutida a seguir.
As redes neurais sao divididas em camadas, sendo elas a camada de entrada,
as camadas escondidas e a camada de saida. Cada no (circulo na Figura 4.1)
na primeira camada recebe como entrada um trago extraido de uma amostra
de dados, por exemplo uma imagem ou um documento, sendo esse um valor
numérico. Nas camadas escondidas, os nos sao computados como a soma
ponderada de suas entradas, mais um valor numérico, chamado viés (do

inglés, bias). Essas entradas sao recebidas de cada né da camada anterior.
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Figura 4.1: Representagdo de uma rede neural feedforward.

Para calcular a soma ponderada, um conjunto de entradas [z, z, ..., x,] é
associado a um conjunto de pesos [wy, wy, ..., w,], inicializados aleatoriamente.
Adotando uma notacao convencional, as entradas e 0s pesos sao representados
por um vetor, um tipo de lista numérica. Assim, dado um vetor de entradas
x, um vetor de pesos w e um viés b, computa-se a soma ponderada através

do produto escalar! (-) entre x e w, como expresso na Equagao 4.1.

z=x-w+b (4.1)

Sobre z, é aplicada uma fungao de ativagao f, sendo essa nao-linear, que
determina um limiar de ativagao em um certo intervalo, produzindo a saida

do n6, como mostrado na Equacgao 4.2.

a=f(z)=f(x-w+Db) (4.2)

Até este ponto, foram discutidas as computacoes com relagdo a um noéd
da camada. Na prética, o calculo é feito paralelamente na camada inteira.
Para isso, os vetores de pesos w de uma camada m sao concatenados em
uma matriz W™ e os seus vieses sao concatenados em um vetor ™. Sendo
assim, cada elemento VVZ»(Jm) da matriz de pesos representa a conexao do né
1 da camada m — 1 para n6 j da camada m. Na Figura 4.1, as matrizes de

pesos W sao ilustradas pelos links entre uma camada e outra. Portanto, a

1O produto escalar é obtido pela multiplicacdo entre dois vetores e a soma dos produtos
resultantes.
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saida de uma camada escondida, chamada de h, é dada pela Equagao 4.3,

aplicando uma operacao de multiplicacao entre uma matriz W e um vetor x.

h=f(Wz+b) (4.3)

Na ultima etapa, a camada de saida recebe como entrada as saidas
da ultima camada escondida (h — 1) e calcula-se o produto escalar. Em
determinados modelos, o viés nao ¢ incluido na camada final (JURAFSKY;
MARTIN, 2018, p. 131). Em seguida, aplica-se uma fun¢do linear para
converter os produtos em uma distribui¢ao de probabilidades. Em tarefas com
multi-classes, isto é, com mais de duas categorias, essa func¢ao é comumente
uma softmaz (Equagao 4.4). Ela recebe como entrada um vetor numérico e o

normaliza em uma distribuigao de probabilidades de |0, 1].

(4.4)

Na Equagao 4.4, Z é um vetor [z1,...,2x] € z; € Z, em que K é o ni-
mero de categorias na tarefa. Assim, cada categoria em Z é associada a
uma, probabilidade de predigao obtida pelo modelo. A soma de todas as
probabilidades emitidas na camada de saida soma 1. Para se obter a predigao
final, escolhe-se a categoria com maior probabilidade. Esse passo-a-passo é

chamado de passagem para frente (traducao de forward pass).

4.1.1 Treinamento de uma RN

O treinamento de uma rede neural é supervisionado, ou seja, é necessario
que sejam fornecidos os valores alvos para serem comparados as predigoes.
Esse treinamento é feito em reverso, de tras para frente, em que os erros
do modelo sao propagados e atualizados nos pesos e vieses associados aos
noés. O erro é obtido por uma funcao de custo L, que calcula a diferenca
entre os valores alvos (Y) e os preditos pelo modelo (Y). O objetivo do
treinamento é alcancar o erro minimo, encontrando os pesos que refletem a
menor diferenca entre Y e Y. A escolha da funcao L vai depender do tipo

de tarefa que se estéa resolvendo, binéaria ou multi-classes. Apos aplicar a
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funcao de custo, é preciso otimizar os pesos e vieses, definindo o ajuste de
erro que sera corrigido para atualizar os pesos. Para isso, usa-se um algoritmo
chamado error backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1985),
que nao cabe discutir aqui, dada sua complexidade?.

Na ultima etapa, os pesos e os vieses sao atualizados simultaneamente
em valores que tentam diminuir o erro do modelo. Em uma rede neural, os
pesos e vieses aprendidos durante o treinamento sao chamados de pardmetros
do modelo. Existem, além disso, os hiperpardmetros, que sao parametros
pré-estabelecidos para a configuracao da rede. Na atualizacao dos pesos, um
hiperparametro importante é inserido, chamado taxa de aprendizado («), que
influencia no quanto os parametros devem ser ajustados.

O processo de treinamento descrito é repetido iterativamente, recalculando
e atualizando os parametros a cada iteragao, até que o erro alcance um valor
minimo, o que significa que a rede convergiu. Na pratica, esse valor pode
nunca ser alcancado, podendo ficar oscilando entre um ponto e outro, entao,
para evitar um loop infinito, é estabelecido um nimero méximo de iteragoes,

chamado de épocas, outro hiperparametro a ser pré-definido.

4.1.2 Hiperparametros em redes neurais

A modelizacao de uma RN envolve a selecao de diversos hiperparametros,
como o niimero de épocas de treinamento e a taxa de aprendizado, ja discutidos
na Secao 4.1.1. A escolha dos hiperparametros tem grande influéncia para
o desempenho do modelo, portanto é preciso refina-los durante a etapa de
desenvolvimento da rede neural, isto é, testé-los empiricamente.

A arquitetura da rede neural, como o nimero de camadas escondidas e de
noés por camada, é um hiperparametro a ser testado. A funcao de ativacao
também pode variar, o que significa alteragoes no limiar de ativacao de um no.

Entre as fungbes comumente usadas estao a sigmoide, a Rectified Linear Unit

2Para mais detalhes da implementacdo do algoritmo, veja-se o Capitulo 18 de Artificial
Intelligence: A Modern Approach (RUSSELL; NORVIG, 2016).
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(ReLU) e a tanh. A funcao sigmoide varia entre [0, 1], a tanh entre [-1,1] e a
ReLU ¢ dada por max(x,0), sendo x o valor do né.”.

Além disso, existem os métodos de otimiza¢ao que podem ser aplicados
durante o treinamento, como Adam (KINGMA; BA, 2014), que utiliza uma
taxa de aprendizado adaptativa. Ja as técnicas de regularizacao ajudam a
evitar overfitting, isto é, quando um modelo se ajusta muito bem aos dados de
treinamento, mas perde a capacidade de generalizagao. Uma dessas técnicas
consiste em atribuir uma taxa para eliminar nos aleatoriamente durante o
treinamento, chamada de dropout (HINTON et al., 2012).

Os hiperparametros supracitados sao os mais comuns em redes neurais em
geral, mas pode haver outros. Desse modo, a etapa de desenvolvimento de
uma RN requer diversos testes de combinacao entre hiperparametros, antes
da etapa de treinamento final para avaliacdo. E dificil saber se a combinacio
escolhida ¢ a melhor opc¢ao, uma vez que a alteracao de um hiperparametro
pode afetar outros que ja haviam sido refinados. Uma forma de evitar testar
todas essas combinagoes é adotar hiperparametros ja testados na literatura

em redes neurais semelhantes na mesma tarefa.

4.2 Redes Neurais Recorrentes

Uma rede neural recorrente (RNR) é qualquer rede neural que contém um
ciclo em sua rede de conexoes. Assim, qualquer rede em que o valor de um
noé é diretamente ou indiretamente dependente de saidas precedentes como
uma entrada. A Figura 4.2 traz uma representacao de uma rede recorrente.

Semelhante a uma rede neural feedforward, a RNR recebe como entrada
um vetor x, que ¢ multiplicado por uma matriz de pesos W, seguido de uma
funcao de ativacao para computar h na camada escondida. Mas, em redes
neurais recorrentes, os elementos em uma sequéncia sao processados um por
vez, introduzindo a nogao de tempo (t). Assim, a diferenga da RNR esté no no6
de recorréncia (linha azul tracejada na Figura 4.2), que adiciona como entrada

na computagao da camada escondida no passo t o valor da camada escondida

3Para uma discussao mais profunda a respeito de cada funcao de ativacdo, ver Jurafsky
e Martin (2018, p. 124).
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Figura 4.2: Representagao simplificada de uma rede neural recorrente. A linha
tracejada azul representa uma conexao de recorréncia na camada
escondida.

do passo anterior (t — 1). Desse modo, dado um vetor [z, 2®) .. 2], a
cada passo t, os nés com recorréncia recebem uma entrada z® e o valor do
camada escondida precedente h*~1). Isso significa que o estado escondido
produzido no passo t — 1 influencia a saida §®*, pois o valor da camada
escondida em t é afetado pelos estados precedentes, semelhante ao que ocorre
em um modelo de linguagem (cf. Capitulo 2).

Por sua capacidade de processamento temporal, as RNRs sao muito
utilizadas na classificacao de dados sequenciais, como processamento de texto
e fala e sequenciamento de DNA. Um dos problemas enfrentados por elas
¢ o chamado vanishing gradients, caracterizado pela perda de informagoes
relevantes que estao muitos passos atrdas no tempo t. Isso faz com que as
RNRs tenham dificuldades de lidar com analises de dependéncia de longa

distancia.

4.2.1 Long short-term memory

Long short-term memory (LSTM) é um tipo de rede neural recorrente que
foi introduzida por Hochreiter e Schmidhuber (1997) para tentar lidar com
o problema de vanishing gradients das RNRs. A ideia central em LSTMs é
esquecer informacoes consideradas irrelevantes, mantendo somente aquelas
que podem ajudar na predigao final. Devido a sua capacidade de filtrar
informagoes contextuais relevantes, as LSTMs foram por muito tempo um

dos modelos mais adotados em tarefas de PLN.
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A LSTM possui uma estrutura em cadeia, assim como a RNR, que contém
blocos chamados de células de memoria. O componente principal da célula de
memoria ¢ um no, chamado de estado da célula, que armazena as informacoes.
Por sua vez, as informacoes sao reguladas por unidades neurais, chamadas
de portao. Os portoes sao compostos de uma camada feedforward, seguido
de uma funcao de ativacao sigmoide. Eles sao multiplicados na camada a
ser regulada para controlar o fluxo de informagoes nela. Assim sendo, se o
valor de um n6 é proximo de 1, a informagao é adicionada a célula, enquanto
valores proximos de zero sao removidos.

Na arquitetura proposta por Hochreiter e Schmidhuber (1997) existem
dois portoes, o portao de entrada e o portao de saida. O primeiro adiciona as
informacoes tteis no estado da célula e o segundo seleciona quais informagoes
da célula serao enviadas como saida. A Figura 4.3 mostra uma representagao

de uma célula em uma LSTM.

iVV ; no6 de

Yy : recorréncia
Portéo de Portéo de P m==-- >
Saida
Entrada

no6 do passo
anterior

gy (X) ) NN W

No6 de
Entrada N !

Figura 4.3: Representacgao simplificada de uma célula de memoria na LSTM de
Hochreiter e Schmidhuber (1997).

A célula de memoria recebe uma entrada z® e o estado escondido do

t=1) e computa o valor do n6 em ¢¥). Em seguida, o valor

passo anterior Al
do portdo de entrada i) & multiplicado a ¢ para selecionar as informacoes,
que sao atualizadas no estado da célula ¢®. O tltimo passo é multiplicar o
estado interno ¢ pelo valor do portao de saida o) para obter o estado da

camada escondida h®.
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4.2.2 LSTM bidirecional

Na rede neural LSTM apresentada, os estados escondidos h®) representam as
informacoes contextuais fornecidas até o momento precedente a t, portanto o
contexto a esquerda da sequéncia é usado para calcular a predicao. A esse
modelo chamamos de forward. Contudo, o contexto a direita da palavra
também pode conter informagoes relevantes para a classificacao da palavra.
Esse contexto pode ser capturado através de um modelo backward, que percorre
a sequéncia da direita para a esquerda.

Ao combinar um modelo forward e um backward, obtém-se uma rede
neural bidirecional, capaz de combinar as saidas das duas redes em uma tnica
representacao que captura informacgoes a esquerda e a direita. A Figura 4.4
representa uma rede neural LSTM bidirecional (BiLSTM).

y(t-1 ) y(t) y(t+1 )

Camada
de Saida

LSTM
backward

LSTM
forward

x(t-1) x(t) x(t+1) Entrada

Figura 4.4: Representagdao de uma rede neural BiLSTM.

A cada passo t, os estados escondidos da LSTM forward e backward
sao combinados através de uma operagao como concatenacao, multiplicacao
ou soma. Essas saidas sao usadas como entrada para uma camada de pos-
processamento, por exemplo, uma rede neural feedforward com ativacao

softmazx, para obter as predi¢coes do modelo.
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4.3 Transformer

Transformer (VASWANI et al.; 2017) é uma rede neural com arquitetura
encoder-decoder baseada em mecanismos de atencao. A rede recebe como
entrada uma sequéncia de palavras, codifica-as em representacoes nas ca-
madas de atencio e as decodifica em palavras novamente. A medida que o
modelo processa cada palavra (cada posigao na sequéncia de entrada), um
mecanismo de atencao computa a importancia de palavras em outras posigoes
para codificar a palavra atual. Intimeros modelos surgiram a partir da rede
Transformer, entre eles é possivel citar BERT (DEVLIN et al., 2018) e GTP
(RADFORD et al., 2018). Nas subsecoes seguintes, sera apresentada brevemente

a arquitetura do Transformer, com enfoque no mecanismo de atencao®.

4.3.1 Arquitetura do Transformer

A rede Transformer é dividida em dois modulos: encoder e decoder, traduzido
como codificador e decodificador. Tanto o primeiro quanto o segundo modulo
sao compostos de uma pilha de seis camadas idénticas. No modulo encoder,
cada camada é dividida em duas subcamadas, sendo a primeira um mecanismo
chamado “Multi-Head Self-Attention” e a segunda uma rede neural feedforward.
Ja nas camadas decoder, além das duas subcamadas citadas, hd uma terceira
subcamada de aten¢ao que processa os dados vindos da camada encoder.
Por sua arquitetura encoder-decoder, o Transormer foi inicialmente pro-
posto para a tarefa de traducao automética. O modulo encoder recebe como
entrada uma sequéncia de palavras em determinada lingua, por exemplo
portugués, codifica as palavras em representacoes contextuais e as transfere
para o modulo decoder. Nele, as representacoes sao processadas passo-a-passo
e suas saidas sao passadas por uma camada de saida em que as predigoes
do modelo sao emitidas, ou seja, é gerada a traducao da sentenca para uma

lingua alvo.

4Para mais detalhes a respeito da arquitetura interna do Transformer, ver o artigo “The
Ilustrated Transformer” de Jay Alammar, disponivel em http://jalammar.github.io/
illustrated-transformer/
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4.3.2 Codificacao de posicao sequencial

Diferente das RNRs, o Transformer nao lida com a ordenacao das palavras
em seu processamento. Para superar esse problema, utiliza-se um vetor de
posicao, que contém informacgoes sobre a posicao da palavra na sequéncia.
O vetor de posicao tem o mesmo tamanho do word embedding das palavras,

para que os valores sejam somados.

4.3.3 Mecanismo de Atencao

O mecanismo de atengao calcula a pontuagao de uma palavra em relagao as
demais palavras em uma sequéncia, ou seja, determina o quanto o modelo
deve focar em cada posicao da sequéncia ao codificar tal palavra. Considere a
sentenca “O pai nao viu a filha, porque ela se escondeu”. Ao codificar “ela”, é
importante identificar que esse pronome esté associado com “a filha”, portanto
concorda com o sintagma em numero e género. Esse tipo de informacao
contextual é relevante na tradugao de uma lingua para outra.

A funcao de atencao do Transformer pode ser vista como um mapeamento
do peso de cada palavra [z1, ..., x,] em uma sequéncia para a representagao
da palavra x;. Na camada de atencao, cada palavra é convertida em trés
vetores, chamados key (k), value (v) e query (q). Esses vetores sao apenas
abstracoes associadas a cada palavra, utilizados no calculo de atencao. Para
obté-los, multiplica-se o vetor de uma palavra e trés matrizes W, WV e W,
iniciadas com valores aleatérios que sao ajustados durante o treinamento.

Na pratica, em vez de utilizar os vetores, usa-se as matrizes ), K e V,
que concatenam os vetores de todas as palavras em uma sequéncia. A funcao
de atencao ¢ dada na Equacgao 4.5, em que di é a dimensao de k.

T

Atenc¢ao(Q, K, V) = softmax(%)v (4.5)
k

O primeiro passo é calcular a pontuacao de cada palavra em uma sequéncia
em relacao a determinada palavra. Para isso, multiplicam-se as matrizes () e
K e dividi-se o produto pela raiz quadrada de di. Em seguida, aplica-se a

fungao softmax para normalizar os valores entre 0 e 1. Por fim, multiplica-se
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V' pelos pesos obtidos na softmax para determinar a importancia de cada

posicao.

