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La #felicidad en Twitter: jqué representa realmente?

#happiness in Twitter: What does it really represent?

Gemma Bel-Enguix &
Instituto de Ingenieria
Universidad Nacional Auténoma de México

Helena Gomez-Adorno &4

Instituto de Investigaciones en Matematicas Aplicadas y Sistemas
Universidad Nacional Auténoma de México
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Universidad Nacional Auténoma de México

Grigori Sidorov &
Centro de Investigacién en Computacién
Instituto Politécnico Nacional

Juan Vasquez &
Posgrado en Ciencia e Ingenieria de la Computacién
Universidad Nacional Auténoma de México

Resumen

Existe un gran ntimero de trabajos que tienen por
objeto la clasificacion de diversos tipos de documen-
tos, desde textos literarios hasta interacciones infor-
males en redes sociales como Twitter, de acuerdo a los
sentimientos que pretenden evocar. Se pueden realizar
clasificaciones muy variadas con base en los sentimien-
tos que el autor considere. El objetivo de este articu-
lo es clasificar una recopilacion de tuits en diferentes
contextos en los que la palabra ‘feliz’ o ‘felicidad’ se
pueden emplear; por ejemplo publicidad, felicitacio-
nes o como un simple sarcasmo. Para esto se hara
uso de sistemas de aprendizaje supervisado y se em-
plearan varios métodos de procesamiento de lenguaje
natural como tokenizacion, identificacion de palabras
funcionales y n-gramas.

Palabras clave

Feliz, Felicidad, Tuit, Aprendizaje Automaético

Abstract

There are a number of works that deal with the
classification of feelings evoked by various types of
documents, from literaty texts to social networks li-
ke Twitter. Various classifications can be performed
based on the sentiments considered by the author.
The goal of this article is to classify a collection of
tweets in different contexts in which the word ‘happy’
or ‘happiness’ can be used, for example advertising,
congratulations or as a simple sarcasm. This will be
done using supervised learning systems. Several na-
tural language processing methods such as tokeniza-

‘m DOI: 10.21814/1m.14.1.342
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=" ['-‘,"u Creative Commons Attribution 4.0 License

tion, functional word identification, and n-grams will
be employed.

Keywords

Happy, Happiness, Tweet, Machine Learning

1. Introduccién

Las redes sociales se han convertido en el
medio de comunicacién por excelencia en el si-
glo XXI. Al contrario de los denominados “mass
media”, que proliferaron y consiguieron un gran
poder durante el siglo XX, las redes sociales tie-
nen un cardcter bidireccional, o incluso multidi-
reccional. Esto significa que cada usuario es a
la vez hablante y oyente, generador y receptor
del contenido comunicativo. El hecho de que to-
dos sean comunicadores contrasta con una de las
principales caracteristicas de los medios tradicio-
nales: la exclusividad en la informacién y la di-
fusion de la noticia. En este nuevo escenario, las
redes sociales estdn mas orientadas a la comu-
nicacién de actividades personales, sentimientos
y opiniones, eso si, en un canal que los difun-
de como si fueran noticias. En este contexto, la
expresion de la emocion ha tomado un lugar pre-
ponderante en las plataformas de comunicacion
social.

Por otra parte, la generaciéon de grandes can-
tidades de datos textuales y la apariciéon de técni-
cas de andlisis computarizadas ha desembocado
en un gran desarrollo de la mineria de opinién y
andlisis de sentimientos (Turney, 2002). Los pri-
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meros trabajos en el area tenian como objetivo la
clasificacién de textos bajo las categorias de pola-
ridad positivo/negativo. En diferentes contextos,
esta polaridad se puede interpretar como buenas
noticias vs. malas noticias (Koppel & Shtrimberg,
2004), me gusta vs. no me gusta (Kim & Hovy,
2006), estoy de acuerdo vs. no estoy de acuerdo
(Bansal et al., 2008; Wojatzki et al., 2018), apo-
yo politico vs. no apoyo (Thomas et al., 2006), o
probablemente gane vs. probablemente no gane
(Kim & Hovy, 2007) en el ambito electoral.

Al principio, los trabajos se centraban en el
analisis de resenas y recomendaciones sobre di-
versos productos, desde peliculas a hoteles. Pero
la gran penetracién de las redes sociales en la vida
cotidiana, ha acabado poniendo estas formas de
comunicacién en el centro de interés del big da-
ta por lo que respecta al lenguaje natural. Uno
de los primeros trabajos que traslada el tema de
clasificaciéon de polaridad a andlisis de grandes
cantidades de datos extraidos de redes sociales
es el de Go et al. (2009).

A veces, los escritos, sobre todo los originados
en internet, no estdn orientados exclusivamente
a dar la opinién sobre un tema en concreto, o a
expresarla de una forma binaria. Por esto muchos
autores optaron por identificar elementos de sub-
jetividad y emociones en los textos (Banea et al.,
2011; Morency et al., 2011; Mohammad & Kirit-
chenko, 2018). Durante la dltima década, muchos
trabajos han seguido esta linea centrdndose en el
estudio de las redes sociales (Mohammad, 2012).
El interés suscitado ha llevado a organizar com-
peticiones en congresos internacionales (Moham-
mad et al., 2018; Naderi et al., 2018).

Aunque se han propuesto diversas formas de
categorizar las emociones (Plutchik, 1980), exis-
te un consenso general en considerar seis emocio-
nes basicas, siguiendo la clasificacién de Ekman
(1992; 1994). Estas son tristeza, miedo, enfado,
disgusto, sorpresa y felicidad.

En general, dentro del marco descrito por Ek-
man, las emociones negativas han recibido mas
atencion por parte de la comunidad cientifica. En
cambio, este articulo va enfocado al estudio de la
felicidad en Twitter. Las bases para esta inves-
tigacién se encuentran en (Sidorov et al., 2016),
donde se explica la metodologia de la recopilacién
de tuits, basada en hashtags. Los mismos auto-
res aplican estos criterios al filtrado y analisis de
micro-mensajes con emociones negativas (Cama-
cho Vazquez et al., 2018). En este trabajo se par-
te de un corpus que selecciona tuits con hashtags
relacionados con la felicidad, cuyo léxico se in-
cluye también dentro de este campo semantico.
Sin embargo, nos preguntamos si el uso de una

terminologia relacionada con la felicidad impli-
ca que los tuits analizados transmiten efectiva-
mente esta emocién o bien tienen otras connota-
ciones diferentes. Para verificar si efectivamente
tienen otros significados, se propone realizar una
deteccién manual y posteriormente implementar
un sistema de aprendizaje que sea capaz de dis-
tinguir la verdadera emocién mas alld del léxico
y hashtags utilizados.

Para llevar a cabo esta investigacién, el articu-
lo estd organizado de la siguiente forma. La sec-
ciéon 2 revisa el trabajo que se ha hecho hasta
la fecha en esta misma linea de estudio. En la
seccion 3 se explica el proceso de compilacién y
etiquetado del corpus. Ademas, se detalla la me-
todologia para la clasificacion de tuits y se da
cuenta de un primer acercamiento al léxico. La
seccién 4 resena los principales de pasos de pre-
procesamiento textual que se han llevado a cabo.
La seccion 5 muestra los resultados obtenidos pa-
ra cada uno de los experimentos. El articulo se
cierra con las conclusiones (seccién 6), donde se
anotan también algunas lineas de trabajo futuro.

2. Trabajo Relacionado

El presente articulo aborda el estudio de la
‘felicidad’ en un corpus de tuits en espanol, pro-
poniendo un sistema de aprendizaje automatico
que ayude a distinguir el verdadero significado
de los micro-textos. Los articulos que sirven co-
mo referencia, o bien trabajan con la deteccién
y andlisis de las emociones, principalmente po-
sitivas, encontradas en diferentes corpus, o bien
aplican técnicas de aprendizaje automatico sobre
colecciones textuales en espanol.

Aunque la mayor parte de la investigacién en
el 4rea se realiza en inglés, existen interesantes
contribuciones en espanol. Algunos articulos pro-
ponen algoritmos para la clasificacién de polari-
dad (positivo-negativo-neutro) en diversos docu-
mentos. Por ejemplo, Vilares et al. (2013) clasifi-
can textos subjetivos como positivos o negativos,
basandose en diccionarios semanticos y en la es-
tructura seméantica de las oraciones.

Por otro lado, Gruzd et al. (2011) realizan un
analisis sobre un conjunto de tuits recopilados
desde el primer dia de los juegos olimpicos hasta
unos dias antes del final donde, después de cla-
sificarlos en positivo, negativo, neutro y ambos,
llegan a la conclusion de que aquellos senialados
como positivos son, en cantidad, tres veces mas
que aquellos senalados como negativos.

El trabajo de Mogilner et al. (2011), aunque
en inglés, sigue una linea de interés muy cercana
a la nuestra. Los autores recopilan blogs de cuyos
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autores conocen la edad, derivados de las busque-
das de las frases ‘yo siento’ o ‘me siento’. De esta
recopilacién filtran los que completan la frase de
busqueda con la palabra ‘felicidad’. Después rea-
lizan un analisis sobre las palabras coocurrentes
de esta frase distinguiendo dos categorias distin-
tas ‘excited happiness’ y ‘peaceful happiness’ de
las cuales concluyen que los autores més jovenes
expresan una excited happiness mientras que los
adultos estdn més cercanos a una peaceful happi-
ness.

Kumar et al. (2015) trabajan con una reco-
pilacion de tuits y consideran cinco emociones
derivadas de la clasificacion de Ekman, de don-
de eliminan la sorpresa: felicidad, tristeza, dis-
gusto, miedo e ira. Los autores evaliian adjetivos
asigndndoles un valor en cada uno de los senti-
mientos. Ademads consideran los adverbios y al-
gunos verbos que modifican el adjetivo. De esta
forma se calcula el valor del sentimiento para ca-
da uno de los tuits recopilados.

Los ejemplos anteriores utilizan métodos
usuales de sistemas de aprendizaje. Recientemen-
te se ha procurado resolver problemas de clasi-
ficacién con métodos basados en redes neurona-
les. Bakhtiyar et al. (2019) enfrentan el problema
de distinguir entre ‘felicidad del autor’ y ‘felici-
dad social’. Para ello proponen una transferen-
cia inductiva semi-supervisada de aprendizaje, en
la cual los resultados obtenidos en la tarea ac-
tual dependen de la transferencia de conocimien-
tos obtenidos en tareas anteriores. Su propues-
ta consta de tres pasos. El primero tiene como
propésito pre-entrenar el modelo del lenguaje ba-
se del modelo AWD-LSTM (Awverage-SGD (Sto-
chastic Gradient Descent) Weight-Dropped Long
Short Term Memory). En el segundo paso se
ajusta el lenguaje utilizando datos especificos de
la tarea; ademads, en lugar de mantener la mis-
ma tasa de aprendizaje para las capas del mo-
delo AWD-LSTM, esta se va modificando en ca-
da ajuste de capa. En el ultimo paso se adapta
un gradual unfreezing heuristic que se encarga de
que no todas las capas sean ajustadas al mismo
tiempo y, en lugar de eso, empieza ‘descongelan-
do’ la tdltima de ellas para ajustarla y seguir con
las que la preceden. Al final se obtiene una exacti-
tud de 93 % para la deteccién de ‘felicidad social’
y una exactitud de 87 % para la deteccién de ‘fe-
licidad del autor’.

Con todo este marco de referencia, el presen-
te trabajo estd estrechamente relacionado con un
primer andlisis realizado por Camacho Vazquez
et al. (2018) sobre tuits con carga negativa. Dicho
articulo explica cémo se implementan pruebas
sobre dos categorias, tuits detectados como ne-

gativos y otros catalogados como neutrales. Los
resultados de estos experimentos han demostra-
do que el uso de del sistema de aprendizaje de
distribucién multinomial (MNB) con frecuecia de
término — frecuencia inversa de documento (TF-
IDF) obtiene los mejores resultados con una pun-
tuacion F; = 0,962 tomando en cuenta unibi-
gramas de palabras y F1 = 0,960 tomando uni-
gramas de palabras. Tras llevar a cabo diversas
pruebas con cuatro categorias diferentes de tuits
negativos y una categoria de tuits neutrales se
muestra cémo las mayores puntuaciones se ob-
tuvieron al usar el sistema de aprendizaje MNB
con valores de frecuencias de términos dando una
puntuacién de F; = 0,664 usando unibigramas y
una puntuacién de F; = 0,663 usando unibitri-
gramas. Estos resultados son mejores compara-
dos con las mismas pruebas tomando las palabras
lematizadas.

De dichos experimentos se concluye que la
combinacién de diversas caracteristicas, como se
puede ver con los unibigramas y los unibitrigra-
mas con frecuencias de términos, mejora los re-
sultados obtenidos en las pruebas con sistemas
de aprendizaje. Ademas se prueba que si se limi-
tan las caracteristicas més frecuentes combinadas
por categorias a 1000 elementos también se ob-
tiene una mejora en los resultados.

Por otra parte modelos basados en BERT
también se han implementado para la tarea de
clasificacién de tuits en espanol. Por ejemplo,
Gonzdlez et al. (2021) han propuesto un modelo
basado en BERT y pre-entrenado con tuits en es-
panol. El objetivo de su modelo es mejorar los re-
sultados del estado del arte en cuanto a tareas de
clasificacién de tuits en espanol. Asimismo Zeng
et al. (2021) han propuesto un sistema de apren-
dizaje profundo llamado Senti-BSAS, el cual, por
medio de un mecanismo de atenciéon junto con
un célculo de sentimientos basado en un anélisis
léxico, clasifica la felicidad de una oracién en dos
clases: una clase en la cual el autor es el motivo
de dicha felicidad, y otra en la cual la felicidad es
generada por agentes externos al mismo.

Chiorrini et al. (2021) aplicaron los modelos
Uncased BERT y Cased BERT para el andlisis de
emociones de tuits. Este trabajo utiliza al Tweet
Emotion Intensity Dataset, un corpus de tuits en
inglés creado por Mohammad & Bravo-Marquez
(2017). La accuracy de BERT uncased resulté en
0.89, mientras que la Fy fue de 0.89. Respecto
al modelo BERT cased, obtuvieron una accuracy
de 0.90 y una Fj de 0.91.

Respecto al tratamiento de tuits en espaiiol,
Rosd & Chiruzzo (2021) clasificaron tuits en ocho
y seis clases. Este trabajo utiliza una red LSTM
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alimentada con caracteristicas generadas por BE-
TO; especificamente, la red toma el token CLF
y el centroide de la representacién de cada token
generado por BETO. Después de obtener las ca-
racteristicas, clasificaron los tuits respecto a los
sentimientos anger, disqust, fear, joy, sadness,
surprise, others. Después de obtener las carac-
teristicas, realizaron dos distintas clasificaciones
de sus tuits. La primera clasificacién fue respec-
to a las clases anger, disqust, fear, joy, sadness,
surprise, others, mientras que la segunda fue con-
siderando anger, disqust, fear, joy, sadness, sur-
prise. La clase others fue considerada para aque-
llos tuits que recibieron diferentes emociones de
acuerdo a diferentes anotadores, o a tuits neutra-
les. Los resultados del modelo de clasificacién en-
trenado con el corpus que contiene la clase others
fueron: precision de 0.6860 y F1 = 0,6620, mien-
tras que para el modelo entrenado con el cor-
pus sin la clase others se obtuvo una precisién
de 0.7447 y una Fy = 0,7170.

Estos recientes trabajos de clasificacién de
tuits utilizando arquitecturas basadas en BERT
demuestran el potencial de dichas arquitecturas
para obtener mejores resultados que las técnicas
clésicas para clasificacion.

Aunque muy cercanos conceptualmente a
nuestra investigacion, estos trabajos no pueden
compararse directamente con el nuestro. Por una
parte, la mayor parte de trabajos tratan de la
subcategorizacién de la felicidad, pero lo hacen
desde presupuestos binarios. Otros, como Rosé &
Chiruzzo (2021) proponen una clasificacién mul-
ticlase, pero consideran unicamente las emocio-
nes primarias, no las distinciones dentro de cada
una de ellas, lo que dificulta una comparacién di-
recta.

3. Compilacién y etiquetado del corpus

La técnica de recopilacién del corpus usada
en este trabajo se basa en (Sidorov et al., 2016),
donde se analizan formas de resolver algunos de
los problemas que se presentan dentro de la de-
teccién de sentimientos en microblogs.

En el referido trabajo se recopilaron tuits que
contienen un hashtag relacionado con una de las
emociones: alegria, ira, tristeza, asco, miedo o
sorpresa. Es importante mencionar que se descar-
taron todos aquellos tuits que contuvieran hash-
tags de mas de una emocién, como el siguiente:

Ultima noche en casa de mis padres! #feliz
pero también tdltima noche que duermo
con mis nifios #triste.

En el trabajo mencionado se hace un analisis
de los hashtags que se usan en los tuits relaciona-
dos con la emocién ‘alegria’. Son los siguientes:
##felicidad, #feliz, #alegria, #felicidades F#ale-
gre y #contento(a), de los cuales #feliz y #feli-
cidad resultaron ser los més comunes.

Para nuestro trabajo, se han recopilado 10048
tuits del 26 de agosto al 2 de diciembre de
2016. Todos tienen el hashtag #felicidad o #fe-
liz, ademas de cualquier otro de los que han si-
do identificados dentro de la categoria que define
esta emocién. Este ha sido el tnico criterio de
recopilacién de corpus. Es decir, todos los tuits
emitidos durante este periodo con este hashtag
han sido recogidos. No existe ningin otro filtro.
El corpus recopilado estd disponible!.

Por otra parte, Sidorov et al. (2016) realiza-
ron un estudio del uso de los hashtags relaciona-
dos con la felicidad. Se llegd a la conclusion de
que la alegria es la emocién que se expresa mas
frecuentemente dentro de Twitter. Sin embargo,
se encuentra en multiples contextos que, curio-
samente, no siempre denotan alegria o felicidad.
Mediante un analisis seméantico hemos clasifica-
do los tuits con los hashtags #felicidad, #feliz y
#talegria en cinco categorias:

1. Alegria (A). Tuits que reflejan realmente
alegria o felicidad: que #feliz me haces,
me sacas una #sonrisa sin hacer nada....
#esperanza!

2. Publicidad (P). Hace referencia a comerciales
que ofrecen felicidad si compras un produc-
to determinado: para ser #feliz primero
se piensa en #seguridad y al pensar en
seguridad se piensa en ocq security group

3. Felicitacién (F). Felicitaciones de cum-
pleanos, otros eventos personales o fechas
senaladas: eres ejemplo vivo de gente
luchadora que ama a su pais y #feliz
cumpleafios te mando un beso gigante desde
méxi https://t.co/olrlvxygud

4. Consejo (C). Se trata, en general, de
mensajes de autoayuda o reflexiones
(pseudo-)filoséficas: descubre como vivir
en el presente para poder ser #feliz y
tener # https://t.co/uzkuigvtht salud sin
depender de na https://t.co/tuguwxfomm

5. Sarcasmo o mno_alegria (N). Tuits con do-
ble sentido que no denotan alegria en
realidad: literalmente... estds viendo la
#felicidad "lo que ves es una proteina de
miosina arrastrando una endorfina a lo...
https://t.co/kjtcjqbvzn

"https://github.com/GIL-UNAM/TwitterHappiness
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3.1. Etiquetado

Los 10048 tuits que conforman el corpus final
fueron proporcionados a tres personas para que
etiquetaran, segin su criterio, cada uno de los
tuits en las categorias de ‘alegria’ (A), ‘publici-
dad’ (P), ‘felicitacién’ (F), ‘consejo’ (C) y ‘sar-
casmo o no_alegria’ (N).

En un 86.2% de los casos, al menos dos eti-
quetadores estuvieron de acuerdo en considerar
el tuit dentro del mismo grupo. Aquellos mensa-
jes en los que ninguno de los etiquetadores coin-
cidieron se clasificaron en ‘No agreement’ (NA).
Representaron un 13.81 % del conjunto del cor-
pus.

En la Figura 1 se observa el porcentaje de tuits
que fueron englobados en cada categoria. Las cla-
ses mas numerosas son las de ‘alegria’, ‘consejos’
y ‘no agreement’. El alto porcentaje de NA indi-
ca hasta qué punto este tipo de clasificacién esta
influenciada por parametros subjetivos.

42.44%

4000

3500 4

3000 4

2500 4

2000 +

Cantidad de tuits

=
w
o
o

13.81%

1000

500 4

Categorias

Figura 1: Gréfica de barras de la cantidad de
tuits por categoria.