4.3.4 Multiplos ntcleos de atengao

Em vez de um tnico nucleo de atencao, a camada de atencao do Transformer,
chamada MultiHead Self-Attention, ¢ composta de oito nucleos de atengao.
Assim, sao projetadas paralelamente oito matrizes W, WX e WV distintas,
inicializadas aleatoriamente, entao calcula-se a atencao de cada nicleo, como
se viu anteriormente. Os vetores gerados sao concatenados e multiplicados por
uma matriz W9 para obter o resultado final da camada. A ideia de utilizar
inimeros nucleos de atencao é que cada um dos nicleos esteja focado em

diferentes palavras da sentenca, o que melhora a codificacao da palavra.

4.4 BERT

Bidirectional Encoder Representation from Transformers (DEVLIN et al.,
2018), abreviado como BERT, é uma rede neural que gera representagoes
bidirecionais de palavras, ou seja, baseado no contexto a esquerda e a direita.
O BERT ¢é composto de miltiplas camadas de codificadores Transformer
(VASWANT et al., 2017). Existem duas arquiteturas do modelo, distintas pelo
numero de camadas Transformer, nimero de niicleos de atencao e tamanho da
camada escondida. O BERT g5 € composto de 12 camadas, 12 nucleos de
atencao e tamanho 768 na camada escondida. J4 o BERTsrqr conta com

24 camadas, 16 nucleos de atengao e tamanho 1024 na camada escondida.

4.4.1 Representacao da Entrada

O BERT pode receber como entrada uma sentenca’ ou um par de sentencas
concatenados em uma sequéncia. As palavras da entrada sao tokenizadas
em WordPieces (WU et al., 2016) e convertidas em word embeddings. A

tokenizagao WordPiece recebe esse nome porque quebra as palavras ausentes

% Aqui, considera-se “sentenca” uma sequéncia de palavras, sem associacio com a definicdo
linguistica.
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no vocabulario em tokens, inserindo o simbolo #+# nas partes nao iniciais,
por exemplo “meni” e “##na’”.

Além disso, no inicio da sequéncia ¢é inserido um token especial [CLS],
usado na etapa de classificagao para concatenar as representacoes individuais
de palavras em uma sentenga. Para lidar com entradas compostas por um par
de sentengas, outro token especial ([SEP|) delimita a fronteira das sentencas.
Em adicao a isso, treina-se um vetor de segmentos, indicando se a palavra
pertence a sentenca A ou a B. Por fim, assim como o Transformer, o BERT
nao captura a ordem de palavras, portanto necessita de um vetor de posigoes,
nesse caso computando a posicao absoluta da palavra na sentenca. A entrada
final do BERT é dada pela somatoria dos vetores de word embedding, de

posicao e de segmento, como mostrado na Figura 4.5.

Vetor de Eo E1 E2 E3 E4 Es Eg E7 Es

posicbes

+ + + + + + + + +

Vetor de

segmentos A | EA  Ea Ea  Ea En Ean En | Ea J
+ + + + + + + + +

Vetor de

tokens ’E[CLS] EA | Emeni | E##na| Eviu = Eo | Ega | E#o E[SEP]‘

4 4 4 4 4 4 4
Entrada | [CLS] | A meni | ##na | viu 0 ga | ##to | [SEP]

Figura 4.5: Representacao da entrada do BERT.

4.4.2 Treinamento do BERT

Sao necessarias duas etapas de treinamento no BERT: o pré-treinamento e o
refinamento (do inglés, fine-tuning). O pré-treinamento é feito em corpora
nao-anotados em duas tarefas distintas: Masked Language Model (MLM) e
Next Sentence Prediction (NSP). Por sua vez, o refinamento é treinado em
corpora anotados para uma tarefa especifica, como REN, tradugao automética,
etc. A Figura 4.6 traz uma representagao das etapas de pré-treinamento e de
refinamento do modelo.

Um dos diferenciais do BERT esta em sua etapa de pré-treinamento.
Nela, o modelo é otimizado ao mesmo tempo em duas tarefas, uma delas um

modelo de linguagem (ML) bidirecional. Em MLs bidirecionais anteriores,
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Masked Sentence A - Masked Sentence B Question P Paragraph
k Unlabeled Sentence Aand B Pair / Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Figura 4.6: Representacao da etapa de treinamento do BERT extraido de Devlin
et al. (2018). A esquerda, a etapa de pré-treinamento e a direita, o
refinamento.

eram necessarios dois modelos, um forward e outro backward, para lidar
com o contexto a esquerda e a direita em uma sequéncia. Diferentemente,
o BERT faz isso utilizando somente um modelo de linguagem, chamado de
Masked Language Model (traduzindo, modelo de linguagem mascarado) com
capacidade de observar todas as palavras em uma sequéncia para predizer
qual esta faltando. As subsecOes seguintes fornecem uma descricao das duas

tarefas envolvidas no pré-treinamento do BERT.

Masked Language Model

Devlin et al. (2018) utilizam um modelo de linguagem com méscaras, em
que a tarefa é mascarar alguns tokens da entrada, substituindo-os pelo token
especial [MASK], e predizer quais sdo eles com base nos demais tokens da
sentenca. Em seus experimentos, os autores mascaram aleatoriamente 15%
dos tokens da entrada. Se o token da posicao i é escolhido, ele é substituido
em 80% dos casos por [MASK], em 10% por um token aleatorio e nos outros
10% ele permanece o mesmo. Essas condigoes foram estabelecidas como forma
de diminuir a disparidade entre o pré-treinamento e o refinamento, ja que o

token [MASK] s6 aparece na primeira etapa.
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Next Sentence Prediction

A tarefa de predicao da proxima sentenca é voltada para a relacao entre
sentencas, calculando a probabilidade de uma sentenga B estar imediatamente
a direita de A. Para isso, ao selecionar um par de sentencas para treinamento,
a chance de B seguir A ¢ de 50%, recebendo a etiqueta “IsNext”, enquanto
nos outros 50%, B ¢é selecionado aleatoriamente no corpus, sendo etiquetado

como “NotNext”.

4.4.3 Aplicagcoes do BERT

Como ja mencionado, o BERT pré-treinado pode ser refinado em uma tarefa
especifica. Nessa abordagem, treina-se o modelo em um corpus anotado,
otimizando os pesos aprendidos. As predi¢es sao obtidas por uma camada
de saida para classificagao na tarefa em questao, que recebem como entrada
as saidas do BERT. O refinamento é bem mais barato em termos computaci-
onais do que o pré-treinamento, ja que os pesos do BERT ja passaram por
treinamento, necessitando somente de ajustes para se adaptar na tarefa.

Além da opc¢ao acima, é possivel utilizar o BERT como word embeddings
em outros modelos, extraindo as representacoes de palavras geradas na etapa
de pré-treinamento. Essa abordagem é conhecida como feature-based, uma
técnica de transferéncia de aprendizado. Em vez de refinar o BERT em uma
tarefa especifica, retreinando os seus pesos, os tragos do modelo pré-treinado
sao extraidos e podem alimentar outro modelo de classificagao, mantendo os
pesos congelados, sem refinamento.

Devlin et al. (2018) apresentam os resultados do BERT na abordagem
feature-based para o REN, extraindo os tragos gerados no pré-treinamento
e passando por uma rede BiLSTM. Os autores fazem os experimentos com
o BERT gasg, extraindo tracos de diferentes camadas, como, por exemplo,
somente a ultima ou as quatro finais, entre outras. Os resultados reportados
por eles se comparam aqueles obtidos pelo modelo refinado, mostrando que

as representacoes geradas pelo BERT sao acuradas mesmo sem refinamento.



5 Metodologia

Este capitulo compreende uma descricao dos modelos de REN propostos e
das ferramentas utilizadas para a implementacao dos algoritmos, além de
quaisquer recursos dos quais nos valemos para experimentacao e avaliacao de

resultados.

5.1 Corpus

O corpus usado nesta pesquisa foi o Harem I, dividido em Primeiro Harem
(PH) e Mini Harem (MH). O primeiro deles serviu para o treinamento dos
modelos e, o segundo, para a avaliacao. Essa é a mesma metodologia adotada
em outros trabalhos de REN do portugués, como em Souza, Nogueira e Lotufo
(2020), Santos, Consoli et al. (2019) e Santos e Guimaraes (2015), o que torna

possivel a comparacao entre os resultados obtidos nessas pesquisas.

5.1.1 Anotacgoes do Harem

No Capitulo 3, dissemos que o Harem classifica as Entidades Nomeadas em
categorias e tipos. No total s@o 10 categorias: Pessoa, Local, Organizacao,
Tempo, Valor, Obra, Acontecimento, Abstragao, Coisa e Outro, sendo que
cada uma apresenta um determinado nimero de tipos. Classificacoes refinadas
como essa geralmente sao mais dificeis para os sistemas de REN, além de serem
bem incomuns na literatura. Seguindo abordagens anteriores, foram removidas
todas as etiquetas de tipos durante o pré-processamento. Além disso, as

categorias do Harem foram convertidas em formato BIO (cf. Capitulo 2),
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como listadas na Tabela 5.1, totalizando 21 etiquetas, duas por categoria

mais a de nao-entidades.

Categoria etiquetas
Pessoa B-PES e I-PES
Local B-LOC e I-LOC
Organizagao B-ORG e [-ORG
Tempo B-TEM e I-TEM
Valor B-VAL e I-VAL
Acontecimento B-ACO e I-ACO
Coisa B-COI e I-COI
Obra B-OBR e I-OBR
Abstragao B-ABS e [-ABS
Outro B-OUT e I-OUT
Nao-entidade O

Tabela 5.1: As categorias do Harem convertidas em formato BIO.

As CDs do Harem apresentam a possibilidade de mais de uma classificagao
em contextos em que uma entidade pode pertencer a mais de uma categoria.
No corpus, as etiquetas concorrentes sao concatenadas em uma string separa-

das por

“|”. Na sentenga (I), por exemplo, “Bombeiros” pode ser classificado
como Pessoa ou Organizagao no Harem, pois pode se referir a um grupo
de pessoas ou uma instituicao organizacional. Nesses casos, selecionou-se

somente a primeira etiqueta que aparecia na sequéncia.
(I) Caros amigos dos Bombeiros. — (PESSOA|ORGANIZACAO)

Quando ha mais de uma interpretagao sobre as fronteiras de identificacao
de uma entidade, o Harem é marcado com as etiquetas <ALT> e </ALT>,
indicando que as entidades entre elas sao alternativas de anotagao. Nesses
casos, a categoria da entidade pode mudar. Para exemplificar, na sentenca

(IT), o Harem oferece duas possibilidades de identificagao de EN.
(IT) Lutou contra a Ditadura de Joao Franco|Ditadura e Joao Franco.

Na primeira acepcgao, “Ditadura de Joao Franco” é considerada uma

unica entidade, classificada como Abstracao, enquanto na segunda “Ditadura”
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e “Joao Franco” sao consideradas entidades distintas, classificadas como
Abstracao e Pessoa, nessa ordem. Nos casos de alternancia, somente a
primeira alternativa de entidade anotada na sequéncia foi considerada, no

exemplo acima seria “Ditadura de Joao Franco”.

5.1.2 Pré-processamento do corpus

Inicialmente, o texto é tomado como uma sequéncia de caracteres, chamada
de string, nao havendo qualquer distin¢gao de fronteira entre palavras. A
tokenizacao é uma técnica de segmentacao que quebra uma sequéncia de
caracteres estabelecendo o limite de cada palavra, chamada tecnicamente de
token, ja que nem sempre corresponde a definicao linguistica de palavra. Na
tokenizacao adotada, considerou-se como um token uma sequéncia alfabética

(198

(como “amigo”), alfanumérica (“C0y", por exemplo) ou nao-alfanumérica (“.”,
“%”, ete.). Apo6s o pré-processamento, obtiveram-se 95679 tokens no PH e
64702 no MH e um total de 4982 entidades para o primeiro e 3624 no segundo.

Os corpora foram salvos em planilhas no formato CSV. Como ilustracao,

um trecho do Primeiro Harem é apresentado na Tabela 5.2.

documento token etiqueta

Docl4 O O
Docl4 Uacari B-ABS
Docl4 - I-ABS
Docl4 Branco I-ABS
Docl4 ( 0]
Docl4 nome O
Docl4 cientifico O
Docl4 : O
Docl4 Cacajau  B-ABS
Docl4 calvus O
Docl4 ) O
Docl4 é O
Docl4 um O
Docl4 macaco O

Tabela 5.2: Um excerto do Primeiro Harem apds o pré-processamento.
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5.2 Modelos implementados

Nesta pesquisa, foram testados dois modelos para o REN: o BERT na abor-
dagem fine-tuning e uma BiLSTM com word embeddings extraidos do BERT
combinados a tragos manuais. Em ambos os modelos, utilizou-se a arquitetura
BERT gasg, com os modelos pré-treinados BERT-Multilingue (DEVLIN et al.,
2018) e BERT-Portugués (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020), disponiveis na
biblioteca Transformers, desenvolvida pelo Hugging Face' para a linguagem
Python?.

O BERT-Multilingue (BERT-ML) foi pré-treinado em artigos da Wikipédia
disponiveis em 104 linguas distintas, entre elas, o portugués. Como o niimero
de documentos em cada lingua variou muito, os autores utilizaram uma
técnica de suavizacao durante o pré-treinamento para balancear os pesos. O
BERT-ML conta com um vocabulério compartilhado de 110 mil WordPieces.
Por sua vez, no pré-treinamento do BERT-Portugués (BERT-PT) utilizou-se
o brWac (WAGNER FILHO et al., 2018), um corpus de portugués brasileiro
contendo 2.68 bilhoes de tokens extraidos de documentos da internet. O seu
vocabulario WordPiece contém 230 mil unidades.

Com a popularizacao do BERT, varias bibliotecas do Python forneceram
implementagoes prontas para o treinamento desses modelos em tarefas especi-
ficas. Na abordagem fine-tuning, adotamos a implementagao do BERT para
classificacao de palavras da Hugging Face na versao baseada em Pytorch®.
Essa arquitetura é composta de um modelo pré-treinado BERT seguido de
uma camada linear com ativacao softmaz. Para cada token, a predigao final
¢ dada pela etiqueta cujo modelo atribui maior probabilidade, chamada de
funcao argmax. O BERT foi testado com os modelos BERT-ML e BERT-PT.
A Figura 5.1 traz uma ilustragdo do modelo para a tarefa de REN.

Nossa ideia inicial era inserir tracos linguisticos diretamente na arquitetura
do BERT, treinando conjuntamente as representacoes word embeddings con-

textuais e os tracos linguisticos na tarefa de REN, na intencao de melhorar o

https://huggingface.co/transformers/
2https://www.python.org/
3https://pytorch.org/
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Figura 5.1: Representagdo do BERT para o REN.

desempenho do modelo. Contudo, isso nao foi possivel, pois a implementacao
do BERT para classificacao de palavras disponibilizada pela biblioteca Trans-
former nao permite modificar a estrutura interna da rede, isto é, inserir outros
tipos de tracos para serem treinados pelo BERT. Para isso, seria necessario
reimplementar partes consideraveis do c6digo manualmente, o que significaria
um trabalho que vai além do escopo desta pesquisa.

Desse modo, optamos por utilizar outra arquitetura de rede neural, uma
BiLSTM, implementada a partir da biblioteca Keras*. A rede BiLSTM
aceita como entrada outros tipos de tragos para a representacao de palavras,
permitindo a combinacao entre word embeddings e tracos manuais. Além
disso, essa rede neural mantém determinadas semelhangas com o BERT, como
o processamento contextual de uma sequéncia de texto. Portanto, testou-se
como segundo modelo uma BiLLSTM combinando word embeddings contextuais
do BERT e tragos linguisticos.

A abordagem feature-based foi utilizada para extrair os word embeddings
pré-treinados do BERT-PT. Um dos pontos negativos nesse método é que os
tracgos extraidos do BERT nao podem ser treinados, o que significa que os
word embeddings nao foram refinados ao REN. Para melhorar a representacao
de palavras, os tracos do BERT foram concatenados com tragos ortograficos,
lexicais e morfossintaticos. A combinagao de word embeddings e tragos manuais
j& provou trazer beneficios no desempenho do REN em outras pesquisas, a
citar Chiu e Nichols (2016), Ghaddar e Langlais (2018) e Song et al. (2020).
Na Figura 5.2, é dada a arquitetura da BiLSTM proposta.

“https://keras.io/
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Figura 5.2: Rede neural BiLSTM implementada para o REN.

Para cada palavra na sequéncia, sao extraidos cinco vetores: a represen-
tagao word embedding extraida do BERT-PT, dois tragos ortogréficos, um
morfossintatico e um lexical. Esses tragos sao utilizados como entrada da
BiLSTM para extrair suas informagoes. A cada passo, a saida da BiLSTM ¢é
decodificada por uma camada linear com ativacao softmaz para converté-la
em uma distribuicao de probabilidade de cada categoria. Na ultima etapa,
aplica-se uma funcao argmax para obter a predicao do modelo.

Nas subsecoes seguintes, discutiremos em detalhes a implementacao de
cada um dos tracos da BiLSTM.