3.2. Analisis léxico

Una vez recopilado y etiquetado el corpus se
ha realizado un anélisis 1éxico comparando los
resultados en cada una de las categorias. En pri-
mer lugar, después de extraer las palabras fun-
cionales, se han seleccionado los 15 términos de
contenido mas frecuentes. Este niimero se ha es-
tablecido con el propésito de tener una muestra
amplia de palabras pero suficientemente reduci-
da para que pueda ser ilustrativa a la hora de su
andlisis. A continuacién, se ha estudiado la fre-
cuencia relativa de cada una de estas palabras en
las diferentes categorias.

La Tabla 1 muestra los resultados obtenidos.
A pesar de que si y mas se podrian considerar
dentro de las palabras funcionales, en este caso

se decidié conservarlas, pues podrian tener una
estrecha relacién con los sentimientos positivos.
Hay que decir que la especial ortografia de la len-
gua tecleada no permite distinguir entre si y si.
Se puede observar que las palabras feliz y fe-
licidad son las mas frecuentes en todas las ca-
tegorias y ademas estan distribuidas equitativa-
mente, con excepcion de la palabra felicidad en
la categoria F.

Palabra Categoria

A P F C N | Total

feliz 7.71 6.42 10.71 6.51 6.99 | 7.33
felicidad | 3.68 5.04 0.95 5.73 2.86 | 4.12
vida 0.80 0.58 0.76 2.00 0.36 | 1.01
hoy 1.01 0.75 143 0.43 0.61| 0.82
dia 0.72 0.62 1.80 0.66 0.60 | 0.77
si 0.40 0.54 032 1.26 0.69 | 0.66
mejor 0.59 0.49 0.55 0.62 0.31| 0.55
gracias | 0.88 0.25 0.76 0.13 0.14 | 0.53
amor 0.49 020 0.69 0.68 0.19] 048
semana | 0.42 0.36 0.21 0.27 0.34 | 045
siempre | 0.39 0.12 0.53 0.72 0.19| 0.44
mas 0.64 0.15 0.58 0.27 0.34 | 0.42
dios 0.40 0.00 1.02 043 0.12] 040
cada 0.32 0.23 0.25 0.64 0.23]| 0.39
hace 0.38 0.15 0.21 0.35 0.28 | 0.32

Tabla 1: Frecuencia relativa de las primeras 15
palabras de mayor a menor apariciéon dentro de
todo el corpus.

4. Procesamiento del corpus

Con el fin de poder trabajar con los textos
de los tuits, estos se han sometido a un pre-
procesamiento que ha incluido: a) eliminacién de
los hiperenlaces, b) tokenizando, c) eliminacién
de los signos de puntuacién y las palabras fun-
cionales, d) extraccién de raices. Se han llevado
a cabo experimentos combinando la existencia o
no de los dos ultimos procesos.

En este sentido, hay que mencionar que se in-
tentaron otros métodos de preprocesamiento. Por
ejemplo, se usé el lematizado en lugar de la ex-
traccién de raices. Pero los resultados obtenidos
fueron peores. Por ello, se optd por trabajar con
esta ultima técnica.

En la Tabla 2 podemos ver una comparacién
entre un tuit antes y después de aplicar los pasos
a, b y ¢ del pre-procesamiento. Se observa que los
hashtags se conservan, pues se espera que mejo-
ren la posterior categorizacion, y se retira sola-
mente el signo # de la palabra para estandarizar
el vocabulario.
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Tuit #feliz #cumple a esa amiga

original hermosa que tengo la suerte
de tener hace ya unos afios.
feliz de

Tuit pre- feliz cumple amiga hermosa
procesado suerte tener hace afios feliz

Tabla 2: Ejemplo de un tuit antes y después de
pre-procesarse (pasos a, b, ¢).

Después del pre-procesamiento de los tuits po-
demos recabar la cantidad de palabras diferentes
detectadas dentro de todo el corpus y la canti-
dad de palabras diferentes que resultan después
de descartar las palabras funcionales, en la Ta-
bla 3 se muestran dichas cantidades.

Cantidad de palabras distintas 19,357
Cantidad de palabras distintas
descartando palabras funcionales 19,128

Tabla 3: Cantidad de palabras distintas dentro
del corpus.

5. Clasificacion automatica de tipos de
felicidad

Una vez compilado, etiquetado y pre-proce-
sado el corpus, entrenamos algoritmos de apren-
dizaje para obtener modelos de clasificacién de ti-
pos de tuits con etiqueta de #felicidad. Los algo-
ritmos utilizados son Naive Bayes (NB), Logistic
Regression (LR), Random Forest (RF) y Support
Vector Machines (SVM).

Para la representacion vectorial de los tuits
utilizamos n-gramas de palabras (con n de 1 a 6).
Los n-gramas se forman después de realizar las
operaciones de pre-procesamiento, es decir, cuan-
do en el pre-procesamiento se eliminan las pa-
labras funcionales éstas ya no forman parte de
los n-gramas. Como podemos observar en las ta-
blas 4 y 5, los n-gramas con n = 1 no parecen ser
muy representativos ya que obtienen los resul-
tados mas bajos cuando se realiza la evaluacion
del modelo de clasificacion. Seguramente esto es
a causa de que los vocabularios de cada categoria
son bastante similares. Por ello se opté por incluir
también secuencias mas largas.

Evaluamos el impacto de las técnicas de pre-
procesamiento descritas anteriormente en el ren-
dimiento de los modelos de clasificacién. Segin
lo que se aprecia en la Tabla 4, los mejores resul-
tados se obtienen conservando las palabras fun-
cionales. Esto resulta contraintuitivo, ya que es-
tas palabras no aportan informacién seméantica y,

en principio, su eliminacién deberia aumentar el
rendimiento de los modelos. Por el contrario, se
espera que la extraccién de raices de las palabras
disminuya el rendimiento de los modelos ya que,
por ejemplo, ‘felicidad’ y ‘felicidades’ tienen la
misma raiz. Si suponemos que ‘felicidades’ puede
ser una palabra tnica dentro de la categoria ‘F’,
al extraer la raiz dejara de serlo. En cambio, se
obtienen mejores resultados cuando se realiza la
extraccion de raices.

Por dltimo, realizamos experimentos con dos
esquemas de pesado frecuentemente utilizados en
la literatura existente en el area: la frecuencia del
término (TF) y la frecuencia del término por la
frecuencia inversa de documento (TF-IDF). En
este experimento se espera que, como la medida
TF-IDF considera la especificidad de los térmi-
nos dentro del corpus, mejore los resultados de la
clasificacion de los tuits.

Para evaluar la generalizacién de los mode-
los de clasificacion utilizamos un método de va-
lidacion cruzada con el fin de asegurar que los
resultados fueran independientes de la particién
de corpus en los conjuntos de prueba y entre-
namiento. En particular, utilizamos un método
de validacion cruzada estratificada por capas que
permite preservar la proporcién de muestras pa-
ra cada clase pues, como se puede observar en las
cantidades de tuits por categoria y en la grafica
de barras, no se tiene instancias balanceados por
clase.

Se realizaron experimentos con validacién cru-
zada para 3, 5 y 10 capas y se obtuvo un prome-
dio de exactitud para cada uno de los algorit-
mos de aprendizaje implementados. Después se
calcul6 un promedio de rendimiento de todos los
clasificadores por tipo de pre-procesamiento y es-
quemas de pesado. Una vez teniendo estos pro-
medios se procedié a identificar el tipo de pre-
procesamiento y esquema de pesado mas adecua-
do para cada conjunto de caracteristicas. Los re-
sultados del proceso descrito se muestran en la
Tabla 4 donde se reporta el promedio del ren-
dimiento de los 4 clasificadores por conjunto de
caracteristicas. Como resultado podemos obser-
var que para cada uno de los conjuntos de ca-
racteristicas, los mejores porcentajes se obtienen
cuando se consideran las palabras funcionales, se
aplica el proceso de extraccién de raices y se uti-
liza el esquema de pesado TF-IDF. Nétese que
este resultado es contrario a nuestra hipétesis de
trabajo, que senialaba que el proceso de extrac-
cién de raices tendria previsiblemente un impacto
negativo en los resultados.
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Configuraciones ‘ Conjunto de caracteristicas
Con
Palabras Raiz TF-IDF | 1-grama 1-2-grama 1-3-grama 1-4-grama 1-5-grama 1-6-grama
Funcionales

v v v 70.44% 71.18%  71.09% 71.15%  71.08% 71.12 %
v v X 70.39 % 70.36 % 70.38 % 70.53 % 70.43 % 70.47 %
v X v 70.17 % 70.61 % 70.59 % 70.56 % 70.66 % 70.57 %
X v v 68.91 % 69.81 % 69.77 % 69.79 % 69.92 % 69.84 %
X 4 X 68.47 % 69.57 % 69.44 % 69.59 % 69.63 % 69.61 %
X X v 68.48 % 69.28 % 69.19 % 69.11 % 69.14 % 69.11 %
v X X 70.17% 70.08 % 70.15% 70.10% 70.10% 70.10%
X X X 67.64 % 68.18% 68.01 % 68.07 % 68.07 % 68.00 %

Tabla 4: Promedios de exactitud de los clasificadores por conjuntos de caracteristicas (n-gramas de

palabras) y diferentes configuraciones.

Caracteristicas NB LR RF SVM Promedio
1-grama 69.91% 69.54% 70.12% 72.18% 70.44 %
1-2-grama 70.91% 70.20% 7091% 7269% 71.18%
1-3-grama 70.69% 70.15% 70.96% 72.57% 71.09 %
1-4-grama 7063% 70.39% T70.85% 72.74% T71.15%
1-5-grama 70.70%  70.11% 70.97% 72.53% = 71.08%
1-6-grama 70.64% 70.28% 70.95% 72.59% 71.12%

70.58%  70.11%  70.79% 72.55%

Tabla 5: Promedios de exactitud de clasificadores por conjuntos de caracteristicas, utilizando las
siguientes configuraciones: con palabras funcionales, con extraccién de raices y TF-IDF.

Para obtener el mejor modelo de clasificacion,
buscamos el algoritmo de clasificacion que fun-
cione mejor con caracteristicas especificas. Se cal-
cul6 un promedio de los porcentajes de validacion
cruzada de cada algoritmo de aprendizaje con los
pre-procesamientos. Los resultados se pueden ob-
servar en la Tabla 5, donde senalamos los mejores
porcentajes de exactitud para cada uno de los sis-
temas de aprendizaje los cuales son 70.91 % para
NB, 70.39 % para LR, 70.97 % para RF y 72.74 %
para SVM. Aqui se puede observar que diferentes
conjuntos de caracteristicas funcionan mejor con
diferentes clasificadores, sin embargo en prome-
dio, los 2-gramas y los 4-gramas tienen un mejor
rendimiento. En cuanto al desempeno promedio
de los clasificadores, se puede observar que las
SVM obtienen mejores predicciones que el resto
en términos de exactitud.

Como hipoétesis adicional se consideraron n-
gramas de caracteres y se realizaron los mismos
experimentos obteniendo la Tabla 6 donde se re-
porta el promedio del rendimiento de los 4 clasi-
ficadores por conjuntos de caracteristicas. Pode-
mos observar que se obtienen promedios bajos en
comparacién con la Tabla 4. Por lo anterior, con-
cluimos que para este problema las caracteristi-
cas extraidas a nivel de palabra funcionan mejor.

Considerando que el modelo SVM fue el al-
goritmo con mejores promedios de exactitud, en
la Tabla 7 mostramos su reporte de clasificacién
donde podemos observar que la clase en la que
se tuvo una mayor precision y exhaustividad fue
la clase de ‘alegria’ obteniendo un porcentaje del
81 % en predicciones correctas, mientras que la
clase 'no_alegria’ obtuvo el promedio méas bajo en
predicciones correctas lo que podriamos asociar
con una deficiencia en la deteccién de sarcasmo
dentro de los tuits. Finalmente, el promedio de
precisién del algoritmo entre todas las clases fue
de un 75 % mientras que su promedio de exhaus-
tividad fue de un 59 %, esto nos da un porcentaje
de predicciones correctas del 63 % hechas por el
modelo SVM de acuerdo a la medida F} y una
exactitud del 74 % en sus predicciones.

Adicionalmente, se muestran las caracteristi-
cas que han resultado més relevantes para la cla-
sificacién en las clases A (Figura 2), C (Figura 3),
F (Figura 4), N (Figura 5) y P (Figura 6). La re-
visién de estas figuras ayuda a comprender cémo
funciona el proceso de distinguir entre las dife-
rentes clases. Por ejemplo, el clasificador no toma
muy en cuenta bigramas como ‘feliz cumpleanos’
en la categoria A pero les confiere la mayor im-
portancia en la categoria de F, donde se englo-
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Configuraciones ‘ Conjunto de caracteristicas
Con
Palabras Raiz TF-IDF | 1-grama 1-2-grama 1-3-grama 1-4-grama 1-5-grama 1-6-grama
Funcionales

v v v 53.25% 64.18%  65.50% 66.53 % 67.05% 67.37%
v v X 53.73% 61.20% 64.76 % 66.05 % 66.73 % 67.00 %
v X v 53.81% 61.77% 65.46 % 66.64% 67.28% 67.52%
X v v 52.32 % 59.86 % 63.79 % 64.89 % 65.45 % 65.73 %
X 4 X 52.31 % 59.19 % 62.63 % 64.09 % 64.53 % 64.87 %
X X 4 53.29 % 61.00 % 64.33 % 65.34 % 65.96 % 66.20 %
4 X X 53.73 % 61.20 % 64.76 % 66.05 % 66.73 % 67.00 %
X X X 53.22 % 60.49 % 62.86 % 64.45 % 65.15% 65.40 %

Tabla 6: Promedios de exactitud de los clasificadores por conjuntos de caracteristicas (n-gramas de

caracteres) y diferentes configuraciones

Classe Precision Exhaustividad F}
A 0.75 0.89 0.81
C 0.69 0.80 0.74
F 0.85 0.58 0.69
N 0.66 0.22 0.33
P 0.82 0.46 0.59
Promedio 0.75 0.59 0.63
Exactitud 0.74

Tabla 7: Reporte de clasificaciéon para el modelo
Support Vector Machine.

ban los tuits de felicitacién. En la categoria C,
en cambio, palabras como ‘aprender’, ‘consejo’
o ‘éxito’ se encuentran entre las mas relevantes,
mientras que los n-gramas preferidos para N no
tienen en realidad relacién con lo que normal-
mente entendemos por felicidad. Por dltimo, en la
categoria de la publicidad (Figura 6), son impor-
tantes hashtags como ‘siguemeytesigo’ o términos
como ‘coaching’.

Junto con eso, es facil observar en cada figu-
ra cémo algunas de las caracteristicas considera-
das parecen no tener mucho sentido. Ademads, se
puede inferir que un pre-procesamiento mas pre-
ciso podria tener efectos positivos en el resultado
final de clasificacién. Finalmente, todos los ex-
perimentos y resultados estan disponibles en el
repositorio de GitHub?.

Para finalizar esta seccién haremos una com-
paracién entre el modelo que obtuvo mejores por-
centajes en el rendimiento promedio y un mo-
delo pre-entrenado. Para ello se ha considera-
do el modelo BERT multilingual uncased (De-
vlin et al., 2018) entrenado por cuatro épocas,
y se ha aplicado al corpus con el siguiente pre-
procesamiento: eliminacién de los hiperenlaces y

*https://github.com/GIL-UNAM/TwitterHappiness

eliminacién de los signos de puntuacién. Esto de-
bido a que los modelos del lenguaje no necesitan
extraccién de raices ni TF-IDF.

El modelo BERT obtuvo una exactitud final
de 77.33%. La exactitud por cada época de en-
trenamiento en el BERT se puede observar en la
Tabla 8.

Epoca Exactitud

1 0.75
2 0.79
3 0.77
4 0.77

Tabla 8: Reporte de exactitud obtenida por
BERT para cada época de entrenamiento.

La Tabla 9 muestra el reporte de clasificacién
obtenido para el modelo BERT, mientras que la
Tabla 7 muestra el reporte de clasificacién para
el modelo Support Vector Machine. La exactitud
obtenida por BERT supera en 0.03 a la exactitud
obtenida por el modelo SVM. Esto quiere decir
que el modelo BERT tiene un mayor porcentaje
de predicciones correctas. Sin embargo, si eva-
luamos la métrica de precisién podemos observar
que el modelo SVM es 0.03 superior a BERT. La
precision por clase indica la proporcién de ins-
tancias correctamente clasificadas en cada clase.
Aqui podemos ver que aunque el modelo SVM
no logra capturar muchas instancias de la clase
N (solo el 22 % segtn la métrica de exhaustivi-
dad), las instancias clasificadas en esta clase son
correctas en un 66 %, en comparacién del 53 %
del modelo de BERT. En contraparte, la métrica
de exhaustividad nos dice que el modelo BERT
logra identificar mds instancias de cada clase en
un promedio de 70 % respecto al modelo SVM
que solo identifica un 59 % de instancias de cada
clase, en promedio.
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Figura 2: Top caracteristicas de menor y mayor relevancia para la categoria A con SVM.
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Figura 3: Top caracteristicas de menor y mayor relevancia para la categoria C con SVM.

Classe Precisiéon Exhaustividad I
A 0.83 0.84 0.83
C 0.77 0.85 0.81
F 0.73 0.74 0.74
N 0.53 0.43 0.48
P 0.74 0.65 0.69
Promedio 0.72 0.70 0.71
Exactitud 0.77

Tabla 9: Reporte de clasificacién para el modelo
BERT.

A pesar de los buenos resultados obtenidos en
la evaluacién del clasificador basado en el mo-
delo BERT multilingual uncased, no es posible
analizar directamente las caracteristicas utiliza-
das por este modelo para realizar la clasifica-
cién (Yeh et al., 2020). Si bien existen técnicas
para explicar cémo un clasificador realiza sus pre-
dicciones, basadas en el calculo de un modelo lo-
cal alrededor de la prediccién a explicar (Rogers
et al., 2021), estas no son necesariamente preci-
sas (Pruthi et al., 2019). Serrano & Smith (2019)
demuestran que los pesos de las atenciones no
necesariamente corresponden con la importancia
que tienen éstas dentro de los modelos.
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Figura 4: Top caracteristicas de menor y mayor relevancia para la categoria F con SVM.
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Figura 5: Top caracteristicas de menor y mayor relevancia para la categoria N con SVM.

Por lo anterior, decidimos no realizar un anali-
sis de las caracteristicas del modelo BERT multi-
lingual uncased sobre nuestro corpus. Sin embar-
go, este trabajo puede resultar interesante para
entender mejor los modelos neuronales. Una po-
sible ruta para este andlisis es el modelo SEL-
FEXPLAIN de Rajagopal et al. (2021), el cual
incluye una capa interpretable globalmente que
identifica los términos més relevantes dentro de
un conjunto de entrenamiento, asi como una capa
interpretable local que permite calcular la contri-
bucién de cada input local respecto a una clase a
predecir.

6. Conclusiones y trabajo futuro

Este articulo aporta una perspectiva adicional
al estudio de las emociones en Twitter, en con-
creto centrandose en la felicidad. En general, los
métodos para detectar la alegria basados en dic-
cionarios han dado resultados muy consistentes.
Nosotros nos preguntamos si siempre que se hace
uso de este 1éxico el tuit denota realmente felici-
dad. Para la investigaciéon nos hemos basado en
un estudio anterior (Sidorov et al., 2016), donde
se indican cinco categorias posibles que usan pa-
labras relacionadas con el campo seméantico que
nos atane: alegria, publicidad, felicitacién, con-
sejo y sarcasmo. Con este criterio se ha elabora-
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Figura 6: Top caracteristicas de menor y mayor relevancia para la categoria P con SVM.

do un corpus obtenido con hashtags que remiten
normalmente a la felicidad. Dicho corpus se ha
etiquetado teniendo en cuenta estas categorias.