5.2.1 Word embeddings

Os word embeddings, ja discutidos no Capitulo 2, sao muito eficientes em
gerar representagoes baseadas na distribuicao de palavras. Por serem word
embeddings contextuais, optamos usar como um dos tragos da palavra a
representacao gerada pelo BERT-PT pré-treinado.

Na etapa de desenvolvimento da BiLSTM, testou-se a extragao de word
embeddings do BERT-ML e do BERT-PT. Além disso, avaliamos a extracao de
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tracgos da ultima camada do BERT, das duas tltimas e das quatro, combinando-
as através da operagao de soma ou concatenagao. Os experimentos foram
rodados com uma BiLSTM somente com os tragos word embeddings BERT
para representacao das palavras.

Os parametros da rede neural foram os mesmos descritos na Secao 5.4,
com excecao das épocas treinamento e do nimero de camadas do BERT,
que era o parametro a ser refinado. A BiLSTM foi treinada por 5 épocas e
validada por 5 rodadas distintas. Em cada rodada, o corpus de treinamento, o
Primeiro Harem, foi embaralhado para evitar viés e dividido entre treino (90%)
e validacao (10%). O corpus de validagao serve para avaliar o desempenho e
erro do modelo em exemplos nao-vistos durante o treinamento. O corpus de
avaliacao foi o Mini Harem.

A Tabela 5.3 traz a média da medida-F obtida nas 5 rodadas para o

BERT-ML e o BERT-PT.

Camadas Extraidas Medida-F
BERT-PT BERT-ML
ultima 65,57 61,93
soma-2 69,65 66,57
soma-4 69,64 66,81
concatena-2 69,92 65,56
concatena-4 70,80 65,89

Tabela 5.3: Resultados dos experimentos com os word embeddings do BERT.

Os resultados da Tabela 5.3 mostram que o BERT-PT fornece um de-
sempenho melhor na tarefa em todas as condigoes testadas. Com relacao ao
numero de camadas, a BiLSTM obteve o melhor resultado pela concatenacao
das quatro camadas finais do BERT-PT, o que condiz com os resultados
reportados por Devlin et al. (2018). Esse resultado diverge entre o BERT-PT
e o BERT-ML, ja que o segundo apresenta melhor resultado com a operacao
de soma. De qualquer modo, mesmo os melhores resultados do BERT-ML
nao superaram aqueles obtidos pelo BERT-PT.

A partir dos resultados, adotamos como modelo de word embeddings o

BERT-PT concatenando as 4 camadas finais, o que totaliza uma dimensao
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vetorial de word embeddings de 3072, considerando que a saida de cada camada
BERT tem dimensao 768. Durante o treinamento da BiLSTM para REN,
os pesos da camada word embedding BERT ficaram congelados, isto é, nao

foram refinados para a tarefa de REN.

5.2.2 POS-tagging

Part-of-speech tagging (abreviagao, POS-tagging) é a tarefa de atribuir uma
etiqueta morfossintatica, por exemplo verbo e pronome, para cada palavra
em uma sequéncia. A utilizagao de POS-tagging em modelos supervisionados
para o REN é muito comum na literatura. Nosso intuito em utilizar esse
trago foi que a rede neural LSTM pudesse extrair informagoes relevantes
sobre a distribui¢cao morfossintatica das ENs, considerando a capacidade de
processamento temporal desse modelo.

Cada token em uma sequéncia de texto foi classificado com a etiqueta
morfossintatica correspondente por meio do etiquetador morfossintatico da
biblioteca nlpnet® (FONSECA; ROSA, 2013). Esse etiquetador ¢ uma rede
neural similar & de Collobert et al. (2011), treinado no corpus Mac-morpho
(ALUISIO et al., 2003). Os autores reportam sua acuracia em 96,48%. O
nlpnet distingue 30 etiquetas morfossintéticas®, listadas na Tabela 5.4.

Para representar o traco POS-tagging, as etiquetas na Tabela 5.4 foram
convertidas em vetores numéricos através de uma camada embedding do Keras.
Primeiro, cada uma das etiquetas foi convertida em um indice de 1-30, por
exemplo, V correspondendo a 3, N a 5, etc. Na camada embedding esses
indices sao associados a vetores, inicializados com valores aleatorios de acordo
com uma distribui¢do uniforme [-0,5, 0,5]. Esses vetores tém dimensao d,
um hiperparametro pré-estabelecido. Os testes realizados para ajustar esse
parametro serao discutidos na Secao 5.4, sobre os hiperparametros das RNs.

Os valores da camada embedding sao ajustados durante o treinamento
da BiLSTM. Desse modo, cada categoria morfossintatica é associada a uma

representacao embedding, cujos pesos serao treinados com relagao a tarefa de

Shttp://nilc.icmc.usp.br/nlpnet/
6Uma descricdo detalhada a respeito da anotacio pode ser encontrada em http://www.
nilc.icmc.usp.br/macmorpho/macmorpho-manual . pdf
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ADJ ADV

ADV-KS ADV-KS-REL
ART CUR

IN KC

KS N

NPROP NUM

PCP PDEN

PREP PREP-+ADV
PREP+ART PREP+PROADJ

PREP+PRO-KS | PREP+PRO-KS-REL
PREP+PROPESS | PREP+PROSUB

PROAD/J PRO-KS
PRO-KS-REL PROPESS
PROSUB PU

\Y VAUX

Tabela 5.4: Lista de etiquetas categorizadas pela nlpnet.

REN. Explicando de outro modo, a rede neural ird modelizar a associagao
entre a ocorréncia de determinada categoria morfossintatica e as categorias
do Harem, por exemplo, a ocorréncia de “V” (isto ¢, verbo) e a etiqueta “O”

(ndo-entidade).

5.2.3 Tracgos ortograficos

Consideramos dois tracos ortograficos para a representacao da entrada: o tipo
e o formato da palavra. O trago de tipo distingue quatro valores: alfabético
(ALFA), alfanumérico (ALFA-NUM), numérico (NUM) e nao-alfanumérico
(NAO-ALNUM). O trago de formato categoriza as palavras em: todos os
caracteres maitsculos (UP), somente o primeiro caractere maiisculo (1-UP),
todos os caracteres mintsculos (LOW) e misto (MISC), que abrange qualquer
outra combinagao, como “YouTube” e “spaCy”.

Cada um dos tragos ortograficos ¢ alimentado em uma camada embedding,
que inicializa aleatoriamente uma matriz com distribuigao uniforme [-0,5, 0,5],
e tem os pesos ajustados durante o treinamento da rede neural. Cada linha

da matriz é um vetor com dimensao d, associado a um valor do trago. A
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ideia é a mesma do POS-tagging, sendo essa modelizar a associagao entre a

ocorréncia dessas categorias e as etiquetas do corpus.

5.2.4 Traco lexical

Além dos tragos ortogréaficos, POS-tagging e word embeddings, incluiu-se
um trago lexical. Chiu e Nichols (2016) apontam que a utilizagao de léxico
externo ajuda no REN. Uma forma de fazer isso ¢ através de gazetteers, ou
seja, inventarios contendo exemplos para cada tipo de entidade, extraidos
de fontes externas. Por exemplo, uma base de dados classificando nomes de
pessoas e de lugares. Assim, as palavras contidas em gazetteers sao buscadas
no texto e, quando encontrada uma correspondéncia, a entidade é marcada
com a etiqueta fornecida naquele gazetteer. Em redes neurais, tragos baseados
em léxico externo sao, em geral, convertidos em vetores one-hot mapeando a
presenca de entidades em um texto.

Uma das limitagoes dos gazetters é que eles sao independentes de contexto,
portanto incapazes de desambiguar entidades pelo contexto de ocorréncia.
Como exemplo, isoladamente, “Castelo Branco” pode se referir ao nome de
um presidente, uma rodovia, etc. Outro ponto é que dificilmente essas bases
de dados contém entidades raras, que sao as mais dificeis de classificar. Para
tentar lidar com esse problema, Ghaddar e Langlais (2018) propéem um
método de gerar word embeddings de entidades, extraindo o seu contexto a
partir da Wikipédia e usando-os como tracos para o REN com redes neurais.

Inspirados no trabalho de Ghaddar e Langlais (2018), utilizamos uma
abordagem lexical que categoriza as entidades pelo contexto em que elas
ocorrem, através de uma busca em listas de palavras-chave que podem indicar
uma categoria de entidade especifica, semelhante aos exemplos discutidos no
Capitulo 2. A Tabela 5.5 traz uma descri¢ao dessas listas.

Cada uma das listas definidas ¢ uma subcategoria de uma categoria de
EN, como indicado na Tabela 5.5. Nas demais categorias (Tempo, Valor,
Abstragao e Outro) nao foram encontradas palavras contextuais que pudessem

ajudar na classificacao. As palavras classificadoras podem estar contidas no
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Categoria Subcategoria Exemplos Palavras
parentesco prima, pai 62
P
essoa pronome de tratamento doutor, senhor 39
Local logradouro rua, avenida 45
toponimo floresta, montanha 25
Organizagao organizacao farmécia, mercado 79
. produto computador, carro 64
Coisa . i L
coisa proton, galaxia 41
Acontecimento evento festival, palestra 26
Obra obra livro, filme 26
Total 407

Tabela 5.5: Listas de palavras por categoria.

inicio de uma EN ou na fronteira imediadamente a esquerda. No total ha 407

palavras classificadoras. Alguns exemplos sao fornecidos abaixo.

(A) Machado de Assis é o autor do livro Dom Casmurro. — obra
(B) O navio Titanic afundou em 1912. — coisa

(C) A Floresta Amazonica representa mais da metade das florestas tropicais

remanescentes no planeta. — toponimo

(D) Festival de Cannes ¢ um festival de cinema criado em 1946. — evento

Nas sentencas (A) e (B), “livro” e “navio” sao classificadores ocorrendo a
esquerda das entidades, pertencentes as categorias Obra e Coisa, em ordem.
Ja nos casos (C) e (D), os classificadores “floresta” e “festival” fazem parte da
EN, ocorrendo no inicio de cada uma. Tivemos que incluir essa opgao porque,
em muitos tipos de entidades, a primeira palavra do nome proprio é um
modificador categorico, um substantivo genérico usado para a denominagao
da categoria, como em “Banco do Brasil”, “Monte Everest”, etc.

Como nao possuiamos gazetteers para a busca de entidades, a aplicacao

do traco lexical dependeu de um classificador treinado para a identificacao de
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ENs. Primeiramente, convertemos as etiquetas dos corpora em binarias, trans-
formando todas as categorias de entidades em uma tnica (EN) em oposigao
de nao-entidades (O), e treinamos um Conditional Random Fields (CRF) no
Primeiro Harem. O CRF é um modelo de aprendizado supervisionado que cal-
cula a predi¢ao de uma etiqueta considerando o contexto vizinho, semelhante
as redes neurais recorrentes. Os detalhes do treinamento de identificagao
estao no Apéndice B. Ao fim do treino, o CRF aprendeu a classificar um
token em EN ou O com uma medida-F de 93,23% no MH.

Esse classificador CRF foi aplicado sobre os corpora PH e MH para
identificar os tokens de entidades nomeadas. Através de uma funcao de busca,
as fronteiras de uma EN foram anotadas com o esquema BIO pela deteccao
de uma sequéncia de tokens classificados como EN pelo CRF. Assim, ao
encontrar uma entidade no texto, verifica-se se algum dos classificadores nas
listas ocorreu no contexto da EN, sendo esse a esquerda da entidade ou o
primeiro token. Caso encontrado um classificador, a entidade é anotada com
a subcategoria correspondente, como parentesco, logradouro, etc.

Para cada token em uma sequéncia, esse trago foi codificado como um
vetor one-hot de dimensao d = 9, representando as subcategorias de ENs,
isto é, as listas na Tabela 5.5. Cada subcategoria pode receber o valor de 1,
indicando a presenca daquele traco, ou 0, caso contrario. Somente um traco
pode estar ativo por token, ou seja, s6 pode haver um valor 1 no vetor. A

Tabela 5.6 traz um exemplo da aplicagao do trago lexical.

o
¢
wn

texto Dr José Fiorin formado na  Universidade Paulo

o
o
o
o
o

parentesco
pronome
logradouro
top6nimo
organizagao
produto
coisa
evento

obra

ocoocoococoocococool0

a
0
0
0
0
1
0
0
0
0

[Nl Nl o Na] B

é
0
0
0
0
0
0
0
0
0

cocoocoocoococoococo
coocococooR
cocooococoor
coococoocooo
cocoocoocococoocoo
cocoocor~oo0O
cocoocor~oooo
cocoocor~oo0O

Tabela 5.6: Exemplo da matriz one-hot de mapeamento do traco lexical em uma
sentenca.

Na Tabela 5.6, as palavras “‘dr” e “universidade” sao classificadores nas

subcategorias pronome de tratamento e organizacao, respectivamente. O



Preparacao das entradas para as RNs Y

tracgo lexical para cada token da entidade “‘José Fiorin” é um vetor em que a
subcategoria indicativa de pronome de tratamento esta ativa, recebe 1. Para
“Universidade de Sao Paulo” ocorre o mesmo, s6 que agora o trago ativo é
organizagao. Diferente dos tragos POS-tagging e ortograficos, o trago lexical
nao é treinado durante a rede neural. Ele é utilizado apenas como forma de
reforgar para a BiLSTM que ha uma associagao entre determinado trago e
uma categoria de EN, por exemplo, a presenca de um pronome de tratamento

e da classe Pessoa.

5.3 Preparacao das entradas para as RNs

Seguindo a metodologia de Souza, Nogueira e Lotufo (2020), esta sendo
considerada como uma sequéncia de entrada das redes neurais um documento
do corpus. Como discutido no Capitulo 3, o Harem é dividido por documentos
em vez de sentencas. Ao utilizar o documento como entrada, as redes neurais
tém um contexto extenso para extrair informacgoes para a representagao da

palavra.

5.3.1 Entrada do BERT

Cada documento do corpus pré-processado é composto de tuplas de um token
e a etiqueta correspondente. Antes de alimentar os tokens como entrada do
BERT, é preciso pré-processa-los. O primeiro passo foi converter os tokens
em WordPieces com o tokenizador da biblioteca Transformers. Além disso,
no inicio e no final de cada sequéncia foram inseridos, nessa ordem, os tokens
especiais [CLS| e [SEP], discutidos no Capitulo 4.

Isso gera um desalinhamento entre os tokens e as etiquetas, assim um
pré-processamento semelhante foi aplicado a sequéncia de etiquetas para
realinhéa-los. Para isso, utilizou-se uma etiqueta esptria “X” para mapear os
tokens iniciados por “##”, ausentes antes da tokenizacao. Também foram
inseridas trés etiquetas “CLS”, “SEP” e “PAD” para mapear os tokens especiais
|[CLS|, [SEP] e [PAD]. O token |[PAD]| é usado para preencher posi¢oes na
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normaliza¢ao do tamanho da entrada (Se¢ao 5.3.3). Na Tabela 5.7 estd uma

representacao do formato da entrada do BERT.

[CLS] Jim Hen  ##son era um ti ##tere #H#iro |[SEP]
CLS B-PES I-PES X O O O X X SEP

Tabela 5.7: Representacao da entrada do BERT.

Durante o treinamento, as etiquetas esptrias sao treinadas como categorias
a serem aprendidas pelo BERT. Entre elas, a etiqueta X serve para mascarar
os pedacos nao-iniciais dos tokens, senao haveria mais de uma predigao para a
mesma palavra, como no caso de “Henson” e “titereiro” acima. Isso quer dizer
que o modelo aprende a classificar como EN somente o primeiro WordPiece

de cada palavra.

5.3.2 Entrada da BiLSTM

No caso da rede neural BiLSTM, o mesmo pré-processamento descrito na
Secao 5.3.1 foi aplicado para a extracao dos tragos word embeddings, POS-
tagging, ortograficos e lexical. Isso foi necessario porque os word embeddings
do BERT foram diretamente concatenados aos demais tracos. Para que nao
houvesse um desalinhamento entre eles, optou-se por inserir as etiquetas
espurias em todos os tracos. A Tabela 5.8 é uma representacao do mapea-
mento de tracos para a entrada da BiLSTM. Nela, sao usadas representacgoes
categoricas para cada traco, pela ordem: word embeddings, POS-tagging,
tipo ortografico, formato ortografico, lexical e etiqueta. A abreviagao “‘s/”

significa “sem contexto”.

[CLS] Jim Hen #4£son era um ti H#H#ttere  ##iro  [SEP]
CLS NPROP NPROP X VAUX ART N X X SEP
CLS ALFA ALFA X ALFA ALFA ALFA X X SEP
CLS 1-UP 1-UP X LOW LOW LOW X X SEP
CLS s/ s/ X s/ s/ s/ X X SEP
CLS B-PES I-PES X (@] O (@] X X SEP

Tabela 5.8: Representacao da entrada da BiLSTM.
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5.3.3 Tamanho da entrada

Em redes neurais como LSTM e BERT, é esperado que as sequéncias de
entrada sejam normalizadas para o mesmo tamanho. Desse modo, foi definido
um hiperparametro para os modelos: o tamanho maximo S da sequéncia de
entrada. Apos o pré-processamento, todas as entradas foram limitadas ao
tamanho maximo estabelecido. Sequéncias menores que S foram estendidas
até o tamanho maximo pela inser¢ao do token especial [PAD]. Ja as maiores
que S foram quebradas em periodos de tamanho S contando um passo P
para indicar o inicio da sequéncia seguinte.