Los resultados explicitan que menos de la mi-
tad de los tuits se refieren efectivamente a la
emocion alegria, mientras un numero elevado
(21.5%) se pueden considerar como consejos y
reflexiones, e incluso casi el 14 % no suscita con-
senso entre los anotadores. El andlisis léxico por
categoria muestra que las variacién en las pala-
bras utilizadas en cada categoria es muy pequena,
de manera que el problema de distinguir entre
unos significados o otros se convierte en una tarea
complicada. Para abordarlo, se han implementa-
do sistemas de aprendizaje automético con a) dis-
tintos tipos de pre-procesamiento y caracteristi-
cas; b) distintos clasificadores. Los mejores resul-
tados se han obtenido con un pre-procesamiento
que consiste en la inclusién de palabras funciona-
les, extraccion de raiz y TF-IDF, con un sistema
SVM. Pruebas adicionales han reportado que el
uso de BERT produce una leve mejora, tanto en
la exactitud como en Fj. Adn asi, los mejores re-
sultados de BERT no han sobrepasado el 78 % de
exactitud.

Para el futuro, se propone el uso de redes neu-
ronales para resolver este mismo problema, asi
como la extensién de la metodologia al resto de
emociones de Ekman.

El trabajo sobre identificacion de emociones
en redes sociales parece ser una tarea dura, ya
que la denotacién de los términos y el sentido
general de los tuits no siempre se puede deducir
directamente del significado connotativo del 1éxi-
co utilizado. Este articulo es una primera apro-

ximacién a la clasificacién de emociones segin
el sentido dltimo que transmite el mensaje. Esta
tarea se enmarca dentro del tratamiento compu-
tacional de procesos pragmaticos del lenguaje na-
tural, entre los que se pueden contar el sentido
figurado, la segunda intencién o la necesidad de
persuasion.
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Human-computer dialogue breakdown detection
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Resumo

Com o crescimento constante no uso de tecnolo-
gias de relacionamento com o consumidor na Inter-
net, os sistemas de chatbot se tornaram onipresen-
tes no processamento de linguagem natural (PLN)
e areas relacionadas. Apesar dos avancos significa-
tivos nos ultimos anos, no entanto, sistemas desse
tipo nem sempre fornecem resultados plausiveis e con-
sistentes, em muitos casos levando a uma quebra no
didlogo. Assim, hé grande interesse em investigar as
circunstancias nas quais erros deste tipo sao produ-
zidos e, quando possivel, aprimorar o projeto des-
tes sistemas de modo a minimizar tais erros. Com
base nestas observagoes, neste trabalho abordamos
a questao da deteccao automatica de quebras em
didlogos humano-computador apresentando trés mo-
delos que levam em consideragao o histérico de didlogo
para decidir quando ele possui maior probabilidade
de culminar em uma quebra. Os modelos propos-
tos exploram uma variedade de métodos de PLN re-
centes, e sao avaliados tanto com base em um con-
junto de dados de didlogos reais em portugués en-
tre usuarios humanos e sistemas de chatbot desenvol-
vido especificamente para este fim, como também uti-
lizando benchmarks publicamente disponiveis para o
idioma inglés.

Palavras chave

classificacao textual, detecgao de quebras em didlogos,
chatbots

Abstract

With the steady growth in the use of consumer re-
lationship technologies on the Internet, chatbot sys-
tems have become ubiquitous in Natural Language
processing (NLP) and related fields. Despite signi-
ficant advances in recent years, however, systems of
this kind do not always deliver plausible, consistent
results, in many cases leading to a dialogue break-
down. As a result, there is a growing interest in how
to improve systems of this kind so as to minimise er-
rors. Based on these observations, this work addresses
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the issue of automatic dialogue breakdown detection
by presenting three models that take the dialogue his-
tory into account to decide when a conversation is
likely to break. The models under consideration ex-
plore a range of recent NLP methods and are eva-
luated by using a purpose-built Portuguese dataset
conveying real-world human-computer conversations,
and also in publicly available benchmarks for the En-
glish language.

Keywords

text classification, dialogue breakdown detection,
chatbots

1. Introducao

Chatbots sao sistemas computacionais que intera-
gem com usudrios humanos usando lingua natu-
ral, atuando como uma interface para provedo-
res de dados e servigos (Brandtzaeg & Fglstad,
2017). Sistemas deste tipo podem fazer uso
de métodos de Geragao de Lingua Natural para
producgao de mensagens sem participacao de au-
tores humanos e altamente customizadas, ou
métodos de Recuperacao de Informacao para se-
lecionar mensagens a partir de uma base de tex-
tos predefinidos. E comum também que estes sis-
temas fagcam uso de avatares ou outros recursos
com maior ou menor semelhanca com um ser hu-
mano (Chiardin & Chasaide, 2016), objetivando
aumentar o nivel de engajamento dos usuarios.

Didlogos com chatbots podem ser imperfeitos,
e em certos casos o usudrio pode nao receber
a resposta que estava procurando e ser forgado
a tentar outras formulagoes até que, eventual-
mente, obtenha a informacao desejada ou de-
sista da interagdo (Sandbank et al., 2018). As-
sim, define-se uma quebra em um didlogo como
sendo um ponto especifico em que o usuario hu-
mano nao tem mais condigoes de prosseguir com
o didlogo (Martinovski & Traum, 2003).
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Um exemplo de quebra deste tipo, adaptado
a partir de exemplos do cérpus a ser discutido na
Secao 3, é apresentado a seguir.

Sistema
Old, tudo bem? Como posso te ajudar?

Cliente

Old, ontem paguei parcelado minha fatura em
atraso, mas recebi sms que ainda estd em
atraso. Ve pode verificar?

Sistema
Nao entendi sua pergunta! Por favor escreva
com outras palavras

Cliente
Parcelamento da fatura

Sistema
Para parcelar sua fatura, faca. ..

Neste exemplo, observa-se que a partir de um
erro de interpretagao inicial o sistema acaba des-
viando a conversa para um tépico diferente do
que era a intencao do cliente, o que pode cul-
minar em uma quebra no didlogo mais adiante
caso o cliente decida que nao vale a pena con-
tinuar tentando. Antes que esse ponto seja al-
cancado, entretanto, o didlogo pode apresentar
sintomas de desarranjo ou pequenos incidentes
de insatisfacdo (neste caso, a propria falha de in-
terpretagao) que, de forma cumulativa, levam ao
colapso final. Ao acompanhar esses incidentes
menores e estudar as suas causas, podemos iden-
tificar oportunidades de melhoria na interacao
humano-computador e potencialmente aprimorar
o sistema para que erros deste tipo nao ocorram,
ou ocorram com menor frequéncia.

Antecipar —e entao tentar evitar— possiveis
quebras em didlogos é uma tarefa importante
para o aprimoramento de sistemas de chatbot, e
uma linha de pesquisa ativa no Processamento de
Lingua Natural (PLN). O problema tem sido in-
clusive tema de desafios computacionais (ou ‘sha-
red tasks’) da série Dialogue Breakdown Detec-
tion Challenge (DBDC) para os idiomas inglés
e japonés (Higashinaka et al., 2017, 2019), e é
destas competicoes que tomamos a propria de-
finicao do problema computacional a ser tratado,
possivelmente pela primeira vez, em lingua por-
tuguesa. De acordo com esta definicdo, uma série
de interagoes entre um chatbot e um usudario hu-
mano (como no exemplo acima) pode ser clas-
sificada de trés formas: como uma situacao que
certamente levaria a uma quebra (B=breakdown),
como uma situagdo que nao levaria a uma que-
bra (NB=no breakdown), e ainda como um caso
intermediario em que a sequéncia poderia ou nao
levar a uma quebra (PB=possible breakdown).

De modo geral, estudos existentes na area de
deteccao de quebra em didlogos levam em conta
uma quantidade limitada de informagao para de-
cidir se had quebra ou nao, muitas vezes conside-
rando apenas um par pergunta-resposta de cada
vez. Como alternativa a este tipo de abordagem,
o presente trabalho apresenta trés modelos de de-
teccao de quebra em didlogos para o portugués
que levam em conta o histérico (ou memdria)
da conversa, e que exploram diferentes métodos
de sucesso recente em outras tarefas de PLN, a
saber: o uso de embeddings estéticos (Mikolov
et al., 2013; Pennington et al., 2014) e sensiveis ao
contexto (Devlin et al., 2019), e o uso de modelos
neurais baseados em gate recurrent units (GRUS).
Para este fim, os modelos em questao fazem uso
de um conjunto de didlogos reais produzidos por
chatbots brasileiros, e quer foram coletados espe-
cificamente para este projeto. Além disso, como
forma de demonstrar o poder de generalizacao
dos modelos propostos, é conduzida também uma
avaliacao aos moldes das competicées DBDC, uti-
lizando para este fim benchmarks de didlogos em
inglés publicamente disponiveis para este idioma.

O restante deste documento estd organizado
da seguinte forma. A Segado 2 discute trabalhos
relacionados na area de deteccao de quebras em
didlogos. A Secao 3 descreve a construcao do
corpus de didlogos em portugués e os modelos de
deteccdo de quebras propostos. A Secdo 4 des-
creve o procedimento de avaliagao destes mode-
los com base em didlogos em portugués e ingleés,
e a Secao 5 apresenta os resultados propriamente
ditos. Finalmente, a Secdo 7 resume as contri-
buicoes deste trabalho e oportunidades de me-
lhorias futuras.

2. Trabalhos relacionados

No presente trabalho, a detecgao de quebras em
didlogos é vista uma tarefa de aprendizado de
magquina supervisionado baseada em dados tex-
tuais (didlogos) anotados com pontos em que
houve quebra nos moldes da série de desafios Di-
alogue breakdown detection challenge, ou DBDC
(Higashinaka et al., 2016, 2017, 2019), conforme
discutido na Sec¢do anterior. Este problema se
distingue, por exemplo, da deteccao de quebras
em didlogos em lingua falada (Black & Eske-
nazi, 2009), da detecgao de estados do didlogo
(Williams et al., 2013), e também do caso de
didlogos orientados a uma tarefa especifica (Bear
et al., 1992; Carpenter et al., 2001; Bulyko et al.,
2005) por apresentar maior variedade de quebras
possiveis (Higashinaka et al., 2016).
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Uma parte consideravel dos estudos de inte-
resse para o presente estudo ¢ assim organizada
em torno da série de desafios DBDC e dos conjun-
tos de dados rotulados que estes eventos disponi-
bilizam, denominados cérpus DBDC3 e DBDC4!.
Uma visao geral dos desafios DBDC e dos cérpus
a eles associados é apresentada na Segao 2.1. Mo-
delos computacionais para deteccao de quebras
em didlogos humano-computador, utilizando es-
tes ou outros corpus, sao revisados na Segao 2.2.

2.1. Os desafios DBDC e c6rpus

Os desafios DBDC3 (Higashinaka et al., 2017)
e DBDC4 (Higashinaka et al., 2019) sao com-
peticoes (ou shared tasks) de sistemas de detecgao
automaética de quebras em didlogos entre huma-
nos e chatbots. Nestes eventos foram produzi-
dos dois corpus de mesmo nome que se tornaram
influentes na drea, e que consistem de colegoes
de didlogos em inglés e japonés rotuladas com
informacao de quebras (B), ndo-quebras (NB) e
possiveis quebras (PB). Com o possivel intuito
de facilitar a condugao da tarefa da competicao,
os rétulos das categorias B, BP e PB ocorrem
de forma balanceada em ambos os corpus, e por-
tanto estes conjuntos de dados nao necessaria-
mente correspondem a um uso normal de siste-
mas deste tipo. No presente trabalho, apenas as
porcoes em inglés serao discutida, respeitando-se
a mesma divisao de treino e teste proposta nas
competicoes de origem.

O corpus DBDC3 (Higashinaka et al., 2017)
foi rotulado por um grupo de 30 anotadores em
multiplas rodadas de andlise de concordancia en-
tre juizes. A porcao em inglés deste corpus é com-
posta de quatro colecoes de didlogos de propdsito
geral entre chatbots e voluntarios humanos e/ou
recrutados por crowd sourcing, a saber: TKTK-
100, de 100 sessoes do conjunto do WOCHAT
TickTock (Yu et al., 2016); IRIS-100, de 100
sessoes do conjunto do WOCHAT IRIS (Banchs
& Li, 2012); CIC-115, de 115 didlogos do Con-
versational Intelligence Challenge?; e YI-100, de
100 didlogos com um robo6 do Instituto de Fisica
e Tecnologia de Moscou®. A Tabela 1 apresenta
estatisticas descritivas do cérpus DBDC3 inglés
em cada um destes conjuntos.

O desafio DBDC3 contou com oito equipes
participantes, sendo que seis delas trabalharam
exclusivamente com a porcao de dados em inglés.
Dentre estes, tiveram mais destaques os estudos

A edicdo mais recente do evento, denominada
DBDC5, ainda nao disponibilizou o conjunto de dados uti-
lizado.

’https://convai.io/data/

Shttps://www.slideshare.net/s1d7700/

de Iki & Saito (2017); Lopes (2017); Kato & Sakai
(2017); Sugiyama (2019); Takayama et al. (2019),
que sao discutidos na Secao 2.2.

Para a edicao seguinte do evento, denominada
DBDC4 (Higashinaka et al., 2019), foi construido
um novo coérpus com caracteristicas similares, ou
seja, mantendo-se os mesmos dois idiomas e de-
finicoes de classes, porém desta vez rotuladas por
um time de apenas 15 anotadores. A porcao em
inglés do corpus DBDC4 consiste de didlogos pro-
duzidos pelo sistema IRIS (Banchs & Li, 2012),
e didlogos produzidos por seis chatbots nao espe-
cificados, denominados apenas como bot01..06, a
partir do conjunto de dados ConvAI2%. A Ta-
bela 2 apresenta estatisticas descritivas do sub-
conjunto de desenvolvimento deste cérpus, tal
qual definido na competicao.

O desafio DBDC4 contou com quatro equipes
participantes, cujas abordagens e resultados sao
descritos por Sugiyama (2021); Shin et al. (2019);
Hendriksen et al. (2021); Wang et al. (2019) e
discutidos na Segao 2.2 a seguir. Todas equipes
trabalharam com a porgao de dados em inglés, e
duas delas trabalharam também com o conjunto
de dados em japonés (nado considerado no pre-
sente trabalho).

2.2. Detecgao automatica de quebras em
dialogos

A drea de deteccao automadtica de quebras em
didlogos tem apresentado grande crescimento em
anos recentes, possivelmente influenciado pela
prépria organizacao da série de desafios DBDC
(Higashinaka et al., 2017, 2019). Alguns dos estu-
dos deste tipo mais diretamente relacionados ao
presente trabalho sao sumarizados na Tabela 3,
com informagoes sobre a lingua-alvo dos didlogos
considerados, o tipo de representacao textual
(e.g., embeddings de palavras, documentos ou
sentengas, part-of-speech (POS) etc.), método
de aprendizado de méquina (AM) adotado e,
quando pertinente, a posicao geral no ranque de
sistemas participantes das competicoes DBDC3
e DBDC4 para as tarefas em inglés em primeira
execucao com base na medida F} relatada.

Os estudos aqui descritos foram identificados
por meio de uma revisao exploratéria da lite-
ratura, partindo-se dos proéprios relatérios das
competicoes DBDC, dos artigos publicados pe-
los seus participantes durante e apds a parti-
cipacdo no evento, bem como de suas proprias
referéncias. Além disso, face ao grande ntimero
de submissoes (cada participante podia submeter

‘https://github.com/DeepPavlov/convai/tree/
master/data
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TKTK IRIRS CIC YI
Didlogos 210 210 225 210
Nao quebra 38,6% 33,5% 29,0% 35,0%
Possivel quebra  28,2% 28,4% 33,1% 37, 7%
Quebra 332% 38,1% 379% 27,3%

Tabela 1: Estatisticas descritivas do cérpus DBDC3 inglés em Higashinaka et al. (2017).

botl bot2 bot3 bot4 botb bot6 IRIS
Total de didlogos 39 38 42 41 2 6 43
Nao quebra 40,4% 40,8% 358% 39,9% 22,0% 164% 30,0%
Possivel quebra  29,4% 26,8% 29.5% 29.4% 37,0% 22,6% 30,4%
Quebra 30,2% 32,4% 34,7% 30,7% 41,0% 61,0% 39,6%

Tabela 2: Total de didlogos e distribuicao de frases do sistema por classe no corpus DBDC4 inglés

(desenvolvimento) (Higashinaka et al., 2019).

até trés execugoes), foram selecionados apenas os
sistemas de maior destaque em cada competicao
com base nos critérios de avaliagao considerados.

Com base neste levantamento, observa-se uma
predominancia de estudos no idioma inglés, uso
de embeddings de palavras, e métodos de aprendi-
zado neural como LSTM e BERT. Os estudos de
Iki & Saito (2017); Lopes (2017); Kato & Sakai
(2017); Sugiyama (2019); Takayama et al. (2019)
descrevem sistemas participantes da competicao
DBDC3 ou versoes aprimoradas destes, e os es-
tudos de Sugiyama (2021); Wang et al. (2019);
Shin et al. (2019); Hendriksen et al. (2021) sao
relativos a competicdo DBDC4. Posteriormente,
os estudos de Almansor et al. (2021); Ng et al.
(2020b) apenas reutilizaram estes (e outros) con-
juntos de dados de forma independente. Detalhes
adicionais sao discutidos a seguir.

2.2.1. Participantes da competicio DBDCS3

O estudo de (Iki & Saito, 2017) é motivado
pela observacao de que o histérico de didlogos
humano-computador frequentemente inclui um
grande nimero de palavras nao observadas du-
rante o treinamento do modelo, o que pode im-
pactar a qualidade da conversa. Como forma
de contornar esta dificuldade, é proposto o uso
de redes neurais End-to-End do tipo MemN2N
(Sukhbaatar et al., 2015) em conjunto com re-
presentacoes sentenciais baseadas em embeddings
de caracteres, e uma rede do tipo CNN para
o moédulo de atencao. O sistema final, deno-
minado Pleco, obteve os melhores resultados de
medida F; na competicago DBDC3 em inglés
considerando-se a tarefa de deteccao da classe
quebra (B). Na tarefa de deteccao de possivel
quebras ou quebras (PB+B), entretanto, o sis-

tema ainda ficou (assim como todos os demais
participantes) abaixo do baseline de classe ma-
joritaria da competicao. Este sistema serd uti-
lizado como baseline também em nossos experi-
mentos relacionados ao corpus DBDC3, descritos
na Secao 3.

O trabalho de Lopes (2017) objetivou investi-
gar a possivel generalizacao do problema de de-
teccao de quebras em didlogos orientados a tare-
fas ou nao, comparando duas abordagens: uma
baseada em um conjunto reduzido de atributos
orientados a tarefas e classificadores SVM, e a
outra (puramente textual) usando embeddings de
sentenga e RNNs. De modo geral, a aborda-
gem nao orientada a tarefa apresenta melhor de-
sempenho, obtendo a segunda melhor medida F}
para a tarefa em inglés da competicao DBDC3, e
a melhor medida de precisao dentre os sistemas
participantes.

O estudo de Sugiyama (2017), originalmente
submetido a competicao DBDC3 apenas para
a tarefa em japonés, é alargado em 2019 para
contemplar também a tarefa em inglés. Neste
caso, os modelos propostos objetivaram estimar
o grau de adequacao da transicdo de tdpicos a
cada par pergunta-resposta do didlogo, e obtive-
ram os melhores resultados da competicao neste
idioma. De forma mais especifica, foram com-
putadas diversas caracteristicas textuais, como
quantidade de palavras em comum entre per-
gunta e resposta, métricas de similaridade va-
riadas, tamanho das sentengas em ntmero de
palavras e caracteres, quantidade de interagoes,
embeddings de sentencas utilizando codificacao
do tipo seq2sec, contagem de termos interroga-
tivos, distancia em relagao a perguntas simila-
res, contagens IDF e palavras de contetdo abs-
trato. Como métodos de aprendizado, foi em-
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Referéncia Lingua Representacao textual Método DBDC3 DBDC4
Iki & Saito (2017) En character emb. CNN #1

Lopes (2017) En word/document emb. LSTM, SVM #2
Sugiyama (2017) Jp sentence emb., POS, TF-IDF  Ensemble

Kato & Sakai (2017) En word emb., TF-IDF Similaridade

Takayama et al. (2017) Jp word emb. LSTM, CNN

Sugiyama (2021) En  word emb., POS, TF-IDF BERT #1
Wang et al. (2019) En word/sentence emb. RF, LSTM #2
Shin et al. (2019) En sentence emb. BiLSTM

Hendriksen et al. (2021) En word emb. LSTM

Almansor et al. (2021) En TF-IDF, sentimento Ensemble

Ng et al. (2020Db) En word emb. BERT

Tabela 3: Estudos recentes de detecgao de quebra em didlogos humano-computador.

pregado um ensemble do tipo pilha de regresso-
res (Stack regressors (van der Maaten & Hinton,
2008)) baseado em Random Forest (RF), Extra-
trees (ETR), K-nearest Neighbor (KNN), Gradi-
ent Boosting (GBR) e Support Vector (SVR). O
regressor ETR é o utilizado no nivel superior da
pilha para combinar as predi¢oes dos demais mo-
delos.

O estudo de Kato & Sakai (2017) segue a abor-
dagem de Sugiyama (2017) e também utiliza re-
gressores ETR e outros métodos para estimar a
média e a varidncia da distribuicdo de quebras, e
entao derivar as probabilidades de quebra a partir
dessas estimativas. Para calculo da similaridade
entre embeddings de duas sentencas, melhores re-
sultados foram observados utilizando-se a simi-
laridade de cosseno entre todos os pares de ter-
mos. Esta abordagem seria posteriormente apri-
morada e reapresentada a competicado DBDC4
com melhores resultados (Wang et al., 2019).

O estudo de Takayama et al. (2019) tem como
foco a questao do viés de anotagado de quebras
em didlogos, e estende a submissao (Takayama
et al., 2017) originalmente apresentada & com-
peticico DBDC3 para detecgao de quebras em
didlogos apenas em japonés. O estudo propoe
uma abordagem para deteccdo de quebras que
explora diferencas entre anotadores, na qual os
dados de treinamento sao agrupados de acordo
com a distribuicao de anotagoes, e entao utiliza-
dos para treinar detectores especificos para cada
agrupamento. A classificacao é realizada com uso
de um modelo de embeddings de palavras e redes
do tipo LSTM e CNN combinadas em uma ar-
quitetura do tipo Ensemble para a predicao final
de quebras.

2.2.2. Participantes da competicio DBDC/,

O estudo de Sugiyama (2021) apresenta uma
abordagem que combina atributos tradicionais de

didlogo propostos em estudos prévios (Sugiyama,
2017, 2019) e outras, e modelo de lingua pré-
treinado BERT (Devlin et al., 2019). A pro-
posta apresentou o melhor resultado de medida
F global (considerando possiveis quebras e que-
bras, ou PB+B) e a melhor acurdcia da com-
peticdo DBDC4 para o inglés, e os melhores re-
sultados globais de classificacao para o japonés.
Este sistema, denominado NTTCS19, sera uti-
lizado como baseline também em nossos experi-
mentos relacionados ao cérpus DBDC4, descritos
na Segao 3.

O estudo por Wang et al. (2019) estende a
abordagem de Kato & Sakai (2017), original-
mente apresentada na competicio DBDC3, para
a edicago DBDC4 com diversas melhorias, in-
cluindo a substituicao do regressor ETR por Ran-
dom Forest, e a predicao direta das probabili-
dades dos rétulos em vez de estimar sua média
e variancia. A proposta utiliza um modelo de
LSTM adaptado de Lopes (2017) com uso de uma
CNN adicional para extragao de caracteristicas.
Dentre varias arquiteturas consideradas, uma
solucao baseada em um ensemble de arvore de
decisao e multiplos modelos do tipo LSTM apre-
sentou o segundo melhor resultado de medida F}
em primeira execug¢ao na competicao DBDC4 em
inglés.

O estudo de Shin et al. (2019) utiliza redes bi-
direcionais LSTM (BiLSTM) com mecanismo de
atencao global e embeddings BERT para deteccao
de quebras no cérpus DBDC4 inglés, além de um
mecanismo de atencao local para lidar com ca-
sos de quebra raros. Os melhores resultados sao
observados na deteccao de quebras préximas ao
fim do didlogo, sugerindo que a disponibilidade
de mais informacao contextual facilita a tarefa.
Apesar do uso de métodos mais sofisticados do
que os de varios outros participantes, entretanto,
o sistema nao alcancou resultados competitivos.
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O estudo de Hendriksen et al. (2021) compara
uma gama de modelos LSTM (wvanilla, empilhado
e bidirecional) e tipos de embeddings (Word2Vec
e GloVe de diferentes origens) para detecgao de
quebras no cérpus DBDC4 inglés. Os melho-
res resultados foram observados na configuracao
que usa a LSTM do tipo vanilla com embeddings
GloVe Common Crawl, mas ainda assim inferio-
res aos de outros sistemas participantes.

2.2.83. Outras abordagens

Posteriormente as competigoes DBDC3/4, dois
estudos relacionados sao ainda dignos de nota. O
estudo de Almansor et al. (2021) utiliza métodos
de andlise de sentimentos para detectar mu-
dangas indicativas de quebra ou possivel que-
bra em didlogos em sistemas de atendimento
ao consumidor. O modelo proposto utiliza um
léxico afetivo e contagens TF-IDF para classifi-
car o sentimento associado a cada interacao como
sendo positivo, neutro ou negativo, utilizando
um ensemble de classificadores do tipo Multino-
mial Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes, re-
gressao logistica e SVM. Resultados observados
no cérpus DBDC3 sao superiores aos do baseline
CRF da competicao para o caso de quebra indi-
vidual, mas ainda inferior no caso de soma das
quebras e possiveis quebras.

Finalmente, o estudo de Ng et al. (2020b) in-
vestiga o uso de métodos de aprendizagem semi-
supervisionada para aprimorar a deteccao de
quebras em didlogos, incluindo pré-treinamento
continuo em um conjunto de dados da rede so-
cial Reddit e um método de aumento de da-
dos baseado em multiplas dobras (Ng et al.,
2020a). O conjunto de dados aumentado ¢ uti-
lizado em um modelo de classificacdo composto
de um mdédulo BERT e um classificador Mul-
tilayer Perceptron (MLP). O modelo proposto
obteve os melhores resultados na recente com-
peticio DBDC5°, sendo 12% superior aos siste-
mas de baseline e outros participantes. Os resul-
tados para o corpus DBDC4 nao sao entretanto
diretamente comparaveis com os de outros siste-
mas porque a métrica de avaliacao utilizada foi a
medida F; da classe majoritaria, e nao das classes
quebra e quebra + possivel quebra originalmente
adotadas por Higashinaka et al. (2019).

3. Materiais e métodos

O presente trabalho consiste da criagdo de um
novo conjunto de dados em portugués brasileiro

Shttp://workshop.colips.org/wochat/@iwsds2020/
shared.html

contendo didlogos humano-computador rotula-
dos com informacao de quebras, e da proposta
e avaliacao de trés novos modelos de deteccao
de quebras em didlogos humano-computador que
levam em conta o histérico (ou memoria) da con-
versa. Estes dois itens sao descritos individual-
mente a seguir, e o cédigo desenvolvido para este

fim encontra-se disponivel para reiso.

3.1. Construgao do cérpus DBDBR
portugués

Conforme discutido na Segao 2.2, existem con-
juntos de dados publicamente disponiveis para
estudo de problemas de detecgao de quebras em
didlogos nos idiomas inglés e japonés. No caso do
idioma portugués, entretanto, nao foram identifi-
cados recursos semelhantes. Além disso, observa-
se que a anotacao de grandes massas de dados
deste tipo representa um custo considerdvel, tipi-
camente envolvendo um grande niimero de juizes
e problemas de concordancia. Com base nestas
observacoes, optou-se assim por efetuar a cons-
trugdo de um cérpus de didlogos reais em por-
tugués entre humanos e chatbots, aqui denomi-
nado DBDBR, contendo quebras sinalizadas pe-
los préprios usuarios e contornando assim a ne-
cessidade de anotacao manual por terceiros.

O cérpus DBDBR foi construido a partir de
dados cedidos por uma empresa brasileira que co-
mercializa um sistema de chatbot de atendimento
para seus clientes, e com a qual o primeiro autor
desta pesquisa mantém vinculo profissional. Por
meio deste vinculo, foi obtida permissao de uso
de parte dos dados gerados pelo sistema.

Além do conjunto de mensagens propriamente
dito, cada didlogo pode incluir informacoes de fe-
edback do usudario, que tem a opc¢ao de sinalizar
sua insatisfacdo com uma resposta usando concei-
tos como ‘Nao foi isso que eu perguntei’ e ‘Res-
posta incorreta’. No presente trabalho, respostas
associadas a este tipo de feedback negativo sao
tomadas (ainda que de forma aproximada) como
pontos de quebra no didlogo, o que contorna a ne-
cessidade de uma anotacao manual de alto custo.
Diferentemente dos cérpus DBDC3/4 descritos
na Secao 2.1, entretanto, é importante obser-
var que o presente método s6 oferece a distingao
binaria entre quebra e nao quebra, ou seja, nao
existe a classe intermedidria (possivel quebra).

O corpus contempla dados em trés dominios
de didlogo que apresentaram o maior volume de
interagbes em um periodo de dois meses: uma
provedora de TV por assinatura, um banco e uma
corretora. Didlogos na area de TV por assina-

Shttps://github.com/landrady/DialogBreakdown
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tura incluem duvidas sobre instalacao de equi-
pamentos, agendamento de servigo técnico, con-
tratacao de pacotes e outros; didlogos da area
bancéria incluem duvidas sobre empréstimos,
prazos de cartoes, limites, emissao de boleto e
outros; e didlogos na area de corretora incluem
duvidas sobre investimentos, cancelamentos de
operagoes, juros, uso de cartao de crédito etc.
Em cada dominio, foram extraidos aproximada-
mente 10.000 didlogos de forma aleatdria.

A Tabela 4 apresenta estatisticas descritivas
de cada dominio do corpus coletado.

3.2. Modelos propostos

Seguindo o trabalho de Higashinaka et al. (2017,
2019), no presente trabalho a detecgao de que-
bras nos cérpus DBDC em inglés serd definida
como um problema de classificacao ternaria (que-
bra, possivel quebra e nao-quebra). Para o caso
do cérpus DBDBR em portugués, entretanto, a
tarefa serd definida como um problema de clas-
sificacao bindria dado que o cérpus nao possui
rotulos de ‘possivel quebra’.

Em ambos os casos, a detecgao de quebras serd
investigada considerando-se trés estratégias que
levam em conta um histérico mais amplo da con-
versa. Estas estratégias, denominadas RegW2V,
RegBERT e GruGloVe, foram escolhidas por nos
permitir explorar métodos alternativos de apren-
dizado (em especial, do tipo regressdo e basea-
dos em Gate Recurrent Units), e representacoes
textuais de embeddings estaticos e sensiveis ao
contexto, conforme detalhado a seguir. Exceto
quando indicado, a definicao dos valores étimos
para os hiper-parametros de cada modelo foi re-
alizada por meio de um procedimento de grid se-
arch a ser detalhado na Secao 4.

O modelo RegW2V objetiva representar uma
estratégia de classificagdo textual padrao base-
ada em embeddings estaticos aplicada & deteccao
de quebras em didlogos. Para este fim, o mo-
delo utiliza um método de aprendizado do tipo
Gradient Boosting (Friedman, 2001) e embed-
dings do tipo Word2Vec (Mikolov et al., 2013).
O modelo recebe como entrada a concatenagao
de dois tipos de informacao: (i) dois vetores re-
presentando o par de sentengas usudrio-sistema,
e (ii) dois vetores representando a memdria do
didlogo, que é o conjunto de perguntas ou respos-
tas das cinco ultimas interagoes usuario-sistema.
As sentengas usudrio-sistema (i) sdo representa-
das como vetores de contagens TF-IDF reduzi-
das com uso de Principal Component Analysis
(PCA), e a memdria (ii) é representada por um
vetor de embeddings médios de 300 dimensoes do

tipo Skip-gram pré-treinados em portugués, ob-
tidos de Hartmann et al. (2017), e inglés’.

O modelo RegBERT objetiva constituir uma
solucao mais sofisticada para o problema na qual
os embeddings estaticos sao substituidos por em-
beddings sensiveis ao contexto. RegBERT é em
grande parte semelhante a RegW2V, porém uti-
lizando representacoes textuais do tipo BERT
(Devlin et al., 2019) de 257 dimensdes para o
portugués, obtidos por Souza et al. (2020), e de
77 dimensdes para o inglés®. Estes parametros,
de grande impacto no tempo de treinamento de
modelos BERT, foram escolhidos com base no ta-
manho médio das sentencas em cada corpus.

Finalmente, o modelo GruGloVe objetiva re-
presentar uma solucao de tratamento mais tra-
dicional para a nocao de histérico da conversa,
baseada na classificacdo de sequéncias imple-
mentada com uso de uma rede neural baseada
em Gate Recurrent Units (GRUs) e embeddings
estédticos do tipo GloVe (Pennington et al., 2014).
A rede recebe como entrada dois tipos de in-
formagao: (i) sequéncias de embeddings de sen-
tencas do usudrio e do sistema, em ambos os ca-
sos compostos da média dos embeddings de 150
palavras, e (ii) caracteristicas nao textuais adi-
cionais representando o tamanho médio das sen-
tencas do usuario e do sistema e o identificador
do didlogo. Estas informacoes sao fornecidas a
primeira camada da rede em blocos de 10 in-
teragoes cada. A seguir, os blocos de sentencas
do usuario e do sistema sao combinados em dois
vetores médios representando os dois participan-
tes do didlogo (i.e., humano e computador), que
sao entao fornecidos a trés camadas recorrentes
do tipo GRU concatenadas ao conjunto de carac-
teristicas nao textuais, e a duas camadas densas
do tipo ReLLU e Softmax, respectivamente. Esta
arquitetura ¢ ilustrada na Figura 1.

Dado que as classes sao desbalanceadas, as
probabilidades obtidas pelos modelos de re-
gressao (no intervalo entre zero e um) sao con-
vertidas em classes nominais ordenadas (néo que-
bra, possivel quebra e quebra) com a defini¢ao
de pontos de corte ajustados para cada intervalo.
Mais especificamente, foi construido um modelo
do tipo floresta aleatéria para cada tarefa de clas-
sificacao usando os parametros fixos de profundi-
dade méxima 4, com até 3 folhas, pesos de clas-
ses balanceados e estado aleatério zero. A partir
da arvore de cada tarefa, foram identificados os
intervalos de probabilidade que correspondem a
cada classe nominal.

"https://code.google.com/archive/p/word2vec/
Shttps://huggingface.co/bert-base-cased
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Métricas TV ~ Banco Corretora
Quantidade de didlogos 9.990 9.988 9.973
Usudrios uinicos 9.936 9.813 9.080
Média de palavras do consumidor 4,64 3,74 9,7
Média de palavras do chatbot 21,12 18,60 18,49
Média de interacoes por dialogo 7,32 7,65 6,32
Tamanho do vocabulario do consumidor  11.088 9.728 15.902
Tamanho do vocabulédrio do chatbot 30.367  18.556 23.973
Quantidade de quebras 7.932 6.131 7.044
Quantidade de nao quebras 140.126  146.832 121.968

Tabela 4: Estatisticas descritivas do corpus DBDBR portugués.

blocos de 10 intera¢des de didlogo

v

150x50 tokens usudrio
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Figura 1: Arquitetura do modelo GruGloVe.

Um exemplo desta representacao é apresen-
tado na Figura 2, ilustrando o caso da arvore
de decisao gerada para o modelo RegW2V com
base nos dados do corpus DBDC3. Com base na
probabilidade X[0] do modelo de regressao subja-
cente, é exibido o nimero de instancias das clas-
ses (value) nao quebra, possivel quebra e quebra,
respectivamente, e o indice gini associado a cada
noé da estrutura. O mesmo procedimento foi uti-
lizado para a obtencao dos rétulos de classe nas
demais tarefas de classificacao aqui discutidas.

4. Avaliacao

oram conduzidos experimentos para avaliar seu
desempenho na tarefa de deteccao de quebras
nos didlogo no cérpus DBDBR em portugués
(cf. Sec@o 3.1) e nos cérpus DBDC3 (Higashi-
naka et al., 2017) e DBDC4 (Higashinaka et al.,

2019) do inglés. O objetivo do experimento foi
assim o de identificar a melhor estratégia compu-
tacional para cada cendrio de avaliagao, e ilus-
trar a aplicacao destes modelos a didlogos em
portugueés.

Para os cérpus DBDC3/4, foi utilizada a
mesma divisdo de treino/teste seguida nas res-
pectivas competicoes de modo a permitir uma
comparacao direta com sistemas existentes, e
para o corpus DBDBR utilizou-se uma divisao
aleatéria a proporgao 70/30. Em todos os casos,
a porcao de teste foi reservada para avaliagao fi-
nal dos modelos treinados.

Ao contrario dos conjuntos de dados em inglés,
observa-se que o cérpus portugués (DBDBR) é
fortemente desbalanceado, com um numero de
nao-quebras varias vezes superior ao numero de
quebras. Isso ocorre porque as avaliagoes des-
tes didlogos sao feitas pelos préprios usuarios do
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X[0] <= 0.351
gini = 0.428
samples = 3041
value = [2181, 147, 713]

P
gini = 0.135
samples = 2312
value = [2147, 113, 52]

gini = 0.532
samples = 155
value = [31, 26, 98]

Figura 2: Arvore de deciso para o modelo RegW2V para o cérpus DBDC3

servico que, na maior parte das vezes, nao for-
nece nenhuma resposta, o que configura o rétulo
‘sem quebra’. Como forma de reduzir este des-
balanceamento —permitindo assim a observacao
de diferencas mais expressivas entre os modelos
avaliados— os experimentos a serem conduzidos
utilizam apenas um subconjunto de cerca de 50%
das instancias da classe ‘nao quebra’, seleciona-
das aleatoriamente a partir do cérpus original.
A Tabela 5 apresenta o ntimero de instancias para
cada classe, conjunto e cérpus.

Coérpus  Conjunto NB PB B
oo ST
oy e L L L
ponce e T

Tabela 5: Instancias de treino e teste para clas-
ses nao quebra (NB), possivel quebra (PB) e que-
bra (B).

No caso do modelo GruGloVe, a otimizagao
foi feita considerando-se a variacao de pesos va-
lidados pela fungdo do erro médio quadrético
(MSE). Para os modelos de regressao RegW2V e
RegBERT, foi utilizado um otimizador de hiper-
parametros aleatérios com os atributos tamanho
de janela (1 a 15), valor minimo de DF para TF-
IDF (DFmin, de 1 a 6), valor méximo de DF (DF-
max, de 0,5 a 1), quantidade de estimadores (est,
de 1 a 150), taxa de aprendizagem (Ir, de 0,001
a 0,1) e profundidade méxima (P, de 3 a 6). Os
valore destes hiper-parametros que obtiveram re-
sultado 6timo de medida F; em cada conjunto de
treinamento sdo sumarizados na Tabela 6.

Para fins de avaliacao, os modelos propostos
sao comparados ao baseline Conditional Random
Fields (CRF) de Higashinaka et al. (2017), e
também com o sistema de melhor resultado em

primeira execucao em cada competicao. No caso
do conjunto DBDC3, isso corresponde ao sis-
tema Pleco descrito por Iki & Saito (2017), e no
caso do conjunto DBDC4 corresponde ao sistema
NTTCS19 de Sugiyama (2021). Para o conjunto
DBDBR, apenas o baseline CRF foi considerado.
Os resultados dos modelos propostos foram com-
putados utilizando-se a ferramenta de avaliagao
oficial de cada evento, e os resultados dos de-
mais sistemas foram extraidos dos respectivos re-
latérios de Higashinaka et al. (2017, 2019).

Na avaliacao propriamente dita foram consi-
deradas as métricas de medida F; da classe ‘que-
bra’ Fi(B) e, com excegao do cérpus DBDBR
(que nao possui possiveis quebras), também a
medida F; da soma das classes ‘possivel quebra’ e
‘quebra’ F(PB + B) propostas por Higashinaka
et al. (2017). Todos os resultados sao referen-
tes a porcao inédita de teste de cada cérpus, a
qual nenhum dos modelos teve acesso durante o
treinamento.

5. Resultados

A seguir sdo apresentados os resultados indivi-
duais obtidos para cada corpus, seguidos da ava-
liagao da sua significincia estatistica e de uma
breve anélise de erros.

5.1. Resultados principais

A Tabela 7 sumariza os resultados para a
classe ‘quebra’ (B) no cérpus DBDBR portugués
(Segao 3.1), com o melhor resultado em destaque.

Observa-se que o modelo RegW2V é superior
as alternativas consideradas, incluindo o préprio
baseline CRF das competi¢oes DBDC3/4.