Por exemplo, considerando S =5 e P = 3, a sentenga “Jim Henson era um
titereiro” seria redimensionada como mostrado na Tabela 5.9, dividindo-se em
trés periodos. Desse modo, parte da informacgao contida no periodo anterior

é recuperada no seguinte.

1 2 3 4 5
periodo 1 [CLS] Jim Hen  #4tson era
periodo 2 #+#son era um ti #4ttere

periodo 3 ti #4tere  F#+4tiro  [SEP|  [PAD]

Tabela 5.9: Separagao de texto em periodos, considerando S =5 e P = 3.

5.3.4 Representagao da entrada e saida

O BERT recebe como entrada uma sequéncia de WordPieces, ou mais precisa-
mente, indices do vocabulario WordPiece, e devolve como saida as representa-
¢oes word embeddings. Na rede neural BILSTM, os word embeddings extraidos
do BERT sao concatenados aos vetores dos demais tragos (POS-tagging,
lexical e ortograficos), formando um tnico vetor para representar cada token.
Ja o conjunto de etiquetas, composto daquelas listadas na Tabela 5.1 mais as

espurias, foi representado como indices de 0-24.
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5.3.5 Pobs-processamento

Durante o treinamento, cada um dos periodos é uma entrada para as redes
neurais. Contudo, na etapa de avaliacao, o mesmo token t; pode aparecer
em mais de um periodo da entrada, o que significa mais de uma predicao
para aquele token, como é o caso de “era” na Tabela 5.9. Para resolver esse
problema, a predicao de cada token é tomada do periodo em que o mesmo
se encontra em uma posicao mais central. Esse valor é obtido pelo minimo
entre o namero de tokens a direita de t; (ng) e a esquerda (n.) multiplicado

por S, mais 0,01 para evitar um valor em zero, de acordo com a Equacao 5.1.

score = min(ng, n.) + 0,01 x S (5.1)

Além disso, as etiquetas esptrias foram desconsideradas na avaliacao, ou
seja, consideram-se somente as predi¢oes obtidas para o primeiro WordPiece
de cada palavra, aqueles que nao sao marcados com a etiqueta “X”. Seguimos
essa abordagem por Devlin et al. (2018) para a implementagao do BERT na

abordagem feature-based.

5.4 Hiperparametros dos modelos

No BERT, adotamos os mesmos hiperparametros indicados por Souza, No-
gueira e Lotufo (2020): 50 épocas de treinamento com batch tamanho 16,
otimiza¢do AdamW (LOSHCHILOV; HUTTER, 2019) com 51 = 0,9 e 5 =0,999,
weigth decay de 0,1 e taxa de aprendizado inicial de 1le-5 com um decaimento
linear e warmup nos primeiros 100 passos. O tamanho maximo de S = 512
com passo P = 128.

Na BiLSTM, os hiperparametros foram refinados por meio de testes. A
arquitetura base da BiLSTM ¢é composta de duas LSTMs, uma forward e
uma backward. Sobre as saidas da camada BiLSTM foi aplicado um dropout
de 0,5 para evitar overfitting. O trago word embedding é composto de quatro
camadas BERT, o que d& uma dimensao de 3072. Esse traco é considerado
default na arquitetura da RN, enquanto os demais (POS-tagging, lexical e

ortogréficos) sdo opcionais.
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A BIiLSTM foi otimizada com Adam (KULLBACK; LEIBLER, 1951), sendo
b1 =0,9, By =0,999, € = le-7 e taxa de aprendizado inicial de le-3 com uma
taxa de decaimento de le-5. Apds experimentos, definimos S = 128 e P = 64,
que mostraram trazer melhor desempenho para o modelo. Testamos a BiLSTM
com essa arquitetura de base para ajustar os demais hiperparametros. Isso
significa que somente o traco word embedding foi utilizado nos experimentos.

Da arquitetura da rede, um dos hiperparametros testado foi o ntmero
de nos da camada de saida de cada LSTM. Avaliamos um intervalo entre
[128, 768], com passo 128, treinando o modelo no Primeiro Harem e avaliando
no Mini Harem. A BiLLSTM foi treinada por 5 épocas e validada em 5 rodadas
distintas. Os resultados na Tabela 5.10 foram obtidos pela média de precisao,

cobertura e medida-F das cinco rodadas.

Saida LSTM Precisao Cobertura Medida-F

128 67,37 70,25 68,77
256 68,22 71,06 69,61
512 68,70 71,58 70,11
768 68,58 71,38 69.95

Tabela 5.10: Desempenho da BiLSTM com relagao a dimensao da camada de
saida.

A medida-F mostra que o melhor desempenho foi obtido com camada
de saida tamanho 512 (70,11%), tendo um desempenho inferior com 768.
Desse modo, estabelecemos que a camada de saida de cada LSTM (forward e
backward) seria composta de 512 nos.

Também testamos o tamanho da camada embeding para os tragos orto-
graficos e POS-tagging. Nesse experimento, treinamos a BiLSTM com os
tragos POS-tagging e ortograficos, além do traco word embedding, variando o
tamanho da camada embedding entre |25, 100], com passo 25. Realizamos
um treinamento por 5 épocas no PH, avaliando no MH. Nao houve validagao.
Seguem os resultados na Tabela 5.11.

Como mostra a Tabela 5.11, com dimensao 100 o desempenho do modelo
cai, portanto nao testamos valores acima. Os resultados para dimensao 25

(70,54) e 75 (70,82) ficaram bem préximos, com uma diferenga maior na
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Dimensao Precisao Cobertura Medida-F

25 69,25 71,88 70,54
50 67,09 70,83 68,91
75 69,56 72,13 70,82
100 68,09 71,05 69,54

Tabela 5.11: Resultado para o teste da dimensao embedding dos tracos.

precisao. Mesmo que seja uma melhora pequena, nao houve custo em manter
uma camada embedding maior, portanto estabelecemos d = 75 para os tragos
ortograficos e o POS-tagging.

Ademais, o nimero de épocas de treinamento foi ajustado. A BiLSTM foi
treinada por 75 épocas, monitorando o erro e a acurécia através do corpus de
treino e de validacdo, correspondente a uma porcao de 10% do primeiro. A

Figura 5.3 apresenta o historico de erro e acuricia durante esse treinamento.

validacao acuracia validacao perda
1.00 —— treino
/ 0.4 valid

0.3

acuracia
perda

0.92 1 0.1

— treino
0.90 4 valid 0.0

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
época época

Figura 5.3: Monitoramento de erro e acuracia durante o treinamento. A esquerda,
a acuracia em relacao ao ntumero de épocas; a direita, o erro.

Em mais ou menos 15 épocas, a acuracia do corpus de treino alcanca 1,0,
isto é, acerta todas as classificacoes do corpus. A acuracia na validacao,
todavia, se estabiliza em 0,995, mais ou menos, variando para cima ou para
baixo durante o treinamento. J& a perda comeca a subir apoés cerca de 25
épocas para o conjunto de validacao.

A Tabela 5.12 compara os resultados de avaliagao de desempenho no MH
em um rodada aleatéria com 75, 50 e 25 épocas. Em 50 épocas, o modelo

alcangou melhor resultado.
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Epocas Precisao Cobertura Medida-F

25 72,00 72,46 72,23
50 73,27 73,23 73,25
75 72,88 73,21 73,05

Tabela 5.12: Resultados da BiLSTM em relacdo ao niimero de épocas.

Apo6s o refinamento dos hiperparametros, chegamos aos valores especifica-
dos na Tabela 5.13.

Hiperparametro Selecionado Intervalo testado
camadas LSTM 2 -
saida da LSTM 512 [128, 768]
taxa de aprendizado le-3 -
dropout 0,5 -
épocas 50 [25, 75|
batch 32 -
nimero de camadas BERT 4 [1, 4]
dimensao embedding (tragos) 75 [25, 100]
dimensao embedding (BERT) 3072 -

Tabela 5.13: Hiperparametros da rede neural BiLSTM.

5.5 Treinamento e avaliacao

Tanto o BERT quanto a BiLSTM foram treinados no PH e testados no MH.
Durante o treinamento, a ordenacao dos documentos do PH foi embaralhada
aleatoriamente e dividiu-se o corpus em duas partes: treino (90%) e validagao
(10%). Nos experimentos, testamos todas as combinagoes entre os tragos
POS-tagging, ortograficos e lexical para validar a influéncia de cada um no
desempenho.

Ambos 0s modelos foram testados em dois cenarios distintos: o cenério
total, considerando as dez categorias do Harem, e o seletivo, em que os
modelos sao treinados somente nas categorias Pessoa, Local, Organizagao,

Tempo e Valor. Para a validacao do desempenho, utilizamos 10-fold validation,
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uma técnica usada para evitar um resultado enviesado pelo treinamento. Esse
método consiste em treinar o mesmo modelo por 10 rodadas diferentes,
embaralhando aleatoriamente o corpus de treinamento a cada rodada. Assim,
cada uma das rodadas recebera um conjunto de treino distinto, evitando o viés
dos dados e fornecendo um resultado mais confiavel. O desempenho é obtido
pela média das 10 rodadas testadas. As métricas de avaliacao de desempenho
sao aquelas propostas pelo COnLL: precisao, cobertura e medida-F, como
descritas no Capitulo 2.

A plataforma Google Colaboratory” (Colab) serviu como ambiente de
desenvolvimento para a implementagao das redes neurais. O Colab é uma
plataforma que permite escrever e rodar cddigos em Python de forma online,
disponibilizando acesso gratuito a GPUs (Graphics Processing Unit), proces-
sadores potentes que aceleram a execucao de sistemas que realizam grandes

conjuntos de calculos, como as redes neurais.

5.6 Experimento com word embeddings

Como resultados secundarios, apresentamos alguns experimentos com as
representacoes word embeddings geradas pelo BERT. No Capitulo 2, pontuou-
se que uma das aplicacoes de representacoes word embeddings é a comparagao
de similaridade entre palavras ocorrendo em contextos semelhantes. Para
embeddings contextuais, como é o caso do BERT, a obtencao dessa medida
nao é usual, uma vez que a representacao de uma palavra difere de acordo
com o contexto em que ela ocorre, portanto é possivel haver mais de uma
representacao por palavra. O objetivo desse teste, porém, foi exatamente
analisar as representacoes de cada palavra com base no contexto de ocorréncia,
de modo que esse quesito nao foi um problema.

Nesse experimento, foram extraidos os word embeddings BERT das En-
tidades Nomeadas contidas no Primeiro Harem. Na primeira etapa, o PH
foi dividido em sentencas em vez de documentos. As fronteiras da sentenca

foram identificadas por ponto final (.), interrogacao (7), exclamacao (!) e

"https://colab.research.google.com/
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ponto-e-virgula (;), obtendo-se um total 4556 sentengas. A tokenizagao das
palavras nao foi alterada.

Em seguida, extraiu-se o word embedding de cada token etiquetado como
EN no corpus com auxilio da biblioteca bert-as-service®. Utilizamos o modelo
BERT-PT pré-treinado, extraindo as representagoes somente da altima ca-
mada. Com relacao aos tokens quebrados em mais de um WordPiece, somente
a primeira representacao foi importada. Como as sentengas sao mais curtas do
que os documentos, adotou-se um contexto maximo S = 100, sem necessidade
de P, ja que nenhuma sentenca ultrapassou esse tamanho.

O resultado desse passo-a-passo foi um dicionério associando cada token
de EN a sua representacao BERT embedding. Tendo em vista que o mesmo
token pode ocorrer mais de uma vez no corpus, foram anotadas numeracoes
indicando a ordem de ocorréncia daquele token no corpus. Suponha que
“Brasil” ocorreu vinte vezes, entao existem vinte entradas da palavra no
dicionario etiquetadas com nimeros de 1-20, (“Brasil-17, “Brasil-2”, etc.), cada
qual com sua representacao respectiva.

Por fim, implementamos uma fungao de similaridade por cosseno’ (Algo-
ritmo 1), que recebe como entrada duas representagoes word embeddings e

calcula o valor de similaridade entre elas.

Algoritmo 1 Similaridade entre cossenos

1: funcao SIMILARIDADE (vetory, vetors)

2 numerador = vetor; - vetors

3 Vinormalizado = /v, for v; € vetor,

4 Vonormalizado = \/zyvf, for v; € vetors

5: denominador = Vinormalizado x Vonormalizado
6 similaridade = numerador +~ denominador

7 retorna similaridade
8: fim funcgao

Durante os experimentos, dois algoritmos foram usados na anélise dos

word embeddings: K-Means e T-SNE, o primeiro para inducao de clusters e

8https://bert-as-service.readthedocs.io/en/latest/
9Ver Jurafsky e Martin (2018, p. 104).
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o segundo para visualizacao. Ambos serao discutidos em mais detalhes nas

subsecoes a seguir.

5.6.1 K-Means

K-means (MACQUEEN et al., 1967) é uma técnica de aprendizado nao-
supervisionado usado para a clusterizacao de dados, isto é, agrupamento
de exemplos em subcategorias de acordo com as caracteristicas compartilha-
das entre eles. Um dos parametros a ser definido no K-means é o namero &
de centroides ou categorias que se deseja no final do treinamento. Centroide é
um local representando o centro de um agrupamento (do inglés, cluster). Um
ponto é considerado parte de determinado agrupamento se ele se encontra
mais proximo do seu centroide de que dos demais.

O K-means recebe como entrada um conjunto de dados representados por
vetores n-dimensionais. Inicialmente, k centroides sao escolhidos aleatoria-
mente e os pontos de dados mais préoximos de cada centroide sao atribuidos
aquele agrupamento. Entao, iterativamente, novos centroides sao computados
com o objetivo de minimizar a variancia nos grupos, recalculando novos
agrupamentos até o modelo convergir, o que ocorre quando os agrupamentos

formados param de mudar ou o niimero maximo de iteragoes é atingido.

5.6.2 T-SNE

T-distributed Stochastic Neighbor Embedding (T-SNE) é um algoritmo para
visualizagao de dados multidimensionais proposto por Maaten e Hinton (2008).
O algoritmo aplica uma técnica de redugao de dimensionalidade nao-linear
que modela as dimensoes de um objeto em pontos de duas ou trés dimensoes
por similaridade e dissimilaridade entre os pontos.

Na primeira etapa, o T-SNE constr6éi uma distribui¢ao de probabilidades
sobre pares de objetos n-dimensionais, por exemplo word embeddings, de forma
que os objetos similares recebem alta probabilidade, enquanto os dissimilares
tém uma baixa probabilidade. A similaridade entre os objetos é calculada
como a probabilidade condicional com a qual um objeto A escolheria o

objeto B como seu vizinho. Em seguida, o T-SNE projeta uma distribui¢ao de
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probabilidades semelhante sobre os pontos em um mapa de baixa dimensao, 2D
por exemplo, e tenta minimizar a divergéncia de Kullback-Leibler (KULLBACK;
LEIBLER, 1951) entre as duas distribuigdes com respeito as localizagoes dos

pontos no mapa de alta e de baixa dimensao.

5.7 Recursos auxiliares

Outros algoritmos e ferramentas auxiliaram na anélise de dados, dos gréficos
e no desenvolvimento dos experimentos, todos implementados em Python.
Além das bibliotecas Keras e Transformers para implementacao das redes
neurais, as bibliotecas Seaborn'’ e Matplolib'! serviram para visualizacao
grafica. Os algoritmos K-Means e T-SNE foram implementados a partir da
biblioteca sckit-learn'? (PEDREGOSA et al., 2011).

Entre os recursos graficos utilizados estao os modelos boxplot e matriz de
confusao. Como a interpretagao dessas representagoes requer conhecimentos
especificos em estatistica e aprendizado de maquina, as subsegoes a seguir

serao voltadas para uma breve explicacao a respeito de cada uma.

5.7.1 Boxplot

Em estatistica descritiva, boxplot é um modelo grafico para a representacao da
dispersao em um conjunto amostral de uma variavel quantitativa. O boxplot
¢é baseado nas medidas de posicao dos quartis. Essas sao obtidas a partir
de um conjunto de dados ordenados do menor para o maior, sendo que o
segundo quartil ou mediana (MD) se encontra na posigao central, o primeiro
quartil (Q1) corresponde aos primeiros 25% dos dados (menores valores) e o
terceiro quartil (Q3) aos 75% (valores maiores).

Considerando o conjunto amostral [1,3,5,5,8,12,15,16], com n = 8
valores ordenados, a mediana corresponde & posigao 4,5 (0,5%x(n + 1)). Como

essa posicao nao existe nos dados, faz-se a média entre os valores na posicao 4

Onttps://seaborn.pydata.org/
Unttps://matplotlib.org/
2https://scikit-learn.org/stable/.
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e 5, obtendo um mediana de 6,5 ((5+8)/2). Ja o Q1 seria igual 44 ((3+5)/2)
e o 3 seria 13,5 ((12 4 15)/2).
O boxplot é construido a partir de um retangulo, cujos limites inferior e

superior sao as posi¢oes do Q1 e Q3. A Figura 5.4 ilustra um grafico boxplot.