A Tabela 8 sumariza os resultados para as
classes ‘quebra’ (B) e ‘possivel quebra’ com ‘que-
bra’ (PB+B) no cérpus DBDC3 inglés (Higashi-
naka et al., 2017). O melhor resultado de cada
métrica é destacado.
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Tabela 6: Hiper-parametros 6timos para RegW2V e RegBERT em cada cérpus.

Modelo Fi(B)
Baseline CRF (Higashinaka et al., 2017) 0,53
RegW2V 0,57
RegBERT 0,56
GruGloVe 0,23

Tabela 7: Resultados de medida F; do cérpus
DBDBR portugués para a classe ‘quebra’.

Modelo F(B) Fi(PB+B)
Baseline CRF (Higashinaka et al., 2017) 0,35 0,76
Pleco (Iki & Saito, 2017) 0,36 0,87
RegW2V 0,46 0,85
RegBERT 0,46 0,86
GruGloVe 0,56 0,84

Tabela 8: Resultados de medida F} do corpus
DBDC3 inglés para a classe ‘quebra’ (B) e
‘possivel quebra’ com ‘quebra’ (PB+B).

Nestes resultados observa-se que, para a
métrica Fi(B), o modelo GruGloVe supera as
alternativas com ampla vantagem. No caso da
métrica Fy(PB + B), por outro lado, nenhum
dos modelos propostos supera o sistema Pleco da
competicago DBDC3, ainda que a margem seja
pequena (especialmente em relacdo ao modelo
RegBERT).

Finalmente, a Tabela 9 sumariza os resultados
para as classes ‘quebra’ (B) e ‘possivel quebra’
com ‘quebra’ (PB+B) no cérpus DBDC4 inglés
(Higashinaka et al., 2019). O melhor resultado
de cada métrica é destacado.

Modelo Fi(B) Fi(PB+B)
Baseline CRF (Higashinaka et al., 2017) 0,34 0,58
NTTCS19 (Sugiyama, 2021) 0,46 0,77
RegW2Vv 0,42 0,75
RegBERT 0,39 0,68
GruGloVe 0,41 0,78

Tabela 9: Resultados de medida F; do cérpus
DBDC4 inglés para a classe ‘quebra’ (B) e
‘possivel quebra’ com ‘quebra’ (PB+B).

No caso da métrica Fj(B), observa-se que
os modelos propostos nao atingem o resultado
obtido pelo sistema NTTCS19 da competicao
DBDC4. Ja no caso da métrica Fy(PB + B), o
modelo GruGloVe apresenta uma pequena van-
tagem sobre os demais.

Para andlise de significancia estatistica, os
trés modelos propostos (RegW2V, RegBERT e
GruGloVe) foram comparados ao baseline CRF?
utilizado-se o método de bootstrap em Efron &
Tibshirani (1994). De forma mais especifica,
para cada sistema um dos sistemas propostos
(RegW2V, RegBERT e GruGloVe), e também
para o baseline CRF, foram extraidas 100 amos-
tras aleatorias de cada conjunto de predicoes com
uma taxa de amostragem de 95%, e entao foi
calculada a medida F; média do sistema consi-
derando a classe PB+B no caso da tarefa em
inglés, ou apenas a classe B no caso da tarefa
em portugués. Finalmente, os resultados de cada
um dos sistemas propostos foram comparados aos
resultados obtidos pelo baseline por meio de um
teste-t. A Tabela 10 sumariza os testes realiza-
dos, na qual todas diferencas em relacao ao base-
line CRF sao significativas para p < 0,0001.

Com base nestes resultados, contatou-se que
os modelos propostos sao significativamente su-
periores ao baseline CRF em todos os cendrios,
com excecao do modelo GruGloVe para o corpus
DBDBR, em que foi observado um efeito signifi-
cativo no sentido oposto.

5.2. Analise de erros

Como forma de identificar possiveis problemas de
classificacao e oportunidades de melhoria futura,
foi realizada também uma breve andlise de er-
ros frequentes dos modelos RegW2V e GruGloVe
sobre os cérpus em inglés DBDC3 e DBDC4, ja
que estes apresentavam maior variedade do que
a proporcionada pela rotulagao binaria do cérpus

9A andlise nao inclui os sistemas Pleco (Iki & Saito,
2017) e NTTCS19 (Sugiyama, 2021) porque os resulta-
dos detalhados de suas predigoes nao estao disponiveis, e
porque néo sao aplicaveis ao cérpus DBDBR.
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CRF RegW2V RegBERT GruGloVe
Coérpus Fy F teste t Fy teste t Fy teste t
DBDBR 0,725 | 0,743 138 0,734 76 0,402 2077
DBDC3 0,243 | 0,361 452 0,327 233 0,262 115
DBDC4 0,205 | 0,238 485 0,269 539 0,251 513

Tabela 10: Medida Fj e estatisticas do teste t comparando o baseline CRF a cada um dos modelos
propostos. Todas as diferengas em relacao ao baseline sao significativas para p < 0,0001.

em portugués. Para este fim, foram selecionados
aleatoriamente 50 didlogos de cada cérpus, totali-
zando 1034 interagoes humano-computador. Es-
tas interagoes foram analisadas de forma empirica
pelo primeiro autor deste estudo, que identificou
quatro categorias de erros mais frequentes, aqui
denominadas ‘Erro de continuidade’, ‘Erro de
anotacao majoritaria’, ‘Erro de saudacao + per-
gunta’ e ‘Erro de quebras consecutivas’. A pro-
porcao de erros identificados em cada uma destas
categorias é apresentada na Tabela 11, e detalhes
adicionais sao discutidos a seguir.

Erros de continuidade, exclusivos do modelo
RegW2V, ocorrem quando o usudrio continua o
assunto de uma interacao anterior porém o mo-
delo identifica a nao-quebra como sendo uma
possivel quebra, ou seja, ‘esquecendo’ o histérico
do didlogo. Este tipo de problema foi melhor
contornado com a classificagao de sequéncias do
modelo GruGloVe.

Erros de anotagao majoritaria representam os
casos de maior ambiguidade na anotagao de que-
bras presentes nos cérpus DBDC3/4. Dado que
os modelos consideram (assim como nas respec-
tivas competicoes) o rétulo da classe como sendo
aquele que tenha o maior niimero de anotacoes
(ou votos) da equipe de juizes, observa-se que
os modelos propostos tendem a classificar como
possivel quebra os casos em que a distribuicao
dos votos é mais balanceada, ou seja, quando nao
ha uma tendéncia forte para quebra ou para nao
quebra.

Erros do tipo ‘Saudacao + Pergunta’ sao re-
ferentes ao uso combinado de uma saudacao do
usuario e de uma solicitagao na mesma sentenca,
como em ‘Ol4, entdao quem vocé estd visitando?’.
Solicitagoes deste tipo sao frequentemente res-
pondidas pelo chatbot considerando-se apenas a
saudagao, e produzindo respostas como em ‘Ola’.
Todos estes casos constituem quebras de didlogo
genuinas, mas tendem a ser classificadas apenas
como possivel quebra pelos modelos avaliados.

Finalmente, os erros do tipo ‘Quebras conse-
cutivas’ sao referentes ao efeito cumulativo de
uma sequéncia de falhas no didlogo. Em casos
deste tipo, os modelos propostos tendem a clas-

sificar incorretamente a sequéncia em sua totali-
dade mesmo quando parte das respostas era na
verdade apropriada.

6. Discussao

Os experimentos realizados apresentam grande
variacao de resultados, o que era de certa forma
esperado dada a variedade de conjuntos de da-
dos, idiomas, defini¢oes de classe e métricas de
avaliacdo. A seguir apresentamos de forma resu-
mida algumas consideracoes a esse respeito.

Em primeiro lugar, observa-se que nas trés
tarefas abordadas, os melhores resultados fo-
ram obtidos por um dos sistemas propostos
(RegW2V, RegBERT ou GruGloVe), ou por um
sistema com resultados similares (i.e., sem dife-
renga estatistica significativa) em relacao a estes.
De forma mais especifica, RegW2V obteve o me-
lhor resultado para o cérpus DBDBR, RegBERT
ficou um ponto de medida F; abaixo do melhor
modelo (Iki & Saito, 2017) para o cérpus DBDC3,
e GruGloVe obteve o melhor resultado para o
corpus DBDC4.

Em segundo lugar, é interessante observar
o papel de destaque dos modelos baseados em
transformers do tipo BERT nestes experimentos.
Nao houve diferenca significativa entre o melhor
modelo de cada tarefa e RegBERT no caso dos
corpus DBDBR e DBDC3, e somente na tarefa
do corpus DBDC4 este modelo apresenta des-
vantagem real em relacado as alternativas avali-
adas. Ainda assim, cabe observar que o sistema
NTTCS19 (Sugiyama, 2021), vencedor da com-
peticao DBDC4, é também baseado em um mo-
delo de lingua pré-treinado do tipo BERT.

Finalmente, embora as tarefas para o por-
tugués e inglés nao sejam verdadeiramente com-
paraveis (ja que utilizam cérpus diferentes e mo-
delam tarefas de classificagdo diferentes), é in-
teressante observar que, considerando-se os va-
lores médios de medida F} obtidos, a tarefa em
portugués parece ser mais complexa do que suas
contrapartidas em inglés. Enquanto o melhor
resultado de medida F; para o corpus DBDBR
portugués foi 0,57, para as tarefas DBDC3 e
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RegW2V GruGloVe

Categoria de erro # de erros % de erros  # de erros % de erros
Erro de continuidade 23 3,8% 0 0,0%
Erro de anotagao majoritaria 161 26,9% 145 25,1%
Erro de saudacao + pergunta 50 8,4% 61 10,5%
Erro de quebras consecutivas 99 16,6% 135 23,4%
Outros 265 44,3% 237 41,0%
Total de erros 598 578

Tabela 11: Numero (#) e percentual de erros cometidos pelos modelos RegW2V e GruGloVe na
classificagdo de quebras nos cérpus DBDC3/4, por categoria de erro.

DBDC4 em inglés obteve-se F} maximo de 0,87
e 0,78, respectivamente, o que é de certa forma
inesperado considerando-se que a tarefa em por-
tugués era binaria, e portanto mais simples do
ponto de vista computacional. Uma possivel ex-
plicagao para esta discrepancia pode estar ligada
ao tipo de fenomeno representado pelos rétulos
de cada cérpus. Como os rétulos dos corpus
DBDC3/4 foram obtidos por consenso de gran-
des equipes de anotadores, é possivel que estes
rétulos representem uma classe mais restrita de
problemas de quebra em didlogo, e que um alto
grau de consisténcia na anotacao facilite a tarefa
de classificagao automaética. No caso do corpus
DBDBR, por outro lado, o uso de rétulos deriva-
dos das indicacoes fornecidas por usuarios, e tal-
vez o proprio uso de dados de didlogos reais, con-
templa uma gama possivelmente muito maior de
motivagoes para a quebra no didlogo, e com alto
grau de subjetividade. Embora esta complexi-
dade adicional em certo sentido torne o problema
computacional mais realista, é possivel também
que isso explique o menor desempenho de todos
os modelos empregados na tarefa em portugueés.

7. Consideracoes finais

Este trabalho apresentou uma investigacao de
métodos de deteccao automatica de quebras em
didlogos humano-computador em portugués e
inglés levando em conta o histérico (ou memdria)
da conversa para decidir se a ocorréncia de uma
quebra é ou nao provavel. Para este fim, fora
propostos modelos que fazem uso de regressao
e GRU bidirecional, e utilizando embeddings de
palavra estaticos e contextuais. Além disso, foi
construido um novo cérpus em portugués com-
posto de didlogos reais produzidos por chatbots
brasileiros que é, até onde temos conhecimento,
um recurso inédito na area para este idioma.

Os resultados obtidos variam conforme a
classe e o conjunto de dados considerado, nao
havendo uma solugao 6tima tnica para todos os

cenarios de avaliagdo. Ainda assim, os resulta-
dos dos modelos propostos sao de modo geral
préximos ou superiores aos dos sistemas de base-
line considerados, incluindo os melhores sistemas
participantes das competi¢coes DBDC3/4.

O estudo realizado deixa uma série de oportu-
nidades de melhorias e trabalhos futuros. Em es-
pecial, destacamos que um trabalho mais extenso
de otimizacao do modelo GRU pode levar a re-
sultados superiores aos atuais, assim como com-
binacoes de embeddings contextuais BERT com
outros métodos de classificacao além da regressao
logistica da proposta atual. Outras possibilida-
des incluem, por exemplo, o estudo de quebras
de referéncias pronominais'” e o uso de conheci-
mento autoral como caracteristicas de personali-
dade!! do usudrio em auxilio & tarefa de deteccao
de quebras em didlogos.

No que diz respeito ao coérpus em portugués
utilizado, observamos que o presente trabalho
concentrou-se apenas nas quebras identificadas
automaticamente por terem sido sinalizadas pe-
los usudrios do sistema. E bastante provavel,
entretanto, que estes didlogos contenham muitas
outras quebras nao sinalizadas, e que seria igual-
mente importante conhecer e tratar computacio-
nalmente. Um trabalho de anotacao desta natu-
reza, aos moldes do desenvolvido nas competicoes
DBDC para o inglés e japonés, é também deixado
como trabalho futuro, assim como a propria ta-
refa de criacdo de uma versao anonimizada dos
dados, a ser disponibilizada para futuras pesqui-
sas na area.
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Resumo

A Representagdo Abstrata de Significado (no
inglés, Abstract Meaning Representation —AMR) é
um formalismo seméantico projetado para capturar o
significado de uma sentenca, representando-a como
um grafo direcionado aciclico de tnica raiz com nds
rotulados (conceitos) e arestas (relagdes) entre os nds.
Essa representagao tem recebido bastante atencao da
comunidade de Processamento de Lingua Natural,
pois muitos autores tém proposto varios modelos de
analise seméntica para produzir grafos AMR a partir
de uma sentenca, visando melhorar o entendimento da
lingua natural. Entretanto, a maioria desses modelos
focam no inglés devido a falta de grandes corpora ano-
tados para outras linguas, deixando uma lacuna entre
o inglés e outros idiomas. A fim de superar esse pro-
blema, neste artigo, é realizada uma analise detalhada
de vérios analisadores AMR, adaptando trés mode-
los diferentes para o portugués e propondo melhorias.
Além disso, estendeu-se um analisador baseado em re-
gras desenvolvido previamente para o portugués. Es-
ses modelos foram avaliados sobre um corpus anotado
para o portugués. Por fim, realizou-se uma andlise de-
talhada de erros com o objetivo de identificar os maio-
res desafios para andlise no portugués e obter insights
que possam ajudar pesquisas futuras nesta area.

Palavras chave

representacao abstrata de significado, analise

semantica, Portugués

Abstract

Abstract Meaning Representation (AMR) is a se-
mantic formalism designed to capture the meaning of
a sentence, representing it as a single rooted direc-
ted acyclic graph with labeled nodes (concepts) and
edges (relations) among them. This representation
has received growing attention from the Natural Lan-
guage Processing community as many authors have
proposed several models to produce an AMR graph
from a sentence, aiming to improve natural language
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understanding. However, most of these models have
focused on the English language due to the lack of
large annotated corpora for other languages, produ-
cing a gap between English and other languages. To
overcome this issue, in this paper, we carried out a
fine-grained analysis of several parsers, adapted three
different models to Portuguese, and proposed some
improvements. Furthermore, we extended a previous
rule-based AMR parser designed for Portuguese. We
evaluated these models on a manually annotated cor-
pus in Portuguese. Then, we performed a detailed
error analysis to identify the major challenges in Por-
tuguese AMR parsing that we hope will inform future
research in this area.

Keywords

abstract meaning representation, semantic parsing,
Portuguese

1. Introducao

A semantica computacional é a drea encarregada
de estudar representacoes semanticas vidveis
computacionalmente para expressoes na lingua
humana (Jurafsky & Martin, 2009). Nesta
area, um analisador semantico, também conhe-
cido como parser semantico, é responsdvel por
verter o conteudo de um texto em uma repre-
sentacao semantica computacional de maneira
automatica.  Normalmente, isso ocorre abs-
traindo fenomenos sintdticos do texto e identi-
ficando, por exemplo, os sentidos das palavras,
entidades nomeadas, papéis semanticos e outras
caracteristicas semanticas, visando eliminar in-
terpretagoes ambiguas do texto (Goodman et al.,
2016).

O desenvolvimento de analisadores seméanticos
é motivado pela hipdétese de que a semantica
pode ser usada para melhorar muitas tarefas de
Processamento de Lingua Natural (PLN), tais
como: sumarizac¢ao automatica (Liu et al., 2015;
Hardy & Vlachos, 2018), geracao automatica de
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texto (Pourdamghani et al., 2016; Song et al.,
2017, 2018), vinculacao de entidades (Pan et al.,
2015; Burns et al., 2016), deteccao de parafrase
(Issa et al., 2018; Anchiéta & Pardo, 2020b), sis-
temas de perguntas e respostas (Mitra & Ba-
ral, 2016) e traducdo automética (Song et al.,
2019), entre outras, produzindo sistemas melho-
res e mais informados.

Uma representacao semantica é um dos in-
gredientes mais importantes de um analisador
semantico. Por isso, varios pesquisadores tém
empregado bastante esforco na criacao de repre-
sentagoes semanticas, como, por exemplo: a tra-
dicional Logica de Primeira Ordem, detalhada
por Pereira & Shieber (2002) e Jurafsky & Mar-
tin (2009), Redes Semanticas (Lehmann, 1992),
Universal Networking Language (UNL) (Uchida
et al., 2006), Universal Conceptual Cognitive An-
notation (UCCA) (Abend & Rappoport, 2013) e,
mais recentemente, Abstract Meaning Represen-
tation (AMR) (Banarescu et al., 2013).

AMR, em particular, tem ganhado muita
atencdo da comunidade cientifica devido a
sua estrutura relativamente simples, mostrando
relagOes seméanticas entre conceitos através de um
grafo direcionado, como exibido na Figura 1.

:polarity

r / representar-01

d/ desenho

Figura 1: Exemplo de grafo AMR para a
sentenca “Meu desenho nao representava um
chapéu.”, extraida do corpus composto pelo li-
vro “O Pequeno Principe” (Anchiéta & Pardo,
2018a).

Na Figura 1, os nds sao conceitos e as ares-
tas sdo as relagoes semanticas. O conceito
representar-01 é a raiz do grafo e :ARG1,
:ARG2, :poss e :polarity sao relagoes do for-
malismo AMR.

A principal motivacao para o uso de repre-
sentagoes semanticas como AMR, se deve ao fato
de que elas apresentam a semantica de maneira
explicita, permitindo realizar uma andlise mais
informada do contetido textual e dos resultados
alcancados. Embora arquiteturas neurais, como
as baseadas em transformers, tenham/estao atin-
gindo resultados do estado da arte em diversas

tarefas de PLN, o conhecimento seméantico uti-
lizado nessas modelagens estd implicito em ve-
tores densos (as conhecidas word embeddings),
tornando a andlise e interpretacao dos resultados
mais dificil. H&a varias tarefas de PLN em que
a semantica explicita pode ser necessaria, como
extracao de informacao, ferramentas de apoio a
leitura e escrita e simplificacao textual, entre ou-
tras. Também é interessante destacar as criticas
que a semantica implicita tem recebido (veja, por
exemplo, as criticas de Bender & Koller (2020)).

De acordo com Banarescu et al. (2013),
a criagdo do formalismo AMR foi motivada pela
necessidade de prover para a comunidade ci-
entifica corpora com anotagoes semanticas re-
lacionadas as tarefas tradicionais de PLN, tais
como: reconhecimento de entidades nomeadas,
anotagao de papéis semanticos, desambiguacao
do sentido de palavras, resolugao de corre-
feréncia, e outras. A partir de corpora dispo-
niveis, muitos analisadores AMR, de diferentes
abordagens, foram desenvolvidos, por exemplo,
baseados em grafo (Flanigan et al., 2014), em
arvores de dependéncia (Wang et al., 2015b), em
sistemas de transi¢do (Damonte et al., 2017), em
aprendizado profundo (van Noord & Bos, 2017;
Lyu & Titov, 2018) e em transformers (Cai &
Lam, 2020), entre outras.