< Maximo

«—— Q1

< Minimo

Figura 5.4: Representacao de um boxplot.

A linha que corta o retangulo é a posigao da mediana. Ja as hastes
“Méaximo” e “Minimo” sao os pontos com o maior e o menor valor na amostra
de dados, com excegao dos valores discrepantes ou outliers. Os outliers sao
obtidos pela diferenca entre ()3 e Q1 multiplicada por 1,5. O produto dessa
operacao é subtraido de Q1 e somado a ()3. Se um ponto ultrapassar essas

barreiras, ele é considerado um outlier.

5.7.2 Matriz de confusao

A matriz de confusao é uma tabela utilizada para a visualizacao do desempenho
de um algoritmo de classificagao. Suponha-se que um modelo tenha sido
treinado para classificar caes e gatos em um corpus contendo 90 imagens,
42 gatos e 48 cachorros. A Tabela 5.14 representa as predigoes obtidas pelo
modelo (linhas) versus as etiquetas esperadas (colunas) para cada categoria.

O modelo computou 33 acertos para a categoria gato e 43 para cachorro
(diagonal principal na Tabela 5.14). Esse acerto é chamado de Verdadeiro

Positivo (VP), isto é, a classificacao prevista para um exemplo relevante é
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Etiqueta
gato cachorro
. gato 33 D
Predigao cachorro 9 43

Tabela 5.14: Classificagdo da predigao versus o esperado de um modelo.

igual aquela esperada. Considerando a categoria de gato, por 9 vezes o modelo
classificou como “cachorro” imagens que, na verdade, eram de gatos. Quando
um modelo prevé que um exemplo nao pertence a determinada categoria,
quando na verdade ele pertencia, chamamos esse erro de Falso Negativo (FN).
Em contrapartida, 5 imagens de cachorro foram erroneamente classificadas
como gato, erro chamado de Falso Positivo (FP), nos casos em que o modelo
prediz um exemplo como membro de uma categoria da qual ele nao faz parte.

A Tabela 5.14 é um exemplo de uma matriz de confusao para duas
categorias, mas o mesmo conceito pode ser aplicado em mais. Essa é uma
representacao util porque, a partir dela, podemos inferir a porcentagem de

erros e acertos de um modelo e de confusao na classificacao entre as classes.



6 Resultados

Um dos principais objetivos desta pesquisa foi a proposta de um modelo de
classificagao para as Entidades Nomeadas que se baseasse em informagoes
extraidas do contexto. Ao longo do caminho, foram explorados algumas
abordagens para o REN;, inicialmente focando na elaboracao de regras manuais
e, depois, com os modelos de redes neurais. Neste capitulo, apresentaremos
os resultados obtidos com os modelos implementados e discutiremos cada um
deles. Ao final, fornecemos um quadro comparativo de trabalhos no REN do

portugueés.

6.1 Similaridade entre as entidades

Uma das caracteristicas que tornam o BERT um modelo word embedding tao
poderoso é sua capacidade de representacao de palavra contextualizada. Nesta
secao, sao fornecidos alguns experimentos explorando essas representagoes
extraidas do Harem. No primeiro teste, foram avaliadas as distingoes de
representacao de uma tnica palavra de acordo com seu contexto de ocorréncia.

A Figura 6.1 apresenta uma visualizagao bidimensional da distribuigao
espacial dos word embeddings de cada contexto de ocorréncia da entidade
“Santos” no PH, gerada utilizando o algoritmo T-SNE, com perplexidade 5,
inicializacao PCA e 3500 iteragoes. Cada ocorréncia foi anotada com um
numero indicando a sua ordenacao no corpus. Os contextos correspondentes
podem ser verificados no Apéndice A.

Observando a Figura 6.1, percebe-se a formacao de pequenos grupos, que

indicam maior similaridade entre aqueles contextos. Um deles, formado por
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Figura 6.1: Representagao visual da distribuicdo contextual de Santos.

13-2-5-4-7, contém ocorréncias de “Santos” em contextos com interpretagao
locativa, por exemplo “Alameda Santos” e “para Santos”’, exceto por 7 que
se refere a uma pessoa. Em muitos deles, a entidade foi precedida pela
preposicao “em”, forte indicativo de locativo, que pode ser o motivo pelo qual
esses contextos apresentaram mais similaridade entre si.

Ja no aglomerado 10-9-6-8, os contextos sao sobre uma tnica pessoa de
nome “Machado dos Santos”. Isso indica que a proximidade desses contextos
esta associada com o fato de que todos eles se referem & mesma entidade.
Outras palavras compartilhadas entre esses contextos foram “professor” e
“reitor”, duas palavras com significados associados.

O aglomerado composto de 12-11-3 também se refere a entidades do tipo
Pessoa, sendo elas “Santos Simoes”, nos contextos 12 e 11, e “Santos Silva”,
em 3. E interessante que, neste caso, “Santos” é o primeiro nome da entidade,
enquanto no aglomerado anterior era parte do sobrenome. O tnico contexto
que nao apresentou muita similaridade com os demais foi o 1, também se
referindo a uma pessoa chamada “Arulemo Santos Novaes”.

Essa anélise sobre a associacao por similaridade entre os word embeddings
da entidade “Santos” nos permitiu classificad-la de acordo com o tipo de
contexto de ocorréncia, por exemplo locativo, e o topico contextual, a quem

o nome estava se referindo.
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Em um segundo experimento, selecionamos dois dos contextos de ocorrén-
cia da entidade “Santos”, um relacionado a uma pessoa (contexto 1) e o outro
a um lugar (contexto 13), e calculamos a similaridade por cosseno com cada
uma das demais representagoes de entidades extraidas do PH. A Figura 6.2

traz as 10 representacoes mais similares a cada um desses dois contextos.

0.791 Augustecl —— Santos-1

—— Santos-13

0.78 1

0.774

0.76

0.751

Similaridade

0.744

0.731

0.72

0.714

Ranqueamento

Figura 6.2: Entidades mais similares a “Santos” em dois contextos distintos.

Entre as representagoes mais similares ao contexto de Santos-13 (locativo)
estao “Augusta’, “Paulista”, “Pinheiros” e “Paulo”, ou seja, entidades que se
referem a nomes de bairros, avenidas e cidades. Ja na acepcao de pessoa, as
palavras mais similares sao “Dias”, “Alves”, “Campos” e “Xavier”, todos partes
de nomes de pessoas e, o que mais chama a atencao, referentes a sobrenomes,
assim como é “Santos”, em geral.

Como ultimo teste, extraimos 100 representacoes de entidades aleatorias
do PH e treinamos um modelo de clusterizacao K-means para agrupa-las por
similaridade. Como hiperparametro do algoritmo, foi pré-estabelecido k =7
agrupamentos. Nesse teste, foi feita uma média dos vetores correspondentes
a um unico token, entao cada ponto corresponde a representacao da palavra

em vez do contexto.
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A Figura 6.3 traz os agrupamentos gerados pelo K-means. Cada um dos

pontos é marcado com uma cor que indica a qual agrupamento ele pertence e

os pontos bejes maiores sao as posigoes dos centroides.
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Figura 6.3: Agrupamentos de 100 entidades do Harem geradas com o K-means.

Analisando os agrupamentos obtidos, vemos que alguns deles capturaram
bem as similaridades seméanticas entre os membros. Por exemplo, o agrupa-
mento nimero 4 tem inimeros nomes de pessoas, como “Freitas”, “Gomes” e
“Julio”. Por sua vez, o nimero 6 apresenta diversos nomes de lugares, entre
os quais “Portugal”, “Milao” e “Franga”. Outro agrupamento interessante é o
nimero 3, composto de nomes associados a disciplinas, como “Matematica” e

A o))

“Economia”, além de palavras como “Universidade”, “Pés” e “Conhecimento”.
Outros agrupamentos sao mais mistos, com menor relacao semantica entre
os termos. Para citar um, o grupo 5 tem palavras como “Santo” e “Sagrado”,
bem préximas, e outras como “Rua”’ e “Brigadeiro”, que ja nao tem muita
relacao com as outras duas.
O intuito dessas anélises foi explorar um pouco mais de perto as represen-
tagoes geradas pelo BERT, fornecendo exemplos que permitissem observar

as associagoes por similaridade que podem ser extraidas delas. Com isso, foi
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possivel analisar as variacoes de representacao para uma mesma entidade de
acordo com o contexto e como essas representacoes se associam entre si. Os
agrupamentos que obtivemos corroboram a hip6tese da Seméantica Distribuci-
onal sobre a proximidade de distribuicao entre palavras estar correlacionada
com similaridades seméanticas. J&4 do ponto de vista computacional, vimos que
o BERT é capaz de capturar e representar tragos sobre o contexto de maneira
que, mesmo que cada vetor de palavra seja tnico, existem similaridades entre

eles que nos permitem associé-los com base em sua distribuigao.

6.2 Resultados do BERT

Nesta segao, serao discutidos os resultados do BERT na abordagem fine-
tuning. Todos os resultados foram avaliados em relagao aos cenarios total (10
categorias) e seletivo (5 categorias). O desempenho do modelo é calculado
pela média dos resultados obtidos na etapa de validagao em 10 rodadas. Na
Tabela 6.1, seguem os resultados do BERT-ML e do BERT-PT.

Modelo Cenario Precisao Cobertura Medida-F

total 72,29 72,85 72,41
BERT-ML seletivo 78,16 78,18 78,17
total 74,11 76,35 75,22
BERT-PT - etivo 80,97 81,23 81,09

Tabela 6.1: Medidas de desempenho do BERT.

Em ambos os cenérios, o BERT-PT chegou a melhores resultados do que o
BERT-ML, com uma diferenga de 2,81 de medida-F no cenério total e 2,92 no
seletivo, demonstrando que o BERT-PT fornece um melhor desempenho no
Harem. Além disso, nao surpreendentemente, os resultados no cenario seletivo
foram melhores do que no total, com uma diferenca de 5,76 no BERT-ML e
5,88 no BERT-PT. Um dos motivos para isso sao as categorias com poucos
membros, mais dificeis de classificar, que sao desconsideradas no cenario
seletivo. Uma das indicagoes disso é que a diferenca entre o cenario total e

o seletivo foi maior com relagao & precisao do que quanto a cobertura, isto
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é, os modelos passaram a acertar mais as classificacoes no cenario seletivo.
Por tltimo, a cobertura prevaleceu mais alta do que a precisao em todos os
cenérios, o que quer dizer que os modelos recuperam muitos dos exemplos de

entidades, mas erraram na classificacao das categorias.

6.2.1 Dispersao dos dados de validagao

Quando uma amostra de dados nao é muito grande, como neste caso, a média
se torna uma medida pouco segura, pois é facilmente enviesada por valores
extremos. Para fornecer confiabilidade nos resultados obtidos, avaliamos
as medidas de dispersao para as 10 rodadas de validagao em cada cenario.
Os gréficos boxplot na Figura 6.4 representam a precisao, a cobertura e a
medida-F obtidas na validacao do BERT-ML para o cenario total. A linha
cortando o retangulo é a mediana, o triangulo verde demarca a média e os

pontos minimo e méaximo sao indicados pelas hastes.
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Figura 6.4: Dispersao das medidas de desempenho do BERT-ML no cenério total.

A medida-F do BERT-ML teve uma dispersao de 1,92, com valor maximo
em 73,54 e minimo de 71,62. A sua média ficou bem préxima da mediana
(72,38), indicando pouca assimetria entre os valores mais extremos (maximo e
minimo). Quanto & precisdo, a média apareceu um pouco abaixo da mediana,
ou seja, foi influenciada por valores muito baixos, tendo uma dispersao entre

73,65 e 71,89. A cobertura foi a mais assimétrica entre as trés medidas, com
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uma distancia de 0,19 entre a média e a mediana. Isso se deve a alguns valores
muito altos no terceiro quartil que puxaram a média para cima, o que traz
uma ideia enganadora sobre a distribuicdo da amostra. E possivel perceber
isso no boxplot pelo ponto méximo, que chega a 73,81, relativamente afastado
da mediana (72,67).

Os gréficos de dispersao de desempenho na validacao do BERT-ML para

o cenario seletivo estao na Figura 6.5.
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Figura 6.5: Dispersao das medidas de desempenho do BERT-ML no cenario
seletivo.

Os resultados no cenario seletivo foram menos dispersos quando compara-
dos aos do total, com as medianas e médias bem proximas nas trés medidas.
Na melhor rodada, o BERT-ML conseguiu 79,01 de medida-F e, na pior,
77,26, uma diferenca de 1,75. Para a precisao, o valor maximo ficou bem
baixo, ndo muito longe da média, enquanto o minimo (77,40) se distanciou
do ponto médio em 0,82, puxando a média para baixo. Desse modo, se mais
rodadas fossem realizadas, ha indicagoes de que a precisao poderia ser um
pouco mais alta, ja que esse pontos extremos influenciariam menos. Com a
cobertura ocorre o oposto, com a mediana alguns décimos abaixo da média,
portanto ao menos metade dos valores obtidos esta abaixo da média.

Passando ao BERT-PT, os graficos de dispersao no cenario total estao na

Figura 6.6.
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Figura 6.6: Dispersao das medidas de desempenho do BERT-PT no cenario total.

A primeira observacao é que a dispersao no BERT-PT foi menor do que
no BERT-ML, com as medianas e médias bem similares. Na medida-F, a
dispersao vai de 74,16 até 76,23, com uma mediana de 75,10. Por outro lado,
o BERT-PT apresentou bastante diferenca entre as medidas de cobertura e
precisao, com o valor méximo da precisao em 75,24 ¢ o minimo da cobertura
em 75,61, isto é, o valor maximo alcancado na precisao nem chegou ao minimo
da cobertura. Essa discrepancia aponta que o modelo cometeu muitos erros de
classificacao, apesar de ter reconhecido as Entidades Nomeadas. Assim como
no cenario total do BERT-ML, neste caso também houve mais assimetria na
cobertura, uma diferenca de 2% entre a média e a mediana, assim ao menos
metade dos valores ficaram abaixo da média.

Por fim, os gréficos de dispersao de desempenho para o cenério seletivo
estao dados na Figura 6.7.

Os resultados neste cenario foram os com menor dispersao, principalmente
considerando a cobertura, em contraste ao cenario total. A medida com mais
assimetria foi a medida-F, com mediana de 80,94, 0,15 abaixo da média, e a
com maior dispersao entre o ponto méximo e o minimo foi a precisao.

Na melhor rodada, o BERT-PT alcancou 82,58 de medida-F, 82,93 de
precisao e 82,23 de cobertura, representados pelos trés pontos acima de
cada medida, indicando que se trata de outliers, isto é, essa foi uma rodada

discrepante comparada as demais do BERT-PT. Por causa dessa rodada, a
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Figura 6.7: Dispersao de medidas de desempenho do BERT-PT no cenério seletivo.

média do modelo ficou um pouco acima do ponto médio, enviesando os dados
da amostra. Desconsiderando essa rodada, a medida-F média ficaria em 80,93
e nao 81,09 como calculamos pela amostra completa.

Como comentéarios finais temos que, via de regra, o BERT-PT teve resul-
tados menos dispersos do que o BERT-ML, mostrando maior estabilidade de
desempenho. Em ambos os modelos, a cobertura no cenario total se mostrou
mais assimétrica, com tendéncia de média maior do que mediana, portanto
muitos dos valores obtidos nas rodadas de validacao ficaram abaixo da média.
Os cenarios seletivos obtiveram resultados mais estaveis, com as médias de
precisao e cobertura mais proximas, o que é um comportamento desejavel em

um bom modelo de classificagao.

6.2.2 Analise por categoria de entidade

Nesta se¢ao, serao analisados mais de perto os resultados dos modelos por
categoria de entidade, comparando os dois cenarios e modelos. Selecionou-se
uma rodada do conjunto de validagao que tivesse a medida-F mais proxima da
média para tentar evitar valores enviesados. Em todo o caso, essas medidas
sao apenas uma observacao individual de uma rodada. Na Tabela 6.2, esta o
desempenho do BERT-ML por categoria e na Tabela 6.3, do BERT-PT. A

ultima coluna (N) se refere ao nimero de entidades no MH.
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Categoria Precisao Cobertura Medida-F N

ABS 41,25 48,77 44,70 203
ACO 31,73 57,89 40,99 57
COI 58,14 44,12 50,17 170
LOC 83,43 83,43 83,43 875
OBR 43,86 52,36 47,73 191
ORG 64,03 67,45 65,69 599
ouT 6,25 14,29 8,70 14
PES 79,93 78,19 79,05 830
TEM 90,78 87,50 89,11 360
VAL 76,18 79,69 77,89 325
micro média 72,75 73,57 72,99 3624

Tabela 6.2: Resultados por categoria do BERT-ML no cenério total.

Como ja esperado, o desempenho entre as categorias variou muito, com
tendéncia de aquelas com ao menos 300 ocorréncias (PES, LOC, ORG, TEM,
VAL) se sair melhor. Entre elas, a categoria Tempo alcangou 89,11 no BERT-
ML e 91,81 no BERT-PT, o maior resultado em ambos os casos. Um dos
motivos para isso, além da quantidade de ocorréncias nessa categoria, é a
regularidade de determinadas expressoes temporais, tais como “século XIX” e
“dia 16 de novembro de 2020”, que facilitam a identificacao desse grupo pelo
modelo. Como evidéncia, temos a alta precisao alcancada nessa categoria,
acima de 90% nos dois casos, mostrando que os modelos tiveram muita certeza
da classificagao.

Em contrapartida, a classe Outro obteve o pior desempenho, com apenas
8,70 de medida-F no BERT-ML e 8,51 no BERT-PT. No Harem, Outro
representa todos os exemplos que nao se encaixaram em nenhuma outra
categoria formando, portanto, um grupo extremamente heterogéneo, o que
dificulta na classificagao. Isso, combinado ao ntimero de membros da categoria,
apenas 40 no treinamento e 14 na avaliagao, a tornaram a mais dificil para
classificagao.

Especificamente em relacao ao BERT-PT, podemos observar que as me-
didas de precisao e cobertura por categoria estao mais equilibradas quando

comparadas ao BERT-ML, com excecao de Obra e Outro. No primeiro, a
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Categoria Precisao Cobertura Medida-F N
ABS 4474 50,25 47,33 203
ACO 41,03 56,14 47,41 57
COI 4823 40,00 43,73 170
LOC 83,80 82,17 82,98 875
OBR 45,52 69,11 54,89 191
ORG 67,45 71,62 69,47 599
ouT 6,06 14,29 8,51 14
PES 86,47 83,13 84,77 830
TEM 93,39 90,28 91,81 360
VAL 79,01 78,77 78,89 325

micro média 74,02 76,27 75,13 3624

Tabela 6.3: Resultados do BERT-PT por categoria no cenario total.

cobertura superou a precisao em 23,16 e, no segundo, em 8,23. Tais dis-

crepancias sao um indicativo de que o modelo confundiu essas categorias

com outras na etapa de classificacao. Entre as classes menores, Abstracao,

Acontecimento e Obra melhoraram quando comparadas aos resultados do

BERT-ML, principalmente com relacao a precisao, o que pode ser efeito dessa

rodada especifica ou reflexo de uma melhora nessas categorias.

Para comparagao, as Tabelas 6.4 e 6.5 trazem os resultados de desempenho

dos modelos no cenario seletivo.

Categoria Precisao Cobertura Medida-F N
LOC 82,43 81,49 81,95 875
ORG 62,96 68,11 65,44 599
PES 81,61 78,07 79,80 830
TEM 91,25 86,94 89,05 360
VAL 75,68 77,54 76,60 325
micro média 78,24 78,09 78,16 2989

Tabela 6.4: Resultados por categoria do BERT-ML no cenério seletivo.

As medidas obtidas por categoria no cenéario seletivo ficaram parecidas com

aquelas do cenario total, isto é, o treinamento em somente cinco categorias
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Categoria Precisao Cobertura Medida-F N

LOC 84,60 84,11 84,36 875
ORG 68,37 71,45 69,88 599
PES 82,62 81,33 81,97 830
TEM 93,08 89,72 91,37 360
VAL 78,70 81,85 80,24 325
micro média 80,88 81,23 81,05 2989

Tabela 6.5: Resultados do BERT-PT por categoria no cenério seletivo.

nao melhorou tanto o desempenho individual em cada uma. E claro que este
representa somente o resultado de uma rodada, o que nao nos permite falar
com certeza sobre a melhora ou piora em determinada categoria.

Entre as cinco categorias, a com o pior desempenho nos dois modelos
foi Organizagao, mesmo contendo 956 ocorréncias no treinamento e 599 na
avaliacao, sendo uma categoria com mais exemplos do que Tempo e Valor. A
dificuldade de generalizagao de alguns tipos de entidades ja foi notada em
outras pesquisas, conforme Jiang, Banchs e Li (2016) e Augenstein, Derczynski
e Bontcheva (2017), que apontam para Organizagao como a categoria mais
dificil na triade Pessoa, Local e Organizacao. A diferenca entre a precisao
e a cobertura nessa categoria mostra que ha algum viés fazendo com que
o modelo consiga identificar esses termos, mas falhe na tarefa especifica de
classificagao.

Atribuimos o fato, principalmente, a dificuldade de extracao de informa-
coes contextuais de organizagoes, ja que é mais raro encontrar contextos
especificos para se referir a esses termos, diferente dos casos de Pessoa e
Local, que frequentemente vém precedidos de modificadores (por exemplo “ci-
dade”, “jogador”; etc.), ainda mais quando se considera um corpus fortemente
jornalistico, como o Harem.

A partir dessa analise, podemos concluir que dois fatores principais pare-
cem ter afetado a classificacao de entidades pelo BERT: o niimero de exemplos
e a heterogeneidade da categoria. Categorias com poucos exemplos de trei-
namento e muito heterogéneas, tanto no nivel lexical quanto no contextual,

foram as mais dificeis de classificar. A heterogeneidade lexical se refere as
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categorias que frequentemente contém, por exemplo, termos estrangeiros,
palavras raras ou inventadas, siglas, substantivos comuns, etc.

J& comparando os cenarios total e seletivo, como nao fizemos uma anélise
estatistica do desempenho por categoria, nao ha como afirmar se houve
uma melhora de desempenho nas categorias ou se as diferencas entres eles é
devido & desconsideragao das categorias menores. Observando aquelas rodadas
especificas, os resultados mantiveram distribui¢oes similares na classificacao.
Uma coisa que podemos afirmar é que muitos dos erros dos modelos estavam
concentrados nas categorias menores, como suspeitdvamos, que apresentaram

os piores desempenhos.

6.2.3 Resultados do BERT no Harem

O BERT ja havia sido testado no REN do portugués em outra pesquisa,
ja comentada no Capitulo 3. Souza, Nogueira e Lotufo (2020), os autores
do BERT-PT, avaliaram o desempenho do BERT g5z no Harem com a
abordagem fine-tuning, utilizando os modelos multilingue e portugués. Como
os nossos modelos foram testados com os mesmos hiperparametros que os
dos autores, faremos uma breve comparacgao de resultados nesta se¢ao. As

medidas obtidas em ambos os cenérios estao na Tabela 6.6.

Trabalho Modelo Cenario total Cenario seletivo
P C F1 P C F1
BERT-ML 7297 73,78 73,37 | 77,35 79,16 78,25
BERT-PT 78,36 77,62 77,98 | 83,22 82,85 83,03
BERT-ML 72,29 72,85 7241 | 78,16 7818 78,17
BERT-PT 74,11 76,35 75,22 | 80,97 81,23 81,09

Souza et al.

Nosso

Tabela 6.6: Comparagao dos nossos resultados no BERT aos de Souza, Nogueira
e Lotufo (2020).

Os resultados de Souza, Nogueira e Lotufo (2020) superaram os nossos
em ambos os modelos. No BERT-ML, eles obtiveram medida-F de 73,37
no cenéario total e 78,25 no seletivo em comparacao a 72,41 e 78,17, desta

pesquisa. No cenério seletivo, a diferenca foi pequena, apenas 0,08. Ja no
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BERT-PT, o contraste entre os resultados foi maior, com 2,76 no cenério
total e 1,94, no seletivo.

Determinadas distingdes nos métodos de implementagao e avaliagao entre
os trabalhos podem ser responsaveis por essas diferengas. Primeiro, Souza,
Nogueira e Lotufo (2020) aplicam uma técnica de estabilizagao para lidar
com as desproporcoes entre o niimero de categorias do corpus, aplicando um
viés maior sobre a categoria de nao-entidades. Na etapa de avaliacao, os
autores aplicam um pos-processamento que mascara as transicoes de etiquetas
invalidas no esquema BIO, como “I” precedido por “O”, substituindo-as por
“O”. Isso tem como efeito um aumento de precisao, com um concomitante
custo de cobertura.

Desse modo, essas diferencas de desempenho sao esperadas. Além do mais,
os nossos resultados seguem nas mesmas diregoes, com padroes semelhantes
nos cenarios total e seletivo e de um modelo para o outro. Também é preciso
considerar que o Harem é um corpus dificil para o REN, pois tem um ntimero
de categorias maior do que outros. Por isso, os resultados obtidos pelo
BERT chamam a atencao, ja que, sem o auxilio de outros recursos, alcangam
desempenho muito bom, principalmente no cenario seletivo.

Para terminar, também pudemos observar o quanto o desempenho da
mesma arquitetura de rede neural pode variar se técnicas distintas sao apli-
cadas sobre elas, o que ¢ uma das maiores preocupacoes quando se trabalha
com esses modelos, ja que mesmo a diferenca em um hiperparametro pode

gerar resultados bastante distintos.

6.3 Resultados da BiLSTM

Assim como o BERT, o desempenho da BiLSTM foi validado por 10 rodadas.
Antes da combinacao com os tracos, testamos a BiLSTM com as configuragoes
default, o que significa que somente os word embeddings extraidos do BERT
foram usados para a representacao das palavras. A média de validacao da
rede esta na Tabela 6.7.

Somente com as representagoes do BERT, a BiLSTM alcangou medida-F

de 73,06 no cenario total e 79,68 no seletivo. Com uma rede neural que
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Cenario Precisao Cobertura Medida-F

total 72,80 73,32 73,06
seletivo 81,24 78,19 79,68

Tabela 6.7: Validacao de desempenho da BiLSTM.

combinava representacoes de palavra e de caractere, Santos e Guimaraes
(2015) alcangaram, respectivamente, 65,41 e 71,23. Esse resultado mostra
o quanto os word embeddings do BERT sao eficientes na representacao de
palavras, mesmo quando eles nao sao refinados em uma tarefa especifica.
Assim como no BERT, o desempenho da BiLSTM no cenério seletivo foi
melhor, superando em 6,62 o cenério total.

As medidas obtidas na BiLSTM foram comparaveis as da abordagem
fine-tuning, ficando apenas um pouco abaixo nos dois cenarios. Na tentativa
de melhorar esses resultados, foram testadas todas as combinagoes dos tragos

manuais propostos com os word embeddings BERT para alimentar a BiLSTM.

6.3.1 Avaliacao dos tracos

Seguindo o procedimento anterior, foi feita uma avaliacao em 10 rodadas
para medir a influéncia dos tragos POS-tagging, lexical e ortogréaficos no
desempenho da BiLSTM. Ela foi treinada com cada uma das combinagoes
de tracos. Seguem na Tabela 6.8 as médias de validacao dos tragos para o

cenario total.

Tragos Precisao Cobertura Medida-F
todos os tracos 73,56 74,19 73,87
lexical 72,40 73,04 72,72
ortograficos 73,02 73,91 73,46
POS-tag 73,14 73,72 73,43
ortograficos+lexical 72,58 73,99 73,28
ortograficos+POS-tag 72,82 74,04 73,43
lexical+-POS-tag 73,13 73,64 73,38

Tabela 6.8: Validacao dos tragos no desempenho da BiLLSTM no cenério total.
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A combinacao de todos os tragos foi a estratégia que obteve melhor
desempenho na BiLSTM, com medida-F média de 73,87. O segundo melhor
resultado foi com os ortograficos (73,46), seguido do POS-tagging (73,43),
isto é, os tragos ajustados na camada embedding durante o treinamento da
rede. No caso do traco POS-tagging, esse resultado ressalta a vantagem em
aprender representacoes morfossintaticas junto ao treinamento no REN.

O traco com os termos lexicais foi aquele que apresentou menor influéncia
no desempenho da BiLSTM (72,72). De fato, esse trago pode até mesmo ter
prejudicado o desempenho individual de outros, ja que quando combinado
com os ortograficos e o POS-tagging, o desempenho médio da BiLSTM caiu
de 73,46 e 73,43 para, em ordem, 73,27 e 73,38.

Talvez isso seja porque esse é o Unico trago nao-treinavel na rede neural,
o que pode ter inserido algum viés erréneo que prejudicou as predigoes do
modelo. De qualquer modo, quando todos os tracos sao combinados, o
desempenho do modelo sobe em 0,41 décimos em relagao ao segundo melhor
resultado (ortograficos), portanto a abordagem mais vantajosa.

Observando-se os resultados para o cenario seletivo, na Tabela 6.9, nao sao
percebidas muitas diferencas entre as combinagoes. A combinagao de todos os
tragos obteve medida-F média de 80,25, 0,03 acima da combinacao dos tracos
ortogréaficos com os termos lexicais, com 80,22. No quadro geral, os resultados
ficaram bem parecidos, mas podemos ver que os tracos ortograficos parecem
estar relacionados com resultados mais altos, seja sozinhos ou combinados com
outros. Por sua vez, os tragos POS-tagging e lexical apresentaram resultados
médios um pouco abaixo dos demais.

Concluindo, a comparacao entre os cenarios total e seletivo revelaram uma
mudanca da influéncia dos tragos. No cenéario total, a combinagao de todos
os tragos obteve os resultados mais altos, com uma distancia maior para o
segundo melhor caso. Ja no seletivo, a diferenca entre as combinagoes é bem
pequena, com medidas equiparaveis tanto na precisao quanto na cobertura.
Entre os tracos, os ortograficos parecem ter tido mais peso nesse cenario.
Analisando o cenario total, vemos que esse trago também aparece como um
dos com melhor desempenho, o que mostra que ele teve importancia nos dois

cenarios. Para terminar, uma possivel explicagao para a diferenca entre os



Resultados da BiLSTM 86

Tragos Precisao Cobertura Medida-F
todos os tracos 81,69 78,84 80,25
lexical 81,15 77,87 79,47
ortograficos 81,43 78,96 80,17
POS-tag 81,16 78,34 79,72
ortograficos+lexical 81,68 78,81 80,22
ortograficos+POS-tag 81,65 78,72 80,16
lexical +POS-tag 80,43 78,86 79,61

Tabela 6.9: Validagao dos tragos no desempenho da BiLSTM no cenério seletivo.

cendarios é que os tragos manuais tenham tido mais influéncia nas categorias
menores, retiradas no cenario seletivo. Daqui por diante, adotaremos a
arquitetura da BiLSTM com todos os tragos (BiLSTM+tragos) em contraste
com a arquitetura default (BiLSTM).

6.3.2 Resultados dos tracos na BiLSTM

Apos validar a combinacao de tracos, focamos na comparacao entre os resulta-
dos da BiLSTM na arquitetura base e da BILSTM-tracos para estabelecer se
o uso de tragos manuais melhorou o desempenho do modelo. Primeiramente,
treinamos a BiLSTM sem e com tragos e comparamos o historico do erro e da
acuracia obtidos no corpus de validagao dos modelos. A Figura 6.8 contrasta
o erro e a acuricia da BiLSTM e da BiLSTM-+tracos nessa rodada aleatoria
considerando o cenario total.

Em ambos os modelos, o erro comega praticamente igual. Porém, em mais
ou menos 5 épocas de treinamento, eles se separam, com a BiLSTM+tracos
tendo um decaimento maior no erro e depois se mantendo mais estavel,
enquanto que na BiLSTM sem tragos o erro comeca a subir em mais ou menos
20 épocas. Do mesmo modo, a acuracia da BiLSTM com tracos ficou mais
alta do que a da BIiLSTM sem tracos. Assim sendo, a BiLSTM com os tracos
forneceu mais estabilidade no erro e melhor acuracia. Portanto, esse é um
modelo com melhor desempenho no Harem.

E preciso ressaltar que as ondulacoes nas linhas do erro e da acuracia

indicam instabilidades nas classificagoes, o que ocorre devido a um viés dos
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Figura 6.8: Comparagdo entre erro e acuricia obtido pela BiLSTM e
BiLSTM-+tracos. A esquerda, a validacdo da perda; a direita, a
validacao da acuréacia.

modelos no conjunto de treinamento. Em outras palavras, o erro no corpus de
validacao aumenta porque a capacidade de generalizagao comega a diminuir.
Na etapa de avaliacao, isso pode prejudicar a classificacao de entidades raras,
nao-vistas durante o treinamento, e favorecer aquelas ja vistas.

Em seguida, comparamos os resultados obtidos nas avaliagoes da BiLSTM
e BILSTM+tragos (Tabela 6.10).

Modelo Cenario Precisao Cobertura Medida-F
. total 72,80 73,32 73,06
BiLSTM seletivo 81,24 78,19 79,68
. total 73,56 74,19 73,87
BILSTMttracos 1 tivo 81,69 78,84 80,25

Tabela 6.10: Desempenho da BiLSTM base e com tragos.

Tanto no cenario total quanto no seletivo, a BiLSTM-tracos obteve
desempenho mais alto, com diferencas respectivas de 0,81 e 0,57 na medida-F.
A insercao de tragos representou um aumento nas trés medidas, tendo maior
impacto na cobertura da BiLSTM, com uma diferenca de 0,87, no cenéario
total, e 0,65, no seletivo.

Para determinar se essa diferenca pode ser considerada estatisticamente
significativa, aplicamos o teste U de Mann-Whitney, um teste nao-paramétrico,

usado quando nao se sabe a distribuigao especifica do conjunto de dados.
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A nossa hipétese nula foi a de que nao havia diferenca significativa entre
a medida-F da BiLSTM e da BiLSTM-+tragos. A rejeicao dessa hipotese
significa que ha evidéncias significativas para a diferenca na medida-F da
BiLSTM-+tragos.