A grande maioria desses analisadores esta dis-
ponivel apenas para o inglés devido a falta de
grandes corpora anotados em outros idiomas.
FEssa escassez de recursos produz uma lacuna
entre o inglés e outras linguas. Uma alterna-
tiva para preencher essa lacuna e criar aplicagoes
mais efetivas de PLN é adaptar analisadores do
inglés para outras linguas. Seguindo essa es-
tratégia, Wang et al. (2018) adaptaram o ana-
lisador semantico de Wang et al. (2015b) para
a lingua chinesa, produzindo o primeiro analisa-
dor AMR para esse idioma.

Com base nesse contexto, este trabalho apre-
senta adaptacgoes e melhorias de alguns analisado-
res AMR do inglés para o portugués. Além disso,
investigou-se como as estratégias adaptadas se
desempenham em uma lingua com um corpus
anotado pequeno. Realizou-se uma andlise pro-
funda de trés analisadores AMR, identificando
seus pontos fortes e suas fraquezas. Essa anélise
possibilitou a implementacao de melhorias nesses
analisadores. Junto com analisadores adaptados,
propos-se uma melhoria de um analisador desen-
volvido previamente para a lingua portuguesa.

Com objetivo de avaliar o desempenho dos
analisadores, conduziu-se um experimento com-
parando grafos gerados automaticamente e gra-
fos construidos manualmente, utilizando duas
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métricas de avaliagdo de parsers AMR, Smatch
(Cai & Knight, 2013) e SEMA (Anchiéta et al.,
2019). Por fim, realizou-se uma analise detalhada
de erros visando identificar os principais desafios
para analise AMR na lingua portuguesa, espe-
rando auxiliar e fomentar pesquisas futuras nesta
area.

No geral, este artigo faz as seguintes contri-
buigoes: (i) adaptacao e melhoria de modelos de
parsing AMR do inglés para o portugués, (ii) me-
lhoria de um analisador desenvolvido para o por-
tugués, (iii) uma visdo geral dos analisadores
AMR e (iv) uma analise detalhada de erros dos
analisadores AMR adaptados.

O restante do artigo estd organizado da se-
guinte maneira: a Secao 2 introduz os principais
conceitos sobre o formalismo AMR; na Secgao 3,
sao apresentados os corpora disponiveis nesta
area; a Secao 4 oferece uma visao geral dos prin-
cipais métodos de analise AMR; na Secao 5, é de-
talhada a adaptacdo de analisadores AMR para
o portugués, bem como a implementacao de me-
lhorias; a Secao 6 reporta os experimentos condu-
zidos e os resultados obtidos; por fim, na Secao 7,
conclui-se o artigo, indicando-se futuros direcio-
namentos.

2. Fundamentos de AMR

Abstract Meaning Representation (AMR) é um
formalismo semantico produzido com o objetivo
de capturar o significado de uma sentenca, abs-
traindo elementos da estrutura sintatica, como
informacao morfossintdtica e ordem das pala-
vras (Banarescu et al., 2013). Esse formalismo
descarta palavras que considera que contribuem
pouco para o significado essencial da sentenga,
como artigos. Além disso, ele foca na estrutura
predicado-argumento de uma sentenca, conforme
definido pelo PropBank (Kingsbury & Palmer,
2002; Palmer et al., 2005).

AMR pode ser representado como um grafo
direcionado aciclico de raiz tnica com nés (con-
ceitos) e arestas (relagoes) rotuladas. Os nds re-
presentam os principais eventos e entidades men-
cionados em uma sentenga, enquanto as ares-
tas representam o relacionamento semantico en-
tre os nés, conforme apresentado na Figura 1.
Os conceitos AMR podem ser concretos, com-
preendendo palavras em sua forma lexicalizada
(“mulher”, “homem”), framesets do PropBank
(“representar-01”) ou abstratos (como palavras
chave especiais), que nao correspondem a ne-
nhuma unidade lexical da sentenca, tais como
email-address-entity, percentage-entity, distance-
quantity, entre outros.

Além da estrutura em grafo, AMR pode ser
representado em outras notagoes: tradicional-
mente, na légica de primeira ordem, para compa-
rar e avaliar duas estruturas AMR, ou na notagao
PENMAN (Matthiessen & Bateman, 1991), para
facilitar a leitura e a anotacdo humana. Na
Figura 2, é exibido um exemplo de AMR na
notacgao PENMAN (lado esquerdo) e um exem-
plo na légica de primeira ordem (lado direito),
respectivamente, para o grafo da Figura 1.

instance (r, representar-01)"
instance (d, desenho)”
instance (e, eu)”

instance (c, chapéu)”
polarity(xr, ‘-’)"

ARGI (r, d)*

poss(d, e)”

ARG2 (r, c)

(r / representar-01
:polarity -
:ARG1l (d / desenho
:poss (e / eu)
:ARG2 (c / chapéu))

Figura 2: No lado esquerdo, notacao PENMAN
para AMR e, no lado direito, l6gica de primeira
ordem.

Outra caracteristica do formalismo AMR §é
a natureza do relacionamento (alinhamento) en-
tre as palavras de uma sentenca e os nés do
grafo. Nesse formalismo, nao existe alinhamento
explicito entre os nés do grafo e as palavras de
uma sentencga, ou seja, o alinhamento nao faz
parte da estrutura do AMR, embora ele seja im-
portante para a tarefa de analise semantica.

Para avaliar estruturas AMR produzidas au-
tomaticamente por um parser semantico, utiliza-
se tradicionalmente a métrica Smatch (Cai &
Knight, 2013). Essa métrica computa o grau de
sobreposigao de uma estrutura AMR, automaética
e uma de referéncia (produzida por humanos,
normalmente), produzindo valores de precisao,
cobertura e medida-f. Mais recentemente, An-
chiéta et al. (2019) desenvolveram uma nova
métrica para avaliar estruturas AMR, chamada
SEMA. Essa métrica lida com alguns problemas
da métrica Smatch (como nao considerar a de-
pendéncia entre elementos e distorcer o computo
de alguns valores para certas situagoes de estru-
turagdo AMR), sendo mais répida e robusta do
que a Smatch. Além de serem usadas para a ta-
refa de avaliar analisadores AMR, essas métricas
também sao uteis para a tarefa de anotacdo
semantica, permitindo, por exemplo, aferir a con-
cordancia entre humanos.

Na proxima secao, os principais corpora dis-
poniveis na area sao apresentados.
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Lingua Disponivel Corpus Treinamento Desenvolvimento Teste Total

LDC2013E117 8.684 1.085 1.085 10.854

LDC2014T12 10.441 1.305 1.305 13.051

. LDC2015E86 16.833 1.368 1.371  19.572

Inglés LDbC LDC2016E25

LDC2017T10 36.521 1.368 1.371  39.260

LDC2020T02 55.635 1.722 1.898 59.255

. s O Pequeno Principe 1.274 145 143 1.562

Inglés — Piblico Bio AMR 5.452 500 500 6.452

Chineés 1.274 145 143 1.562

Portugués Publico O Pequeno Principe 1.274 145 143 1.562
Espanhol 50

Tabela 1: Corpora AMR

3. Corpora AMR

Existem varios corpora disponiveis para o inglés
e algumas iniciativas para outras linguas.

Para o inglés, o Linguistic Data Consortium
(LDC) é o principal responsavel por disponibi-
lizar corpora manualmente anotados. Os textos
desses recursos sao de diferentes dominios, como:
noticias, féruns de discussao, blogs e outros. Na
Tabela 1, sao detalhados os corpora disponiveis.

Os corpora LDC2015E86, LDC2016E25 e
LDC2017T10 possuem as mesmas sentengas para
os conjuntos de desenvolvimento e teste, e os cor-
pora LDC2016E25 ¢ LDC2017T10 sdo iguais.
A comunidade cientifica utiliza amplamente esses
recursos, embora eles nao estejam publicamente
disponiveis. Até o momento, existem apenas
dois recursos anotados publicos para o inglés?:
o corpus produzido a partir do livro “O Pequeno
Principe” e o Bio AMR. O primeiro contém o
texto completo do livro escrito por Antoine de
Saint-Exupéry, publicado em 1943 e traduzido
para 300 linguas, enquanto que o segundo in-
clui textos de dominio biomédico, extraidos da
PubMed?.

Para corpora de outras linguas, existem algu-
mas iniciativas, tais como em chinés (Li et al.,
2016), portugués (Anchiéta & Pardo, 2018a;
Sobrevilla Cabezudo & Pardo, 2019) e espa-
nhol (Migueles-Abraira et al., 2018). Essas ini-
ciativas anotaram uma versao de “O Pequeno
Principe” em suas respectivas linguas. Para o es-
panhol, anotaram-se apenas 50 sentengas. Além
dessas iniciativas monolingues, existe um cor-

1O corpus LDC2017T10 estd disponivel para todos os
inscritos no LDC, enquanto o corpus LDC2016E25 é limi-
tado aos participantes do DEFT.

’https://amr.isi.edu/download.html

3https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/

pus multilingue, o AMR 2.0~ Four Translations®.
Esse corpus possui 5.484 sentengas do corpus
LDC2017T10 traduzidas para o italiano, espa-
nhol, alemao e mandarim, ou seja, 1.371 sen-
tencas para cada lingua.

4. Trabalhos relacionados

Diversos estudos foram desenvolvidos para ge-
rar estruturas AMR automaticamente a partir de
sentencas. Aqui, sdo apresentados os principais
estudos categorizados em seis classes: baseados
em grafo, arvore, sistema de transi¢ao, graméatica
categorial combinatéria, aprendizado profundo e
transformers. Utilizando essas categorias, esta
secao € dividida em trés subsecoes: analisadores
AMR para o inglés (4.1), analisadores para ou-
tras linguas (4.2) e, por ultimo, um resumo dos
analisadores (4.3).

4.1. Analisadores para o inglés
4.1.1. Métodos baseados em grafos

Métodos baseados em grafos identificam nos
e computam pontuacoes de arestas para criar
ligacoes entre os nés, adotando o algoritmo ma-
rimum spanning connected subgraph.

Flanigan et al. (2014) desenvolveram o pri-
meiro analisador para o inglés, chamado JAMR.
Os autores abordaram o problema em dois
estagios: identificacdo de conceitos e identi-
ficacdo de relagoes. No primeiro estdgio, eles
atacaram o problema como uma tarefa de ro-
tulacao de sequéncia, adotando um modelo de
semi-Markov para mapear blocos de palavras em
uma sentenga para nds no grafo. No estiagio de
identificar relagoes, os autores propuseram um al-
goritmo com o objetivo de encontrar um subgrafo

‘https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2020T07
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fortemente conectado sobre os conceitos iden-
tificados no primeiro estagio. Com o objetivo
de desenvolver um algoritmo que aprenda esses
dois estagios, os autores criaram um alinhador
que mapeia as palavras de uma sentenca aos nds
do grafo correspondente. Com essa abordagem,
o método desenvolvido alcancou 58% na métrica
Smatch sobre parte do corpus LDC2013E117.

Werling et al. (2015) usaram o trabalho
de Flanigan et al. (2014) como base e propuse-
ram um novo método para identificacdo de con-
ceitos, pois 38% das palavras do conjunto de de-
senvolvimento do corpus LDC2013E117 nao sao
vistas durante o treinamento, tornando as abor-
dagens baseadas em memorizagao frageis. Os au-
tores avaliaram a abordagem desenvolvida so-
bre o corpus LDC2014T12 e sobre parte do cor-
pus LDC2013E117, atingindo 62% e 63,3% na
métrica Smatch, respectivamente.

4.1.2. Métodos baseados em drvores

Abordagens baseadas em drvores iniciam a partir
de uma arvore de dependéncia que é incremental-
mente modificada para se tornar uma estrutura

AMR.

Wang et al. (2015b) criaram um analisador
AMR, chamado CAMR, que envolve dois pas-
sos. No primeiro passo, o modelo converte uma
sentenca em uma &arvore de dependéncia, en-
quanto que o segundo passo transforma a arvore
de dependéncia em um grafo AMR, realizando
uma série de acbes. Por exemplo, uma dessas
agoes € transformar a preposi¢do “em” na relagao
AMR :location. Uma das principais vanta-
gens desta abordagem é o uso de uma analisa-
dor de dependéncia que pode ser treinado em
um grande corpus. O analisador CAMR obteve
63% na métrica Smatch sobre parte do corpus
LDC2013E117. Em um trabalho posterior, Wang
et al. (2015a) adicionaram uma nova agao para
inferir conceitos abstratos. Além disso, eles in-
corporaram caracteristicas mais ricas produzidas
por analisadores auxiliares, tais como: anota-
dor de papéis semanticos e resolvedor de corre-
feréncia. Os autores reportaram uma melhoria
de 7% na métrica Smatch.

Goodman et al. (2016) melhoraram o analisa-
dor proposto por Wang et al. (2015b), aplicando
algoritmos de aprendizagem por imitagao (Osa
et al., 2018), visando reduzir ruidos produzidos
pelo analisador CAMR. Com essa estratégia, os
autores atingiram uma performance similar ao
trabalho de Wang et al. (2015a) em parte do cor-
pus LDC2013E117.

4.1.8. Métodos baseados em sistemas de
transicao

Um sistema de transicao é uma maquina abstrata
caracterizada por um conjunto de configuragoes
(pilha de palavras parcialmente processadas, um
buffer com palavras nao vistas) e transigoes.

Zhou et al. (2016) propuseram um sistema de
transicao com o objetivo de aliviar a propagacao
de erros nos métodos baseados em grafo, execu-
tando conjuntamente tarefas de identificacao de
conceitos e relagoes em um modelo incremental.
O modelo dos autores alcancou 67% na métrica
Smatch sobre o corpus LDC2014T12.

Damonte et al. (2017) introduziram um
analisador inspirado pelo sistema de transicao
ArcEager de Nivre (2004). A principal diferenca
entre eles é que o primeiro considera o mape-
amento entre palavras de uma sentenca e nos
AMR, a nédo projetividade das estruturas AMR
e nos de re-entrada (multiplas arestas de en-
trada). Projetividade esta relacionada a condigao
de nao cruzamento de arestas, como apresentado
na Figura 3. Com essa estratégia, o método
atingiu 64% na métrica Smatch sobre o corpus
LDC2014T12.

root

Wy

O menino  quer ir

Figura 3: Um exemplo de nao projetividade
para a sentenca “O menino quer ir”. A aresta
conectando a palavra “ir” para a palavra “me-
nino” cruza outra aresta.

Ballesteros & Al-Onaizan (2017) utilizaram
uma pilha de redes recorrentes para representar
o estado do analisador. Além disso, eles adota-
ram algoritmos gulosos para tomar decisoes so-
bre cada transicao. Essa estratégia foi avaliada
em parte do corpus LDC2013E117 e no corpus
LDC2014T12, alcangando 69% e 64% na métrica
Smatch, respectivamente.

Peng et al. (2018) apresentaram um sistema
de transicao que generaliza técnicas de andlise de
dependéncia com o objetivo de produzir grafos
AMR. Para isso, eles usaram um cache de ta-
manho fixo, permitindo que o sistema crie ares-
tas, ao mesmo tempo, para cada vértice no ca-
che. Os autores avaliaram esse método no corpus
LDC2015E86, atingindo 65% na métrica Smatch.
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4.1.4. Métodos baseados em Gramdtica
Categorial Combinatoria

Gramatica Categorial Combinatéria (GCC) é um
formalismo que prové uma interface transpa-
rente entre sintaxe e semantica (Steedman, 1996,
2001).

Artzi et al. (2015) mapearam sentencas para
estruturas AMR em um processo de dois estégios.
No primeiro, os autores adotaram um sistema
de GCC para construir representacoes de cédlculo
lambda para aspectos composicionais do AMR.
No segundo, eles propuseram um algoritmo de
gramatica de inducdo GCC para produzir gra-
fos AMR a partir das representacoes da primeira
etapa. Esse método atingiu 66,1% na métrica
Smatch sobre parte do corpus LDC2013E117.

Misra & Artzi (2016) desenvolveram um ana-
lisador GCC que utiliza redes neurais, onde cada
etapa do analisador é tratada como um problema
de classificagao multi-classe. Além disso, os auto-
res propuseram um algoritmo iterativo que seleci-
ona automaticamente a melhor analise na fase de
treinamento. Eles avaliaram essa estratégia em
parte do corpus LDC2014T12, alcangando 66,1%
na métrica Smatch.

4.1.5. Métodos baseados em aprendizado
profundo

Modelos de aprendizado profundo aprendem a
produzir grafos AMR a partir de corpora ano-
tados sem um processo manual de extracao de
caracteristicas. A maioria dos trabalho adota
uma estratégia chamada sequence-to-sequence
(seq2seq) com redes Bidirectional Long Short-
Term Memory (BiILSTM), convertendo um texto
de entrada em um grafo AMR.

Peng et al. (2017) adotaram a estratégia
seq2seq baseada no trabalho de Vinyals et al.
(2015) e propuseram um linearizador e categori-
zador AMR, visando evitar dados esparsos. Essa
estratégia obteve 52% na métrica Smatch sobre
o corpus LDC2015E86.

van Noord & Bos (2017) utilizaram uma abor-
dagem similar ao trabalho de Peng et al. (2017).
Além disso, eles criaram um corpus adicional a
partir dos analisadores JAMR e CAMR para o
treinamento do modelo proposto. Essa aborda-
gem obteve 71% na métrica Smatch sobre o cor-
pus LDC2016E25.

Lyu & Titov (2018) introduziram um ana-
lisador neural que trata os alinhamentos en-
tre as palavras de uma sentenca e os nés do
grafo como varidveis latentes e desenvolveram
um modelo probabilistico que aprende de ma-

neira conjunta conceitos, relagoes e alinhamen-
tos. O analisador requer cinco diferentes redes
LSTM para identificar os conceitos, relagoes, a
raiz do grafo e os alinhamentos. Esse analisador
atingiu 73,7% e 74,4% na métrica Smatch nos
corpora LDC2015E86 e LDC2016E25, respecti-
vamente.

4.1.6. Métodos baseados em transformers

Introduzido por Vaswani et al. (2017), transfor-
mer é uma arquitetura que evita recorréncia, de-
pendendo de mecanismos de atencao para obter
relagoes entre a entrada e a saida da arquitetura.

Cai & Lam (2020) desenvolveram um mo-
delo fim-a-fim que lida com a tarefa de andlise
AMR como uma série de decisoes duplas sobre
uma sentenca de entrada, construindo o grafo
AMR incrementalmente. Os autores também
utilizaram embeddings contextuais do modelo de
lingua BERT (Devlin et al., 2019) para codifi-
car as palavras da sentenca de entrada, tendo
um ganho de 2,9 pontos na métrica Smatch.
A abordagem proposta atingiu 75,4% e 80,2%
na métrica Smatch nos corpora LDC2014T12 e
LDC2017T10, respectivamente.

Bevilacqua et al. (2021) trataram o problema
de produzir um grafo AMR a partir de um texto
como uma tarefa de transdugéo simétrica. Eles
realizaram uma linearizacao cuidadosa nos gra-
fos AMR e estenderam o modelo pré-treinado
BART (Lewis et al., 2020) para produzir um
grafo AMR. O método obteve 84,5% e 80,3%
na métrica Smatch nos corpora LDC2017T10 e
LDC2020T02, respectivamente.

4.2. Analisadores para outras linguas

Os trabalhos anteriores focaram na lingua in-
glesa. H& relativamente poucos trabalhos para
outras linguas, principalmente devido a falta de
grandes corpora anotados, mas algumas iniciati-
vas tentaram superar essa lacuna. Assim como
foram organizados os trabalhos para a lingua in-
glesa, aqui os trabalhos também estao organiza-
dos pelos seus métodos.