A fim de testa-la, utilizamos as amostras obtidas na validacao das redes,
em relacao a medida-F, nos cenarios total e seletivo. Obtivemos o valor-p com
a implementagao de Mann-Whitney da biblioteca scikit-learn, considerando
a = 0,05. Os resultados do teste estao na Tabela 6.11.

Cenario Valor-p

total 0,000164
seletivo  0,040991

Tabela 6.11: Resultado do Teste U de Mann-Whitney para os tracos da BiLSTM.

Em ambos os casos, os resultados mostram que a diferenca entre a medida-
F da BiLSTM e da BiLSTM+tragos ¢ estatisticamente significativa. Portanto,
podemos afirmar que os tragos linguisticos trouxeram melhorias para o de-
sempenho da rede neural.

Como ultimo teste, apresenta-se nas Figuras 6.9 e 6.10 uma comparacao
da dispersao da medida-F entre a BiLSTM e a BiLSTM+tragos nos cenarios
total e seletivo.

Pela Figura 6.9, é possivel observar que a média e a mediana da BiLSTM
com tragos estao quase iguais, entao h& pouca assimetria entre os valores
extremos, com a melhor rodada em 74,35 e a pior em 73,46. J& na BiLSTM,
a mediana se encontra um pouco acima da média, portanto valores muito
baixos fizeram a média cair. Na melhor rodada, o modelo obteve 73,48, o que
é quase o minimo obtido na BiLSTM+tragos.

Ja no cenario seletivo (Figura 6.10), os resultados apresentaram mais
assimetria nos dois modelos. A BiLSTM-ttracos teve algumas rodadas com
valores altos, que enviesaram a média para cima em comparagao ao ponto
médio da amostra (80,06). Em contraste, na BILSTM a média ficou abaixo da

mediana (79,78), puxada por extremos inferiores nos dados. Por fim, o inter-
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Figura 6.9: Dispersao da medida-F na BiLSTM e BiLSTM-+tragos para o cenario
total.
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Figura 6.10: Dispersao da medida-F na BiLSTM e BiLSTM+tragos para o cenario
seletivo.

valo de dispersao das medidas foi pequeno, principalmente na BiLSTM-+tragos,

mostrando maior estabilidade do modelo.
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6.3.3 Analise por categorias

Seguindo o procedimento realizado no BERT, selecionamos a rodada de

validagao com desempenho mais proximo da média e comparamos os resultados
por categoria obtidos pela BiLSTM e BiLSTM-+tragos na Figura 6.11.
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Figura 6.11: Comparacao das medidas de desempenho entre BiLSTM e
BiLSTM+tragos no cenério total.

Do mesmo modo que no BERT, a categoria com o melhor desempenho

em ambos os modelos foi Tempo, seguida de Local e Pessoa. No quadro geral,

a BiLSTM+-tracos obteve medida-F superior em seis das dez categorias de

entidade, ficando abaixo em Acontecimento, Coisa, Obra e Tempo. Conside-

rando as categorias maiores, a diferenca mais alta entre os resultados foi em

Pessoa e Valor. Nas categorias menores, Abstracao e Outro alcangaram uma

medida-F mais alta na BiLSTM-tragos, o que pode ser reflexo de melhoria

obtido pelos tragos manuais.

Observando, por exemplo, a categoria Outro, a medida-F na BiLSTM

foi zero e na BILSTM-+tracos cerca de 11%. Além disso, tanto a cobertura



Resultados da BiLSTM 91

quanto a precisao de Abstracao foram mais altos na BiLSTM-+tragos. Por
outro lado, Obra alcancou medidas mais altas com a BiLSTM.

Essas distingoes podem ter associagao com essas rodadas especificas, ja
que em cada rodada ha variagoes nas medidas obtidas. Para tentar evitar
esse viés, calculamos a medida-F média nas rodadas de validacao para cada

categoria de entidade nos dois modelos (Tabela 6.12).

Categoria Medida-F
BiLSTM BiLSTM-+tracos
ABS 44,35 45,24
ACO 28,79 29,86
COI 31,53 36,32
LOC 84,58 85,17
OBR 44,76 46,64
ORG 70,18 70,37
ouT 00,00 5,56
PES 81,17 82,04
TEM 87,41 87,21
VAL 74,51 76,43

Tabela 6.12: Comparac¢ao da média da medida-F entre os modelos BiLSTM.

As médias da validacao estao bem proximas das medidas-F obtidas nas
rodadas da Figura 6.11 para cada modelo, com algumas categorias acima
da média e outras abaixo, nos dois casos. Na média, a medida-F em todas
as categorias de entidades foi melhor com a BiLSTM-tracos, com exce¢ao
de Tempo. Para citar um exemplo, a categoria Outro ficou com medida-F
média de 0,0 na BiLSTM, enquanto com a insercao de tragos, passou para
5,56. Outras categorias com diferencas de pelo menos 1% entre as médias
foram Acontecimento, Coisa, Obra e Valor.

A mesma analise foi feita para o cenério seletivo, em que os resultados de
uma Unica rodada de validacao se encontram na Figura 6.12.

A partir dos graficos podemos ver que nas duas BiLSTMs a precisao e a
cobertura de cada categoria tiveram valores bem parecidos, isto é, nao houve
discrepancia entre uma cobertura muito alta em contraste a uma precisao

muito baixa ou vice-versa. Diferente do cenario total, neste as BiLSTMs
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Figura 6.12: Comparacao das medidas de desempenho entre BiLSTM e
BiLSTM+tragos no cenério seletivo.

obtiveram medidas equiparaveis em duas categorias, com menos de 1% de
diferenca. As distingoes mais acentuadas se concentraram nas categorias
Local, Organizacao e Valor.

Para finalizar, vemos a tendéncia de uma precisao maior do que a cobertura
no cenario seletivo, que s6 transparece quando eliminamos as classes menores.
O tnico que foge a regra é Organizagao. Na analise com o BERT, essa
também havia sido a categoria mais dificil entre essas. Com jé ressaltamos,
isso pode estar associado a uma dificuldade de generalizacao da categoria
Organizagao. Outro possivel fator é a confusao com outras categorias, por
exemplo, Local, uma vez que nomes de cidades e paises, principalmente,

podem ser classificados como Organizacao em determinados contextos.

6.3.4 Analise de erros

Nas sec¢Oes anteriores, nossas anélises focaram nos acertos da rede neural

BiLSTM. Agora, voltamo-nos a uma breve analise sobre os erros do modelo,
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com o intuito de investigar quais foram os principais deslizes e onde se
concentram. Para isso, foi computada uma matriz de confusao para uma
rodada aleatéria no cenario total com a rede BiLSTM+tracos, a Figura 6.13.
A escala de cores na tabela esta associada com o valor na célula, em que cores
escuras indicam valores mais altos e, as claras, mais baixos. Na diagonal
principal da matriz, estao os acertos para cada categoria.

Diferente das avaliagoes anteriores, baseadas no COnLL, as medidas
nesta rodada foram obtidas com relagao ao token, isto é, observando as
correspondéncias entre etiqueta e predicao para cada token em vez de por
entidade, por isso os totais de ocorréncias se distinguem dos apresentados
anteriormente. Além disso, extraimos a anotacao BIO, mantendo somente a

parte da etiqueta correspondente a categoria.
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Figura 6.13: Matriz de confusdo para a BiLSTM+tracos.

Dos 1636 tokens de entidades do tipo Pessoa (primeira linha da matriz),
a BiLSTM acertou 1416. Entre os erros, o mais frequente deles foi em
Outside (O), a categoria de nao-entidades. Se olharmos para a sexta coluna

da matriz, encontramos todas as vezes em que o modelo previu um exemplo
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como pertencente da categoria de nao-entidades. A maioria dos erros na
classificacao de ENs esta nessa categoria, isto é, havia uma entidade, mas o
modelo a classificou como O.

Um dos casos em que esse tipo de confusao foi frequente é Coisa: dos
seus 275 tokens, 137 foram classificados como nao-entidade pela BiLSTM, o
que representa metade do total e mais que do corresponde ao acerto, meros
67 tokens. Isso mostra que a BiILSTM nem mesmo identificou as entidades
dessa categoria na maioria dos casos. Esse é um exemplo de erro do tipo
Falso Negativo, isto é, o modelo previu que aqueles nao eram exemplos de
Coisa quando, na verdade, eram.

Uma explica¢ao para isso é a natureza da categoria Coisa, composta de
termos como: tipos de automadveis, por exemplo “Fusca”, objetos celestes, como
“Sol”, racas de animais, como “ Golden Retriever”, ou seja, nomes usualmente
tratados como genéricos, comuns, que podem ter aparecido com a classificagao
de nao-entidades em outros contextos no corpus.

Passando para a categoria Abstracao, vemos que, além da confusao com a
categoria de nao-entidades por 115 vezes, a BiLSTM a confundiu com Obra
em 268 casos, tudo isso somando mais do que o correspondente ao acerto.
Analisamos essa confusao de Abstracao com Obra como fortemente associada
a forma superficial, pois palavras consideradas Abstracao, tal qual “Filosofia”
e “Psicologia”, aparecem com frequéncia em titulos de livros, classificados
como Obra pelo Harem. O caso oposto, a troca de Obra por Abstracao, é bem
menos frequente. Isso indica que esse erro ocorre em contextos especificos em
que ha fortes indicagoes associadas a categoria Obra.

A confusao entre Abstracao e Obra pelo modelo reflete no desempenho
como uma baixa precisao da segunda categoria. O raciocinio é que o modelo
previu que havia uma entidade Obra, quando na verdade tinhamos uma
Abstragao (erro do tipo Falso Positivo). Se retornarmos a Figura 6.11, vemos
que a precisao da categoria Obra foi bem mais baixa do que a cobertura.
Com os dados da matriz de confusao, sabemos que grande parte desses erros
foi por causa dessa troca entre Abstragao e Obra.

Por fim, ja apontamos em se¢oes anteriores sobre a dificuldade dos modelos

na classificacao de Organiza¢ao. Com a matriz de confusao, podemos observar
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mais de perto onde esses erros ocorreram. Seguindo a terceira linha da matriz,
podemos ver que em 52 casos a BiLSTM classificou como Local entidades que
pertenciam a Organizacao. O oposto ocorreu em 69 vezes, isto é, a BILSTM
classificou como organizacoes tokens que na verdade eram locais. Esse é um
tipo de erro que ja esperavamos, pois hé contextos em que uma entidade pode
ser ambigua entre um local e uma organizacao.

Abaixo s@o fornecidos alguns exemplos desses erros, em que a palavra em

negrito representa a entidade classificada incorretamente pelo modelo.

e ... « Hora da Boa Vontade », na Radio Globo do Rio de Janeiro.
LOC — ORG

e ...a Alunorte, também no Paréd, que é um insumo muito importante

para o Brasil. LOC — ORG

e Pouco tempo depois de chegar a Princeton, Oates iniciou a obra

Bellefleur. ORG — LOC

e ... ap6s uma entrevista que Andréa fez em meados de 93 para o Tokyo

Journal. ORG — LOC

No primeiro exemplo, “Globo” foi incorretamente classificada pela BILSTM
como Organizagao, quando era um Local. Esse erro é completamente justifica-
vel, ja que “Globo”, ou “Réadio Globo”, é uma entidade tipica de organizacao e,
mesmo considerando um anotador humano, esse seria um contexto complexo.
No Harem, optou-se pela sua colocagao como Local por causa da posicao de
locativo do contexto da EN, mas esse foi um critério ad-hoc, ja que mesmo
nesse contexto caberia anota-la como organizacao.

O segundo exemplo também é problematico, pois a classificacao de “Brasil”
como Organizacao é plausivel nesse contexto, podendo se referir & economia
do Brasil. E até surpreendente que o modelo a tenha classificado como
organizacao em vez da classificagao mais frequente como Local.

Na terceira sentenca, vemos uma inconsisténcia na anotacao comparando
ao critério da primeira, porque “Princeton” estd em uma posi¢ao com indi-

cacao locativa, mas é anotada pelo Harem como Organizagao. Sendo uma
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universidade, Princeton é tipicamente uma organizacao, mas nesse contexto
especifico, pode haver duvida na sua classificagao.

Entre as trés sentencgas, a tltima ¢ a tnica com a qual h& poucas questoes
sobre a anotagao de “Tokyo Journal” como Organizacao. Mas esse é um
contexto interessante, ja que temos as palavras “para o” precedentes a entidade,
que é um tipo de construcao que pode ser locativa, o que pode ter favorecido
essa classificagao. Outra possibilidade é que o modelo tenha usado um viés
com a forma superficial, ja que “Tokyo” pode ter ocorrido como Local.

Ainda a respeito de Organizagao, verifica-se que, no eixo da predicao,
héa ocorréncias de todas as categorias sendo preditas como organizacgao, a
categoria mais assinalada depois de nao-entidades. Isso explica o porqué
da precisao mais baixa nessa categoria e fornece evidéncias sobre a sua
heterogeneidade, tendo em vista que, no momento em que um modelo comeca
a anotar qualquer categoria como Organizacao, sabemos que ha evidéncias
indicando essas predicoes, caso contrario ele tenderia a concentrar a sua
probabilidade somente na mais frequente, por exemplo O. Em outras palavras,
a categoria Organizagao ¢ muito heterogénea e abrangente, o que a torna
dificil de classificar, mesmo com muitos exemplos de treinamento.

Com essa discussao, foi possivel observar mais de perto os padroes de
erros cometidos pela BiLSTM+tracos, visualizando algumas das trocas de
classificagao frequentes. Para o conjunto de categorias, um erro muito co-
mum foi a classificacdo como nao-entidade, o que consiste em uma falha
na identificagdo. Li et al. (2020) chamam a atengao para esse problema de
identificacao, reforcando que é necessario estabelecer uma etapa precedente
dedicada somente para a deteccao de entidades, ignorando a classificacao,
para que os modelos se tornem mais robustos na classificagao.

Analisando casos particulares de erros em Organizacao, vimos que contex-
tos complexos geraram ambiguidade na classificagao da entidade. Esse foi um
problema que nos chamou a atencao, ja que em alguns exemplos encontramos
divergéncias de anotacao no Harem. Esse tipo de questao é sempre uma
preocupagao quando se trabalha com um corpus anotado, ja que exemplos

com anotacao inconsistente podem levar os modelos a cometer erros. Desse
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modo, é possivel atribuir alguns dos erros da BiLSTM aos contextos com

ambiguidade de classificacao.

6.4 Comparacao de resultados

Apo6s apresentar os resultados de cada um dos modelos testados, dedicamos
esta secao a comparagao com as pesquisas em redes neurais ja discutidas
no Capitulo 3. Retomamos os resultados fornecidos anteriormente junto aos

nossos nas Tabelas 6.13 (cenario total) e 6.14 (cenario seletivo).

sistema precisao cobertura medida-F
CharWNN 67,16 63,74 65,41
(SANTOS; GUIMARAES, 2015)
BiLSTM-CNN 72,64 67,50 69,97
(FERNANDES; CARDOSO; OLIVEIRA,
2018)
BiLSTM-CRF 72,78 68,03 70,33
(CASTRO; SILVA; SILVA SOARES,
2018)
BiLSTM-CRF +FlairBBP 74,91 74,37 74,64
(SANTOS; CONSOLI et al., 2019)
BERT pr_rarce-CRF 80,08 77,31 78,67
(SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020)
BERT-ML 72,29 72,85 72,41
BERT-PT 74,11 76,35 75,22
BiLSTM 72,80 73,32 73,06
BiLSTM-+tragos 73,56 74,19 73,87

Tabela 6.13: Comparagao de desempenhos no cenario total.

Os melhores resultados do Harem foram alcangados com o trabalho de
Souza, Nogueira e Lotufo (2020), utilizando uma arquitetura BERT-PT 4rcr
com uma camada de saida CRF para decodificagao das predi¢oes. Os autores
alcancam o estado-da-arte tanto no primeiro quanto no segundo cenario.
Antes do BERT, os modelos com mais éxito no corpus eram BiLLSTMs.

Em relagao aos modelos implementados nesta pesquisa, vemos que o

BERT-PT também superou os demais. No cenario total, a diferenca de
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sistema precisao cobertura medida-F
CharWNN 73,98 68,68 71,23
(SANTOS; GUIMARAES, 2015)
BiLSTM-CNN 70,67 66,35 68,44
(FERNANDES; CARDOSO; OLIVEIRA,
2018)
BiLSTM-CRF 78,26 74,393 76,27
(CASTRO; SILVA; SILVA SOARES,
2018)
BILSTM-CRF +FlairBBP 83,38 81,17 82,26
(SANTOS; CONSOLI et al., 2019)
BERT pr—rarce-CRF 84,82 81,72 83,24
(SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020)
BERT-ML 78,16 78,18 78,17
BERT-PT 80,97 81,23 81,09
BILSTM 81,24 78,19 79,68
BIiLSTM +tracos 81,69 78,84 80,25

Tabela 6.14: Comparagao de desempenhos no cenario seletivo.

medida-F entre o BERT-PT e a BiLSTM+tragos, segundo melhor modelo, é
de 1,35. Essa diferenca é menor no cenario seletivo, com a BiLSTM+tragos
bem proxima do BERT-PT. De fato, se observarmos a precisao da BiLSTM e
da BILSTM+tracos, vemos que ambas superam o BERT-PT. E na cobertura
que as arquiteturas diferem mais.