4.2.1. Métodos baseados em regras

Vanderwende et al. (2015) produziram um ana-
lisador que pode gerar grafos AMR para sen-
tencas em francés, alemao, espanhol e japonés,
onde anotagbes AMR nao foram disponibiliza-
das. O método converte formas légicas a par-
tir de um analisador semantico (Vanderwende,
2015) em grafos AMR através de um conjunto de
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Corpus - Smatch (%)

Analisador Ano Abordagem 2013N  2014N 2014 2015 2016 2017 2020
Flanigan et al. (2014) 2014 Grafo 58 - - - - - -
Werling et al. (2015) 2015 Grafo 62.3 62.2 - - - - -
Wang et al. (2015b) 2015 Arvore 63 - - - - - -
Wang et al. (2015a) 2015 Arvore 70 70 66 - - - -

Artzi et al. (2015) 2015 GCC - 66.3 - - - - -
Goodman et al. (2016) 2016 Arvore 70 - - - - - -
Zhou et al. (2016) 2016 Transicao 71 71 66 - - - -
Misra & Artzi (2016) 2016 GCC - 66.1 - - - - -
Peng et al. (2017) 2017 Aprendizado profundo - - - 52 - - -
Damonte et al. (2017) 2017 Transicao - - - 64 - - -
Konstas et al. (2017) 2017 Aprendizado profundo - - - 62.1 - - -
Foland & Martin (2017) 2017 Aprendizado profundo - - - 70.7 - - -
Wang & Xue (2017) 2017 Arvore - - 68 68.1 - - -
Ballesteros & Al-Onaizan (2017) 2017 Transigao - 69 64 - - - -
van Noord & Bos (2017) 2017 Aprendizado profundo - - - 68.5 71 - -
Peng et al. (2018) 2018 Transigéo - - - 64 - - -
Vilares & Gémez-Rodriguez (2018) 2018 Transigao - - - 64 - - -
Lyu & Titov (2018) 2018 Aprendizado profundo - - - 73.7 T4.4 - -
Guo & Lu (2018) 2018 Transicao - 74 68.3 68.7 - 69.8 -
Zhang et al. (2019) 2019 Transformer - - 70.2 - - 76.3 -

Cai & Lam (2020) 2020 Transformer - - 75.4 - - 80.2 -
Bevilacqua et al. (2021) 2021 Transformer - - - - - 84.5 83

Tabela 2: Resultados dos analisadores AMR para o inglés.

regras. No entanto, os autores nao avaliaram o
método desenvolvido, pois nao existiam corpora
anotados para esse fim.

Anchiéta & Pardo (2018b) desenvolveram um
analisador AMR baseado em regras para o por-
tugués. Os autores propuseram regras genéricas
para converter uma arvore de dependéncia com
informacGes de papéis semanticos em um grafo
AMR. Essa estratégia atingiu 53,3% na métrica
Smatch no corpus anotado para o portugués (An-
chiéta & Pardo, 2018a).

4.2.2. Métodos baseados drvore

Wang et al. (2018) adaptaram o analisador
de Wang et al. (2015b) para o chinés e avalia-
ram o novo analisador em um corpus anotado
para o chinés (Li et al., 2016), alcancando 58,7%
na métrica Smatch.

4.2.8. Métodos baseados em sistemas de
transicao

Damonte & Cohen (2018) propuseram uma abor-
dagem baseada em projecao de anotacao, que en-
volve projetar a anotacao de uma lingua fonte em
uma lingua alvo. Usando o inglés como lingua
fonte, os autores produziram grafos AMR para
o italiano, espanhol, alemao e chinés. No ge-
ral, essa estratégia obteve resultados distantes
dos obtidos por analisadores desenvolvidos para
o inglés, sendo 43% para o italiano, 42% espa-
nhol, 39% alemao e 35% para o chinés, usando a
métrica Smatch.

4.2.4. Métodos baseados em aprendizado
profundo

Blloshmi et al. (2020) produziram um analisador
AMR multilingue, adotando técnicas de trans-
feréncia de aprendizado. O analisador foi mode-
lado como uma abordagem seq2seq, onde a ca-
mada de codificagdo é uma rede LSTM bidire-
cional e a camada de decodificacao é uma rede
LSTM unidirecional. Na camada de codificacao,
os autores incluiram embeddings multilingue do
BERT, a fim de produzir vetores contextualiza-
dos. O método gera grafos AMR para o italiano,
espanhol, alemao e chinés, superando os resulta-
dos obtidos pelo trabalho de Damonte & Cohen
(2018).

4.3. Sumario dos trabalhos

Na Tabela 2, é apresentado um resumo dos
trabalhos mencionados para o inglés (uma vez
que, para a mesma lingua, a comparagao é
mais direta), organizados por ano de publicagao.
Os corpora 2013N e 2014N referem-se a secao
de noticias de LDC2013E117 e LDC2014T12,
respectivamente. Os corpora 2014, 2015, 2016,
2017 e 2020 sao aqueles introduzidos na Secao 3.
Na tabela, sao destacados os melhores resulta-
dos obtidos pelos analisadores para cada corpus.
E importante notar que os métodos baseados em
sistema de transigao seguidos pela abordagem ba-
seada em &arvore obtiveram melhores resultados
para corpora pequenos, enquanto estratégias ba-
seadas em aprendizado profundo e transformers
tiveram melhor performance em corpora maiores.
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Na préxima secao, serao detalhados os ana-
lisadores adaptados para o portugués, apresen-
tando as melhorias propostas.

5. Adaptacao de analisadores AMR
para o portugués

O corpus de “O Pequeno Principe” anotado para
o portugués (Anchiéta & Pardo, 2018a) tem 1.527
sentencas (alinhadas com a versdo em inglés).
Dessa forma, adaptaram-se abordagens basea-
das em sistemas de transicao e arvore, uma vez
que essas estratégias atingiram bons resultados
em corpora pequenos. Apesar disso, adaptou-
se também um método baseado em aprendizado
profundo, visando aferir seus resultados para o
portugués. Por fim, implementaram-se melho-
rias no analisador de Anchiéta & Pardo (2018b)
desenvolvido para o portugués.

Para as estratégias baseadas em sistemas de
transicao e arvore, adaptaram-se os analisadores
de Damonte et al. (2017) (AMREager) e Wang
et al. (2015b,a) (CAMR), respectivamente, pois
eles sd30 open source e necessitam apenas de pe-
quenas modificagoes para reutilizagao para outra
lingua. Eles requerem um tokenizador, lematiza-
dor, etiquetador morfossintatico (tagger), anali-
sador de constituintes (shallow parser), analisa-
dor de dependéncia (dependency parser) e anota-
dor de papéis semanticos. Para o portugués, es-
sas ferramentas foram providas pelo Stanza (Qi
et al., 2020), LX-Parser (Silva et al., 2010) e
spaCy®. Além disso, os analisadores requerem
alguns recursos 1éxicos, como: lista de paises, es-
tados e cidades, palavras negativas e embeddings
pre-treinadas. Para o portugueés, utilizaram-se as
respectivas traducoes das listas de palavras e em-
beddings pre-treinadas para o portugués (Hart-
mann et al., 2017).

Para treinar esses analisadores, é necessario
alinhar os nés do grafo AMR com as palavras da
respectiva sentenca. Esses analisadores usam o
alinhador JAMR (Flanigan et al., 2014) que produz
alinhamentos como os mostrados na Figura 4.

: alignments 0-1/0.0 1-2]0 2-3[10.1 3-410.3 5-60.2
(h / have-03
:ARGO (f/ flower)
:ARG] (t/ thorn)
:purpose (s / spite)
:mod (j / just))

Figura 4: Exemplo de alinhamento entre um
grafo AMR e as palavras “Flowers have thorns
just for spite!”.

Shttps://spacy.io/

O formato do alinhamento é uma lista de
spans separados por espaco com seu fragmento
no grafo, onde cada né é especificado por um des-
critor: 0 para o né raiz, 0.0 para o primeiro filho
do no raiz, 0.1 para o segundo filho do noé raiz e
assim por diante. No exemplo da figura, o span
0-1 (que é a palavra Flowers) esta alinhado com
0o no6 0.0. O JAMR foi desenvolvido para a lingua
inglesa, nao possuindo bom desempenho para o
portugués (Anchiéta & Pardo, 2020a). Por isso,
uma primeira adaptacao foi utilizar o alinhador
desenvolvido por Anchiéta & Pardo (2020a) que
foca na lingua portuguesa. Apesar disso, esse
alinhador nao alinha relagoes de reentrada, ou
seja, quando um né participa de varias relagoes
semanticas no grafo (assim como o JAMR). Para
resolver essa questao, os nés que possuem relacao
de reentrada foram duplicados, como mostrado
na Figura 5.

:: alignments 1-2]0 0-1/0.0
(s / say-01

-ARGO (h / he) [m—

:ARG1 h)

:: alignments 1-2|0 0-1/0.0 3-4]0.1
(s / say-01

:ARGO (h / he)

:ARG] (hl / he))
Figura 5: Duplicagao do n6 he (lado direito) na
relacao de reentrada para a sentenca “He says to
himself.” .

Além dessa melhoria no alinhamento, propos-
se um aprimoramento no modelo do analisador
CAMR. Esse analisador adota um algoritmo base-
ado no perceptron para aprender caracteristicas
do conjunto de treinamento, usando a métrica
Smatch para avaliar e escolher o melhor grafo
AMR no conjunto de desenvolvimento. No en-
tanto, como apontado por Song & Gildea (2019)
e Anchiéta et al. (2019), a Smatch negligencia
varios problemas de andlise AMR, atribuindo
pontuacoes altas para sentencas com diferentes
significados. Por exemplo, as sentencas “I have
two houses” e “She bought three cars” podem
ser representadas como exibido na Figura 6.
Usando a métrica Smatch para comparar esses
dois grafos, ela retorna 0,29 de medida-f, ou seja,
uma pontuacao alta para sentencas com signi-
ficados tao diferentes. Desse modo, o analisa-
dor CAMR pode escolher um grafo AMR pior de-
vido & sobrevalorizacao da métrica Smatch. Ape-
sar da métrica Smatch atribuir pontuacgoes al-
tas para sentencas com significados diferentes, os
grafos AMR, dessas sentengas compartilham in-
formagoes em comum. Por exemplo, os grafos
da Figura 6 compartilham as mesmas relagoes:
ARGO, :ARG1 e :quant, apesar dos conceitos (nds)
entre as relagoes serem diferentes.

Com o objetivo de ajudar o analisador a es-
colher um grafo AMR melhor, substitui-se a
métrica Smatch pela métrica SEMA (Anchiéta
et al., 2019). SEMA é uma métrica mais rigorosa



Andlise Semantica com base em AMR para o Portugués

LinguaMATICA — 41

:ARGO :ARG1 :ARGO :ARG1
@uam @uam

Figura 6: A esquerda, grafo AMR para a sen-
tenga “I have two houses”; a direita, grafo AMR
para a sentenca “She bought three cars.”

do que a Smatch, fazendo o analisador CAMR atu-
alizar seus parametros e buscar um melhor grafo
para uma sentenga. Para o exemplo da Figura
6, SEMA retorna 0.00 de medida-f. A métrica
SEMA compara dois grafos AMR em dois passos.
No primeiro, SEMA tenta combinar apenas o né
raiz do grafo de hipétese com o né raiz do grafo
de referéncia. No segundo passo, a métrica com-
bina o restante dos nés do grafo de hipétese com
o restante dos nés do grafo de referéncia obser-
vando as arestas entre os nds, ou seja, se no grafo
de hipétese e no grafo de referéncia houver ares-
tas com o mesmo rétulo, o né é computado como
correto. No artigo de Anchiéta et al. (2019),
mostrou-se que essa estratégia torna a SEMA
mais rigorosa e mais rapida do que a Smatch.

As adaptagoes no alinhamento foram aplica-
das nos analisadores CAMR e AMREager, enquanto
que a SEMA foi aplicada apenas no CAMR.

Além dos analisadores acima, adaptou-
se o analisador de van Noord & Bos
(2017) (NeuralAMR), utilizando a ferramenta
OpenNMT (Klein et al., 2017). Esse analisador
adota uma abordagem segZ2seq com uma rede
bidirecional e um mecanismo de atencao ge-
ral (Luong et al., 2015). A Tabela 3 mostra os
parametros do modelo.

Parametro Valor ‘ Parametro Valor
Layers 2 RNN type brnn
Nodes 500 Dropout 0.3
Epochs 20-25 | Vocabulary 100-200

Optimizer sgd Max length 750

Learning rate 0.1 Beam size 5

Decay 0.7 Replace unk true

Tabela 3: Parametros do modelo seq2seq.

Além desses parametros, o modelo aprende
embeddings durante a fase de treinamento, ou
seja, o modelo nao usa embeddings pre-treinadas
porque o corpus para o inglés é grande. Mais do
que isso, os autores introduziram uma abordagem
chamada “super characters”, que é a combinacao

de palavras e caracteres na camada de entrada.
Por exemplo, os autores transformaram relagoes
AMR, como :ARGO, em atomicas ao invés de um
conjunto de caracteres. Além disso, eles incorpo-
raram classes morfossintaticas nas sentencas de
entrada. A Figura 7 apresenta um exemplo dessa
estratégia. Além disso, o grafo AMR é lineari-
zado, sendo que as varidaveis de cada conceito sao
removidas, pois o modelo nao precisa aprender
essas informacoes. As varidveis sdo recuperadas
em uma etapa de pods-processamento. Por fim,
esse modelo nao precisa de um alinhador entre
as palavras da sentenca e um grafo AMR.

Para adaptar esse modelo, como o corpus de
“O Pequeno Principe” é muito menor do que o
usado pelos autores do NeuralAMR, adicionaram-
se mais informagoes na estrutura “super charac-
ter”, tais como lema, relagoes de dependéncia
e entidades nomeadas, com o objetivo de me-
lhorar o analisador. Ademais, utilizaram-se em-
beddings pré-treinadas do portugués (Hartmann
et al., 2017).

Mais do que a adaptagao dos analisadores
acima, melhorou-se um analisador AMR desen-
volvido para o portugués (Anchiéta & Pardo,
2018b) (RBAMR). Esse analisador lida com o pro-
blema de gerar uma estrutura AMR aplicando
um conjunto de regras genéricas sobre uma sen-
tenca de entrada pré-processada. Os auto-
res desenvolveram seis regras para produzir as
seguintes relagbes AMR: named entity, :mod,
:manner, :degree, :polarity e :time. Embora
essas relagbes sejam as mais frequentes no cor-
pus de “O Pequeno Principe”, os autores nao
trataram dois fendmenos essenciais que também
aparecem com alta frequéncia: o verbo ser/estar
e as conjuncoes. Dessa maneira, estendeu-se
o analisador do portugués para lidar com esses
fenémenos, adicionando-se as regras abaixo.

— Verbo ser/estar.
relacdo :domain em sentencas como
ser/estar <SUB> e ... ser/estar <ADJ>
quando o substantivo ou o adjetivo nao for um
frameset do PropBank. A Figura 8 mostra um
exemplo dessa regra.

Esta regra cria uma

= Conjuncgoes. Esta regra lida com dois tipos
de conjuncoes: contrastiva e aditiva. Na pri-
meira, produz-se o conceito contrast-01 para
as seguintes conjuncoes: mas, enquanto, en-
quanto que, no entanto, entretanto e assim por
diante. Na segunda, criam-se os conceitos and
ou or, como apresentado na Figura 9.
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Sentence Grown-ups are like that

Super char ‘G‘r‘o‘ w‘ n

ulp|s| NNS +al]e[VBP]+ i i{e /N[ ]t} bt DT]

AMR  (resemble-01 :ARG1 ( grown-up ) :ARG2 ( that ) )

Super char  [([rle]s[e[m]b[1je[-]0[1]+]:ARGO[+]([g]r]o [w]n

ulpD[+[:ARG2+[([t{h a[t)])]

Figura 7: Sentenca de entrada “Grown-ups are like that” com etiquetas e grafo AMR (resemble-01
:ARG1 (grown-up) :ARG2 (that))). O simbolo + representa espaco.

Além dessas duas regras, desenvolveu-se um
método de poda para os grafos AMR em uma
etapa de pds-processamento com o objetivo de
aumentar a qualidade dos grafos. O analisador
RBAMR nao mantém os tracos de quais nés ja fo-
ram produzidos, gerando redundancia. Portanto,
o método de poda remove todos os nés duplica-
dos que possuem o mesmo né pai.

a/ advogado

:domain :domain

Figura 8: Regra para o verbo ser/estar para as
(esquerda) e

sentencas: “FEle € um advogado.”
“O menino € alto.” (direita).

¢/ constrast-01;

Figura 9: Regras para conjuncgoes: conceitos
contrast-01 e and, respectivamente, para as
sentengas: “Mas o menino ficou.” (esquerda) e
“A menina e o menino.” (direita).

Como foi realizada uma duplicacdo nos nos
com reentrada gerados pelos analisadores CAMR e
AMREager, no pés-processamento recuperou-se a
relagdo de entrada. A Figura 10 exemplifica esse
processo.

(e / ensure-01
:ARGI (f/ forget-01
:ARGO (i2 / i)
:ARG] (h3 / he)
:polarity -) |:>
:condition (t / try-01
:ARGO (i /1)
:ARGI (d / describe-01
:ARGO (il /1)
:ARG1 (h/ he)
:location (h2 / here))))

(e / ensure-01
:ARGI (f/ forget-01
:ARGO (i /1)
:ARG] (h/ he)
:polarity -)
:condition (t / try-01

Figura 10: Um exemplo de nés com reentrada
recuperados. Na esquerda, um exemplo com nés
duplicados; na direita, os nés recuperados i e he.

Para o analisador RBAMR, aplicou-se um
método de poda para remover nds redundantes
que possuem o mesmo nd pai. Na Figura 11,
¢é exibido um exemplo do método.

(s / surpreso :polarity -

:ARG2 (¢ / eu) —>

:ARGO (el / eu))

(s / surpreso :polarity -
:ARG2 (e / eu)

Figura 11: Na esquerda, né redundante; na di-
reita, né podado eu.

No que segue, relata-se a avaliagao dos anali-

sadores, bem com uma detalhada anélise de erros
sobre um corpus anotado para o portugués.

6. Avaliacao e resultados

Com o objetivo de avaliar os analisadores adap-
tados, conduziu-se um experimento sobre o cor-
pus anotado de “O Pequeno Principe” (Anchiéta
& Pardo, 2018a). O corpus estd alinhado com
a versao em inglés do livro, mantendo as di-
visoes de treinamento, desenvolvimento e teste
iguais ao do inglés®, com 1.274, 145 e 143 sen-
tencas, respectivamente. Além disso, separaram-
se as sentencas do conjunto de teste pelo tama-
nho, pois, quanto maior a sentenca, mais desafia-
dora é a analise, pois os erros produzidos em eta-
pas de pré-processamento sao propagados para a
geracao dos grafos. Portanto, calculou-se a média
do tamanho das sentencas, obtendo um valor de
10,46 palavras por sentenca, sendo 80 sentencas
maiores que a média e 63 sentencas menores que
a média. A separacdo por tamanho visou expli-
citar os desafios da andlise.

Para avaliar os analisadores, as métricas
Smatch e SEMA foram utilizadas. Nas Figu-
ras 12 e 13, sao apresentados os resultados das
métricas para sentencas curtas e longas, respec-
tivamente.

Nessas figuras, pode-se ver que o analisador
RBAMR obteve os melhores resultados em ambas
as métricas e tamanhos de sentenca. O anali-
sador atingiu 0,66 e 0,48 de medida-f para sen-

Shttps://amr.isi.edu/download.html



Andlise Semantica com base em AMR para o Portugués

LinguaMATICA — 43

08 B smatch
B SEMA

CAMR AMREager NeuralAMR RBAMR

Figura 12: Resultados para sentencas curtas.

B Smatch

B SEMA

CAMR AMREager

NeuralAMR RBAMR

Figura 13: Resultados para sentencas longas.

tengas curtas na métrica Smatch e SEMA, res-
pectivamente, e 0,49 e 0,28 para sentencas lon-
gas nas mesmas métricas. Os analisadores CAMR
e AMREager tiveram um desempenho similar em
ambas as métricas e tamanhos de sentencas, com
o primeiro sendo levemente superior ao segundo.
Por fim, o analisador NeuralAMR nao alcancou
bons resultados. Acredita-se que seja porque o
corpus é pequeno.

A Tabela 4 apresenta uma anélise detalhada
dos resultados, mostrando as contribuicées das
adaptacoes propostas para cada analisador, exi-
bindo valores de medida-f da Smatch e da SEMA.
A partir dessa tabela, pode-se ver que as novas re-
gras mais o método de poda melhoraram a versao
anterior do RBAMR em 0,05 e 0,03 na métrica
Smatch para sentencas curtas e longas, respec-
tivamente. A melhoria no alinhamento também
superou a versao original dos analisadores CAMR e
AMREager. Além disso, adotar a métrica SEMA
na fase de treinamento do CAMR produziu melho-
res resultados. E interessante perceber que mo-
dificagoes relativamente simples podem gerar re-
sultados melhores.

Observando-se os grafos gerados pelos anali-
sadores CAMR e AMREager, notou-se que um dos
fatores para o resultado ser pior do que o RBAMR
sao os erros no alinhamento. Embora tenha sido

utilizado um alinhador desenvolvido para o por-
tugueés, alguns fenémenos sao dificeis de se lidar,
como o sujeito oculto. Por exemplo, na sentenca
“Preciso € de um carneiro.”, o sujeito ‘eu’ nao
aparece na sentenca, mas ele foi anotado, con-
forme exibido na Figura 14. Consequentemente,
0 ndé eu nao possui um correspondente na sen-
tenca.