Ademais, a nossa BiLSTM, tanto com quanto sem os tracgos linguisticos,
se saiu melhor do que o BERT-ML nos dois cenérios. Portanto, mesmo que
o fine-tuning tenha se mostrado uma melhor abordagem, uma rede neural
BiLSTM com representacoes contextuais pode ser capaz de superar os seus
resultados.

Comparando a BiLSTM-+tragos com a BILSTM-CRF+FlairBBP de San-
tos, Consoli et al. (2019), temos resultados semelhantes no cenario total,
com 73,87 e 74,64, respectivamente, uma pequena diferenca para baixo no
nosso modelo. Na arquitetura dos autores, eles usam uma camada de saida

CRF, assim como Souza, Nogueira e Lotufo (2020), que é um decodificador
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mais poderoso do que a camada softmaz, porque computa as probabilidades
condicionadas de associacao entre as etiquetas em uma sequéncia.

Ja comparada a BiLSTM-CRF de Castro, Silva e Silva Soares (2018), a
nossa BiLSTM obtém um desempenho melhor nos dois cenarios. Portanto,
mais relevante do que a camada de saida parece ser o tipo de representacao
de palavra adotado. Os autores utilizam word embeddings classicos, que se
mostram piores do que o BERT, ainda mais em uma tarefa dependente de
contexto, como é o REN.

A partir desses resultados, é possivel dizer que o BERT-PT, atualmente,
¢ o melhor modelo para o REN testado no Harem. Mesmo com a arquitetura
BASE e uma camada de saida softmaz, o modelo chega a resultados promis-
sores. Finalmente, trouxemos um quadro geral de trabalhos recentes no REN
do portugués com redes neurais, comparando as arquiteturas mais adotadas e
os resultados considerados o estado-da-arte com aqueles reportados em outras

pesquisas, incluindo esta.



7 Conclusoes

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas é uma tarefa dificil de ser resolvida,
pois envolve o conhecimento sobre o funcionamento de uma lingua, tal como
a morfologia e a sintaxe, assim como o conhecimento acerca do mundo. Do
ponto de vista linguistico, o REN esté fortemente associado a identificagao
de propriedades morfossintaticas, como a concordancia verbal, e de usos de
palavras num texto, o que nao é facil de representar computacionalmente.
Neste capitulo, apresentamos as principais conclusoes sobre a tarefa de REN

com base nos resultados obtidos durante esta pesquisa.

7.1 Principais contribuicoes desta pesquisa

Inicialmente, comecamos a investigar determinados contextos linguisticos que
favoreciam a ocorréncia de um tipo de entidade em oposicao aos demais, como
os discutidos no Capitulo 2. Apesar de esse ser um critério bem preciso para
a classificacao de entidades, a utilizagao de um modelo baseado somente em
contextos regrados mostrou-se muito restritiva, capturando poucos exemplos
no corpus.

Por causa disso, optamos por tentar duas abordagens baseadas em apren-
dizado de maquina: BERT e BiLSTM. Na primeira etapa, o BERT-ML e o
BERT-PT foram treinados no Harem na abordagem fine-tuning. Entre eles,
o BERT-PT obteve melhores resultados, indicando que, em tarefas voltadas
para uma lingua especifica, um modelo de word embeddings treinado nessa

mesma lingua obtém resultados mais acurados. Uma explicagao para isso
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é que os tokens de outras linguas contidos no inventario do BERT-ML nao
demonstram o mesmo poder preditivo para o REN em portugués.

J& na abordagem feature-based, foi testada uma BiLSTM com word embed-
dings do BERT. A principal desvantagem da BiLSTM em relagao ao BERT é
que os word embeddings nao foram refinados para a tarefa especifica de REN,
diferente da abordagem fine-tuning, o que se reflete na queda de desempenho
do modelo. Com isso, conclui-se que a generalizacao de representagoes word
embeddings extraidas de outro dominio nao funciona tao bem quando aplicada
ao Harem. Talvez isso ocorra porque o corpus tem muitas entidades raras, nao
vistas na etapa de pré-treinamento do BERT, o que implica em representagoes
que nao captam as caracteristicas dessas entidades.

Para obter representagoes mais acuradas, os word embeddings foram
combinados a tracos linguisticos, sendo que dois deles foram otimizados
durante o treinamento da BiILSTM. Com a inser¢ao dos tragos, a medida-F da
rede aumentou em relagao ao modelo sem tragos, alcancando uma diferenca
estatisticamente significativa. Esse resultado mostra que é possivel utilizar
conhecimento linguistico nao explicitamente codificado no modelo para gerar
representacoes que captam diferentes aspectos das palavras, complementando
as representacoes word embeddings do BERT. Dessa forma, comprova-se
que mesmo um modelo de rede neural de reconhecido poder nas tarefas de
classificagao textual pode se beneficiar da inser¢ao de tragos manuais.

Entre os tragos linguisticos testados, aqueles treinados na rede neural
BiLSTM (POS-tagging e ortograficos) tiveram maior impacto no desempenho,
reforgcando que representacoes treinadas no dominio especifico da tarefa sao
mais eficientes. Ja quanto aos tracos lexicais, quando aplicados isoladamente,
os resultados nao foram tao bons. Uma de suas desvantagens por relagao aos
demais tragos é o pequeno numero de exemplos nas listas de classificadores, o
que restringe o mapeamento das entidades contidas no Harem. Em adicao a
isso, os tracos lexicais s6 foram aplicados a algumas categorias de entidades,
o que se reflete em sua baixa cobertura.

Apesar da melhoria alcancada com a insercao dos tracos linguisticos,
a BiLSTM nao superou o desempenho obtido pelo BERT-PT. Apontamos

como sua maior limitacao a falta de treinamento dos word embeddings na
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tarefa de REN, uma vez que eles eram a principal forma de representagao de
palavra usada pelo modelo. Desse modo, a insercao dos tragos linguisticos
nao foi suficiente para ajudar na classificacao de determinadas entidades do
Harem, provavelmente aquelas cuja representacao word embeding ja era pouco
acurada.

Dos resultados gerais obtidos, observou-se que ha diferencas significativas
de desempenho de um mesmo modelo quando treinado com 5 ou com 10
categorias de entidades. Atribui-se essa diferenca, em parte, aos poucos
exemplos de treinamento das categorias menores (Abstra¢do, Acontecimento,
Obra, Coisa e Outro). Por sua vez, a analise de erros mostrou que houve
confusao na classificag@o entre essas categorias, o que indica que elas ocorrem
em contextos semelhantes, que nao apresentam muitas informagoes relevantes
para discernir entre uma categoria e outra.

Ademais, as cole¢oes douradas do Harem sao pequenas, contendo cerca
de 180.000 palavras somando os corpora de treino e teste, o que foi um fator
limitante nesta pesquisa, ja que os modelos de redes neurais requerem grandes
quantidades de dados de treinamento para obter seu melhor desempenho.
Outra questao persistente sobre o Harem sao determinados tipos de variacoes
de anotacgao frequentes. A anotacao manual de um corpus é sempre um
trabalho arduo e requer uma equipe dedicada a tarefa. Por isso, é normal
encontrar inconsisténcias entre os anotadores. Tais inconsisténcias, por sua
vez, podem prejudicar o desempenho de avaliacao dos modelos, ainda mais
quando hé tao poucos exemplos.

Por fim, pudemos testar a nossa hipdtese inicial a respeito da distribuicao
contextual como um critério para classificacao de entidades. Com os testes de
associacao por similaridade entre os word embeddings do BERT, obtivemos
diversos aglomerados que correspondiam a categorias de entidades especificas,
como nomes de pessoas e de lugares. Os bons resultados obtidos por nossos
modelos também apontam para o poder das representagoes de tracos baseadas
em contexto para a classificacao de entidades.

Todos esses elementos corroboram a hipotese da distribuicao contextual
como um fator importante no REN. Assim, fica claro o porqué de os modelos

de word embeddings terem ficado tao populares na area de PLN, tendo em



vista sua capacidade de extragao e representacao de padroes contextuais
dos dados que seres humanos teriam muita dificuldade de pré-estabelecer
de antemao. Seria necessaria uma analise minuciosa e muito tempo para
identificar os padroes extraidos em horas por essas redes neurais, o que nao
significa a substitui¢ao do trabalho humano, mas uma demonstracao de que
esta é uma ferramenta de auxilio para que nés, pesquisadores, possamos
nos concentrar no que é mais importante, isto é, a interpretacao e anélise

linguistica desses resultados.

7.2 Encaminhamentos Futuros

As pesquisas com redes neurais tém sempre procurado novas técnicas de
treinamento voltadas a melhorar esses modelos. Nesse sentido, uma das
possibilidades para pesquisas futuras seria avaliar a insercao de um trago
lexical baseado em word embeddings de entidades nomeadas extraidos a partir
de fontes externas (por exemplo, a Wikipédia), como proposto por Ghaddar
e Langlais (2018), e testar tal traco na arquitetura da BiLSTM.

Outro caminho promissor seria o treinamento de word embeddings do BERT
combinados a tracos linguisticos para a tarefa de REN. Recentemente, Souza,
Nogueira e Lotufo (2020) disponibilizaram em sua conta do GitHub' os codigos
de implementacao de seus modelos, o que pode facilitar a reimplementacao

do BERT com tragos manuais a partir dos codigos fornecidos pelos autores.

https://github.com/neuralmind-ai/portuguese-bert


https://github.com/neuralmind-ai/portuguese-bert
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Apéndices



A

Tabelas de contextos

entidade

contexto

Santos-1

Seus primeiros diretores foram os entao académicos Wla-
dimir da Prussia Gomes Ferraz (Presidente), Arulemo
Santos Novaes e Jair Xavier Guimaraes (Secretarios).

Santos-2

E ele se alimentava bem, ele nao bebia, ele nao fumava,
ele ginasticava, ele fazia excursoes, nos levava para o
Pico do Jaragua, para Guarapiranga, que naquele tempo
nao era nada, para Santos;

Santos-3

Na parte de baixo tinha uma capela, que depois tiraram,
e aqui em cima uma parede alta que ja foi o Santos Silva
que a deitou abaixo.

Santos-4

Foi uma insignificante mariposa, que batia as asas perto
da boate , a pessoa que informou: Lu fora vista em
Santos, devia estar em Santos, morar 14.

Santos-5

Foi uma insignificante mariposa, que batia as asas perto
da boate, a pessoa que informou: Lu fora vista em Santos,
devia estar em Santos, morar l4.

Santos-6

Este reitor ainda foi da comissao instaladora, assim como
o Machado dos Santos.

Santos-7

Eu falo sinto bem, eu falo, acho gostoso de lembrar, as
minhas filhas falam para mim: "Porque vocé nao vai
para o Silvio Santos e pede na Porta da Esperanca?




Santos-8

E entao, acabou por ir o Machado dos Santos e Joao de
Deus Pinheiro, que foram reitores a seguir, foram os meus
vice-reitores, precisamente porque eu nao sou engenheiro,
era preciso construir, é preciso saber os planos.

Santos-9

E depois o grande desenvolvimento foi com o professor
Machado dos Santos, o Joao de Deus esteve pouco tempo,
foi para ministro da Educacao, e o Machado dos Santos
foi nomeado reitor.

Santos-10

E depois o grande desenvolvimento foi com o professor
Machado dos Santos, o Joao de Deus esteve pouco tempo,
foi para ministro da Educacao, e o Machado dos Santos
foi nomeado reitor.

Santos-11

Eramos estes, depois veio o Santos Simoes, que é o que
estd a frente da universidade em Guimaraes e que foi
substituir o Freitas do Amaral.

Santos-12

Mas foi uma sorte, ainda hoje somos muito amigos com
o Santos Simoes, ainda estamos em relagao com ele e
agora vai-se fundar uma unidade cultural em Guimaraes,
em Mongao e em Guimaraes.

Santos-13

R- Eu morava na Brigadeiro Luis Antonio, quase esquina
com a Alameda Santos.

Tabela A.1: Contextos de ocorréncia de entidade Santos.



B Treinamento do CRF

A codificagao do trago lexical foi feita com o auxilio de um classificador para
identificacao das Entidades Nomeadas. Para isso, utilizou-se um algoritimo
Conditional Random Fields (CRF). O CRF é um modelo de aprendizado
supervisionado que computa a probabilidade da etiqueta no passo ¢t em relagao
a um conjunto de tragos relevantes. Esse conjunto pode conter tracos de
palavras antecedentes ou futuras na sequéncia de dados.

Um dos motivos pelo qual o CRF é muito utilizado em tarefas sequenciais é
que a predicao do modelo é calculada sobre a probabilidade de uma sequéncia
de etiquetas, em vez de ser calculada sobre cada etiqueta individualmente.
Na etapa de decodificacao do algoritimo, intimeras (ou todas) as combinagoes
de sequéncias de etiquetas sao calculadas para obter a melhor sequéncia. Esse

processo é feito pelo algoritimo de Viterbi (VITERBI, 1967).

B.1 Implementacao

Uma série de tragos foi considerada para a implementagao do CRF. Os tragos
selecionados no modelo proposto estao apresentados na Tabela B.1. Foram
considerados tragos da palavra atual (p;), da precedente (p;_1) e da seguinte
(piv1). As letras V e F na Tabela B.1 sao abreviagoes para “Verdadeiro” e
“Falso”, respectivamente.

Os tragos ortograficos (ALFA, NUM, NON-ALNUM, 1UP, UP, LOW,
SPEC) sao extraidos somente da palavra atual na sequéncia. Entre eles,
o trago SPEC se mostrou relevante dado que os simbolos nesse conjunto

estao fortemente associados com a ocorréncia de ENs. Os tragos p;, p;—1 €



trago descricao

Di a palavra atual

pi~ALFA V se a palavra atual é alfabética; F, caso contra-
rio

pi-NUM V se a palavra atual é numérica; F, caso contrario

pi-NON-ALNUM V se a palavra atual nao é alfanumérica; F, caso
contrario

p~1UP V se a primeira letra da palavra atual é maits-
cula; F, caso contrario

pi-UP V se a palavra atual é maitscula; F, caso con-
trario

pi-LOW V se a palavra atual é mintscula; F, caso con-
trario

pi-SPEC V se a palavra atual pertence ao conjunto {&,
$, 2°%}; F, caso contrario

pi~POS a etiqueta morfossintatica da palavra atual

pi—1-POS a etiqueta morfossintatica da palavra precedente

pir1-POS a etiqueta morfossintatica da palavra seguinte

Pi—1 a palavra no passo precedente

Pi+1 a palavra no passo seguinte

Tabela B.1: Tragos usados no classificador CRF.

pir1 correspondem a palavra atual, palavra precedente e palavra seguinte
na sequéncia normalizadas em mintsculo, por exemplo “Brasil” — “brasil” e
“ABC” — “abc”. Para a extracao dos tragos morfossintaticos, indicados por
POS, usou-se a nlpnet (FONSECA; ROSA, 2013).

O CRF foi treinado no Primeiro Harem e avaliado no Mini Harem, ambos
convertidos para classificagdo binaria, distinguindo entidades (EN) de nao-
entidades (O). Para cada token nos documentos, foram extraidos todos os
tragos descritos na Tabela B.1. O CRF foi implementado a partir do algoritimo
da biblioteca scikit-learn-crf-suite', com os parametros default do modelo,
exceto pelo coeficiente de regularizagao Ly e Lo, que ficaram com 0,1 e 0,1, e

o numero de iteragoes, definido em 100.

'https://sklearn-crfsuite.readthedocs.io/en/latest/


https://sklearn-crfsuite.readthedocs.io/en/latest/

B.2 Resultados

A Tabela B.2 traz os resultados do CRF no Mini Harem. A ultima coluna da

tabela se refere ao nimero de tokens na categoria.

etiqueta precisao cobertura medida-F referéncia

EN 89,90 86,20 88,01 7563
O 98,18 98,72 98,45 57135
média 94,04 92,46 93,23 64698

Tabela B.2: Desempenho do CRF no Mini Harem.

A medida-F para a identificagao de entidades ficou em 88,01, enquanto a
de nao-entidades alcangou 98, 45. Na categoria EN, a precisao ficou mais alta
do que a cobertura, em outras palavras, o modelo foi melhor na classificacao de
entidades, tendo mais dificuldades em recuperar alguns exemplos, classificando-
os como nao-entidades. E possivel que isso tenha ocorrido nos casos de palavras
comuns que sao ENs, tais como os conectivos, por exemplo “‘de” e “e”, assim
como “filosofia” e “estado” presentes em ENs. Os erros cometidos pelo modelo

envolvendo alguns conectivos estao na Tabela B.3.

conetivo erros na classificagao

EN O
e 32 27
de 60 25
do 17 11
da 16 8
total 125 71

Tabela B.3: Erros para alguns conectivos comuns em entidades.

Os dados apontam que o CRF cometeu mais erros classificando esses
conetivos no caso de entidades (125) do que nao-entidades (71). Como a
propor¢ao de tokens anotados como ENs representa somente cerca de 11,7%

do corpus, esses erros tem um peso maior que para a categoria entidades.
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