:: alignments 0-1|0 4-5]0.1
Preciso ¢ de um carneiro
(p / precisar-01

:ARGO (e / eu)

:ARGI (c / carneiro))

Figura 14: Alinhamento entre um grafo AMR
e palavras para a sentenca “Preciso € de um car-
neiro.”.

Além da andlise nos alinhamentos, observou-
se também que o analisador CAMR produz relagoes
:null_edge sempre que ele nao identifica uma
relagao adequada. KEsse caso ocorreu 95 vezes,
representando 20% do ntmero total de relagoes.
Se o analisador trocasse a relacao :null_edge
para a relagdo :ARGO (ja que ela é bastante fre-
quente), por exemplo, o resultado do analisador
melhoraria 5% na medida-f. Ademais, o analisa-
dor também produz conceitos null_tag quando
ele ndo identifica um conceito na sentenca. Esses
casos apareceram apenas duas vezes nos resulta-
dos, e sao mais dificeis de se tratar. Na Figura
15, é mostrado um exemplo desses problemas.
Acredita-se que essas questdes surgiram devido
a0 corpus ser pequeno, uma vez que esses proble-
mas nao aparecem em corpora maiores do inglés.

(d/ deitado
:null_edge (n/null_tag
:time (d1 / dia
:mod (m / meio)))
:ARG1 (s / sol
:mod (t / todo))
:ARG1 (m1 / mundo)
null_edge (f/ franga))

Figura 15: Relacao :null_edge e conceito
null_tag produzidos pelo CAMR para a sentenca
“Quando € meio dia nos FEstados Unidos, o sol,
todo mundo sabe, estd se deitando na Franca.”.

O analisador AMREager gera conceitos
emptygraph quando ele nao identifica conceitos
e relacoes em uma sentenca. Esse problema
ocorreu seis vezes nos resultados e foi um dos
responsaveis pelo baixo resultado na iden-
tificagdo de conceitos e relagbes de papéis
semanticos quando comparado ao analisador
CAMR, conforme apresentado na Figura 16. Por
exemplo, para a sentenca “Um dia eu vi o sol
se por quarenta e trés vezes!”, o AMREager gera
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Sentencgas curtas

Sentencas longas

Analisador Smatch  SEMA  Smatch  SEMA
RBAMR 0,61 0,43 0,46 0,25
RBAMR + regras 0,62 0,44 0,48 0,27
RBAMR + poda 0,64 0,46 0,47 0,26
RBAMR + regras + poda 0,66 0,48 0,49 0,28
CAMR 0,51 0,40 0,40 0,22
CAMR + alinhamento 0,53 0,41 0,42 0,24
CAMR + SEMA 0,52 0,41 0,41 0,23
CAMR + alinhamento + SEMA 0,54 0,42 0,44 0,25
AMREager 0,50 0,39 0,39 0,19
AMREager + alinhamento 0,52 0,40 0,41 0,21

Tabela 4: Contribuicoes das adaptagoes.

apenas emptygraph. Acredita-se também que
esse problema seja devido ao tamanho do corpus.

O analisador NeuralAMR, embora nao pro-
duza relacoes :null_edge e nem conceitos
null tag e emptygraph, nao teve boa perfor-
mance. Acredita-se também que esse problema
seja devido ao tamanho do corpus, pois mode-
los seq2seq requerem um vocabulédrio grande para
atingirem resultados satisfatorios.

O analisador RBAMR obteve os melhores resul-
tados. Esse analisador é baseado em regras e
nao requer alinhamento entre as palavras de uma
sentenca e os nés do grafo. Além disso, ele usa
apenas duas ferramentas para obter informagoes
morfossintaticas e papéis semanticos, evitando
muitos erros na fase de pré-processamento.

Além dos erros destacados acima, analisaram-
se erros na geragao de nds (conceitos) e arestas
(relagOes) a fim de obter mais insights. Como
um grafo AMR possui varias relagoes possiveis
(h& mais de 100 previstas no formalismo AMR),
analisar cada relacao é uma tarefa laboriosa. Por-
tanto, dividiu-se a tarefa de andlise em duas sub-
tarefas para facilitar a andlise: identificagao de
conceitos e papéis semanticas. Para isso, usou-
se a ferramenta de avaliagao de Damonte et al.
(2017) para visualizar a performance desses com-
ponentes.

Na Figura 16, é exibido o resultado para es-
ses componentes. A partir dessa figura, pode-se
ver que o RBAMR atingiu os melhores resultados
em ambos os componentes. Apesar dos analisa-
dores adaptados nao terem alcancado resultados
melhores do que o RBAMR no corpus analisado,
acredita-se que em um corpus maior eles possam
ter resultados superiores.

Por fim, realizou-se uma andlise de etiquetas
morfossintaticas identificadas automaticamente
nas 143 sentencas do conjunto de teste. Nessa

08 M Concept
B SRL

0,6 0,55
0,5

0,42

F-score

02

NeuralAMR RBAMR

CAMR AMREager

Figura 16: Resultados para identificagao de
conceitos e papéis semanticos.

andlise, observou-se que o parser errou 90 eti-
quetas morfossintaticas, sendo a maioria em sen-
tencas com mais de dez palavras. Isso justifica
o baixo resultado em sentencas com mais de dez
palavras. A etiqueta que o parser mais errou foi
o verbo.

7. Conclusao

Neste artigo, apresentaram-se adaptagoes com
melhorias de alguns analisadores AMR, do inglés
para o portugués. Além disso, melhorou-se o
analisador AMR desenvolvido para o portugués
através do desenvolvimento de novas regras. Es-
sas ferramentas foram avaliadas usando o corpus
de “O Pequeno Principe” anotado na lingua por-
tuguesa. Mais do que isso, apresentou-se uma
analise detalhada dos resultados, mostrando as
contribuicoes das adaptacgoes realizadas e uma
detalhada andlise de erros a fim de prover insights
para trabalhos futuros.

FEmbora solugbes baseadas em aprendizado de
magquina e, mais recentemente, abordagens base-
adas em transformers estarem atingindo resulta-
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dos impressionantes, elas requerem grandes cor-
pora anotados. Para linguas com poucos recur-
sos semanticos, como o portugués, grandes cor-
pora ainda nao sao uma realidade. Nesses casos,
abordagens baseadas em regras ainda tém valor
significativo. Ademais, métodos adaptados po-
dem atingir resultados interessantes, ajudando a
produzir os primeiros recursos e ferramentas para
uma lingua.

Como trabalho futuro, pretende-se aumentar
o corpus, adotando uma estratégia baseada em
ensemble e back-translation com base nos anali-
sadores desenvolvidos e desenvolver um método
para tornar explicito o sujeito oculto.

Mais informagcoes sobre esse trabalho e os re-
cursos e ferramentas desenvolvidos podem ser

encontrados nos portais web dos projetos OPI-
NANDO? e POeTiSAS.
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Abstract

O crescente interesse pelo processamento seman-
tico automatico, especialmente por parte dos pesqui-
sadores de Compreensao e de Geracao de Lingua Na-
tural, tem levado a muitas pesquisas relacionadas ao
desenvolvimento de parsers semanticos. E, nesse con-
texto, a AMR (Abstract Meaning Representation) é
um dos formalismos de representagao semantica que
tem recebido mais atencao recentemente, devido &
sua maneira relativamente simples de capturar o sig-
nificado de uma sentenga. A construgdo de parsers
AMR é em grande parte baseada em corpus de re-
feréncia anotados por humanos. Contudo, esse re-
curso ¢ ainda bastante escasso para muitas linguas
como o portugués. Por esse motivo, véarias pesqui-
sas tém explorado o uso de abordagens entre linguas
(cross-lingual), que partem de cérpus e parser exis-
tentes em uma lingua fonte, para o desenvolvimento
de recursos semanticos para outras linguas alvo. Dado
esse contexto, este artigo descreve o XPTA, um par-
ser AMR, para o portugués (PT) que se baseia na
abordagem entre linguas (cross-lingual, X). O XPTA
parte de parser AMR existente para o inglés e de
varios recursos linguisticos-computacionais bilingues
inglés—portugués e mapeia o conhecimento semantico
disponivel no inglés para a representacao do signifi-
cado equivalente em portugués. Uma avaliagao au-
tomatica do XPTA mostrou que a abordagem adotada
é promissora e os valores obtidos para Smatch (66%,
no melhor caso) apontaram que o modelo tem poten-
cial para competir com os resultados apresentados na
literatura para outros idiomas. Além da andlise au-
tomatica, uma andlise qualitativa dos grafos gerados
possibilitou identificar e categorizar os principais er-
ros do modelo e suas possiveis causas.

Palavras chave

representacao abstrata de significado, analisador
semantico, abordagem entre linguas, Portugués
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The growing interest in automatic semantic pro-
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1. Introducao

Uma tarefa crucial do processamento inteligente
da lingua natural consiste em compreender a
mensagem contida em um trecho de texto (uma
sentenga, por exemplo) a fim de derivar conhe-
cimento, tomar uma decisao ou produzir uma
saida esperada (traducdo, resposta a uma per-
gunta, etc.). Para tanto, nos métodos tradicio-
nais de aprendizado de mé&quina, esse processo
envolve a obtencao de uma representagao concei-
tual (seméantica) dos textos, capaz de abstrair as
escolhas lexicais e as caracteristicas morfolégicas
e sintaticas, e a0 mesmo tempo resolver as am-
biguidades. Nesse contexto, muitos formalismos
de representacao do significado ja foram explo-
rados como: redes semanticas (Lehmann, 1992),
interlingua UNL (Universal Network Language)
(Uchida et al., 2006), Légica de Primeira Ordem
(Jurafsky & Martin, 2009) e, mais recentemente,
a AMR (Abstract Meaning Representation) (Ba-
narescu et al., 2013).

Atualmente, a AMR tem ganhado bastante
popularidade na drea (Damonte et al., 2017; van
Noord & Bos, 2017; Peng et al., 2017; Lyu &
Titov, 2018; Vilares & Goémez-Rodriguez, 2018;
Anchiéta, 2020). Uma das razoes se deve a sua
forma relativamente simples de representar o sig-
nificado das sentencas, que se baseia em grafos
aciclicos dirigidos com raiz, nos quais os nés re-
presentam os conceitos e as arestas indicam as
relagoes semanticas entre esses conceitos. Por
ser uma representacao simbdlica, uma das van-
tagens da AMR é ser facilmente compreendida
pelos humanos, sendo, ao mesmo tempo, de facil
manipulacao pela maquina. Outra razao para
a popularidade atual da AMR estd na possibi-
lidade de realizar a avaliagao automaética com o
uso de métricas como a Smatch (Cai & Knight,
2013) e a SEMA (Anchiéta et al., 2019), que se
baseiam em medidas classicas de precisao, cober-
tura e medida-F', calculadas com base em corpus
de referéncia.

De acordo com Bos (2016), quando comparada
a outras representacoes formais do significado, as
estruturas AMR sao também mais faceis de serem
construidas, uma vez que fazem uso de recursos
pré-existentes e seguem as propriedades da teoria
dos grafos.

A representacdo AMR é baseada na estrutura
argumental —papéis semanticos— dos verbos de
uma sentenca, geralmente fornecida pelo Prop-
Bank (Palmer et al., 2005), sendo o né raiz re-
presentado pelo predicado principal da sentenca.

g/ gostar-01

(ARGOD \ARG1

e [ escrever-01

p/ person

"Coralina"

Figura 1: Grafo AMR para a sentenca: Cora
Coralina gostava de escrever poemas sobre sua
infancia.

Na Figura 1 é ilustrado um grafo AMR que
tem como raiz o verbo “gostar” (g / gostar-01)?.
As estruturas argumentais dos verbos em por-
tugués sao fornecidas pelo repositério Verbo Bra-
sil> (Duran & Alufsio, 2012). Os conceitos na
AMR sao apresentados na sua forma candnica.

Como se pode notar na Figura 1, o predicado
principal tem como argumentos o experienciador
(relac@o indicada por :ARGO), isto é, uma en-
tidade mencionada do tipo pessoa (p / person)
com o nome (n / name) de “Cora Coralina”,
e o tema (relacdo indicada por :ARG1), represen-
tando o objeto apreciado, no caso, “escrever” (e /
escrever-01)). O conceito (e / escrever-01) possui
trés argumentos (:ARGO, :ARG1 e :ARG3) que
representam, respectivamente: o agente (isto é,
o escritor (p / person)), o tema (isto é, a coisa
escrita (pl / poema)) e o assunto (i / infancia).
A aresta “:poss”, conectando os conceitos “i /
infancia” e “p / person”, indica um relacao de
posse entre eles.

O desenvolvimento de parsers AMR é fun-
damentalmente baseado em cérpus de referéncia
anotados manualmente por especialistas, uma
tarefa laboriosa e demorada’. Devido a isso,
esse tipo de recurso é, ainda, bastante escasso
para boa parte das linguas. Enquanto o inglés
dispoe de um cérpus AMR com cerca de 59 mil
sentencas?, para o portugués, mais especifica-
mente, tem-se conhecimento apenas do cérpus
do Pequeno Principe (Anchiéta & Pardo, 2018a),

! Cada conceito no grafo é associado a uma variével (g,
p, €, n, pl e i), usada para fazer referéncia ao conceito.

2http://143.107.183.175:21380/verbobrasil/
(acessado em 29/08/2021).

3Banarescu et al. (2013) relatam que gastaram entre 7
e 10 minutos para anotar cada sentenca do inglés.

‘https://amr.isi.edu/download.html (acessado em
29/08,/2021).
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composto por 1.527 sentengas, do cérpus jor-
nalistico desenvolvido por Sobrevilla Cabezudo &
Pardo (2019), com 299 sentengas e o OpiSums-
PT-AMR (Inacio, 2021), um cérpus de opinides

contendo 481 sentencas’.

Se por um lado hé caréncia de recursos AMR
para muitas linguas, por outro lado ha a disponi-
bilidade de cérpus expressivo para o inglés, o que
tem proporcionado o desenvolvimento de varios
parsers AMR (Flanigan et al., 2014; Zhou et al.,
2016; van Noord & Bos, 2017; Peng et al., 2017;
Lyu & Titov, 2018; Vilares & Goémez-Rodriguez,
2018), e tem ajudado a alavancar a criagao desses
recursos para as linguas mais carentes. Damonte
& Cohen (2018), por exemplo, usaram parser e
corpus do inglés, para o desenvolvimento de par-
sers AMR para o italiano, espanhol, aleméo e
chines.

E neste contexto que o trabalho aqui des-
crito se insere. Mais especificamente, este artigo
descreve o XPTA, um parser AMR para o por-
tugués baseado em uma abordagem entre linguas,
que parte de um parser AMR existente para
a lingua inglesa e de recursos bilingues inglés-
portugués e mapeia o conhecimento semantico
disponivel no inglés para a representacdao do
significado equivalente em portugués. Para
o mapeamento sao utilizados diversos recursos
linguisticos-computacionais bilingues como ali-
nhamentos lexicais e conceituais, vetores de pa-
lavras (word embeddings), diciondrio (léxico) de
traducao e repositério de verbos e estruturas ar-
gumentais, além de regras definidas com base em
analise de cérpus.

Os valores obtidos para Smatch (Cai &
Knight, 2013) em nossos experimentos (58% an-
tes da normalizacao e 66% apds a normalizagao,
no melhor caso) mostram que a abordagem ado-
tada neste trabalho, embora simples, é bastante
promissora, especialmente quando se observam
os resultados reportados na literatura para ou-
tros idiomas, usando modelos mais sofisticados.
Sheth et al. (2021), por exemplo, obtiveram
um Smatch de 67,9% para o espanhol (melhor
caso), com uma abordagem baseada em projegao
de anotacao, que projeta a anotacdo AMR. dis-
ponivel no inglés para as linguas alvos com base
em alinhamentos de palavras contextualizadas
entre sentengas paralelas. Cai et al. (2021) ob-
tiveram um valor de 67,3% também para o espa-
nhol (melhor caso), usando um modelo baseado
em Transformadores ( Transformers) (como serd
explicado na segao 3).

5Todos estdo disponiveis em: https://github.com/
nilc-nlp/AMR-BP (acessado em 13/09/2021).

Como principais contribuicoes deste trabalho
destacam-se:

= O primeiro parser AMR para o portugués ba-
seado em abordagem entre linguas: o XPTA;

= Um cérpus AMR de referéncia para o por-
tugués do dominio de divulgacao cientifica,
contendo 200 grafos;

O restante deste artigo estd organizado como
segue. Na Secao 2, apresenta-se, de forma breve,
o formalismo de representacao semantica AMR.
Na Secao 3, sao apresentados os principais traba-
lhos da literatura relacionados a este. Na Secao 4,
é apresentado o parser AMR proposto e desen-
volvido para o portugués, que parte de uma re-
presentagdo AMR do inglés e gera a equivalente
em portugués. Na Secao 5, sdo apresentados o
corpus de trabalho, os experimentos realizados
na avaliagao do modelo proposto e uma analise
qualitativa dos grafos gerados pelo modelo. Por
fim, na Segao 6, apresentam-se as principais con-
clusoes deste trabalho.

2. Abstract Meaning Representation
(AMR)

A AMR é um formalismo de representacao se-
mantica proposto por Banarescu et al. (2013).
Segundo os autores, a AMR captura o signifi-
cado de uma sentenca abstraindo informacoes
sintaticas como a funcao gramatical, as carac-
teristicas morfossintaticas e a ordem de consti-
tuicao das palavras. Essas decises foram toma-
das, de acordo com os seus criadores, de forma a
facilitar e acelerar o processo de criacao de bancos
de anotacao semantica (sembanks), baseando-
se em recursos e ferramentas ja existentes na
area. Similarmente, Hovy & Lavid (2010) dis-
cutem que existe um equilibrio necessario entre
a profundidade da teoria linguistica a ser utili-
zada e a estabilidade do processo de anotacao,
com isso, os autores defendem que é necessario
realizar a “neutralizacdo” (“neutering”) da te-
oria linguistica para tornar a anotagao viavel e
pragmatica, com o foco no objetivo que se espera
alcancar — no caso da AMR, a criacao de ferra-
mentas linguistico-computacionais. Ha, porém,
dentro da comunidade interessada nessa repre-
sentacao semantica, criticos a algumas decisoes
feitas originalmente (por exemplo, os trabalhos
de Donatelli et al. (2018) e Bonial et al. (2018)).

O significado de uma sentenca em AMR §é
capturado a partir da sua estrutura predicado-
argumentos (Palmer et al.; 2005), e pode ser
representado como um grafo direcionado com
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raiz, no qual os nds representam os conceitos
e as arestas representam as relages entre eles
(Figura 1). Ao abstrair a morfologia e a sintaxe,
sentengas com variagoes linguisticas (por exem-
plo, parafrases e sin6nimos) tém a mesma repre-
sentacao na AMR.

Os conceitos na AMR podem representar en-
tidades, eventos, propriedades e estado, podendo
ser uma palavra na sua forma lexicalizada (exem-
plo, “infancia”), um frameset de verbo (exem-
plo, “gostar-01”), ou conceitos-chaves especiais
como date-entity, percentage-entity, temporal-
quantity, entre muitos outros descritos no manual
da AMRS. As relacbes, por sua vez, podem ser
argumentos de um verbo (:ARGO, :ARG1, etc.),
relacoes semanticas gerais (:age, :destination, :lo-
cation, :name, etc.), relagoes que indicam quan-
tidades (:unit, :scale, :quant, :volume-quantity,
etc.), relagoes para datas (:day, :month, :year,
:time, :decade, etc.), relagdes para listas (:opl,
:0p2, etc.) ou relagoes discursivas (:cause, :pur-
pose, :concession, :manner, etc.). No total, sdo
fornecidas cerca de 100 relacoes pré-definidas.

Além da representacao por meio de grafos, ou-
tras representacoes possiveis sao a Légica de Pri-
meira Ordem e a anotacao de PENMAN (Matthi-
essen & Bateman, 1991). Por exemplo, a Figura 2
apresenta a estrutura AMR para a sentenca da
Figura 1 na notacdo PENMAN.

(g / gostar-01
:ARGO (p / person
:name (n / name
topl ‘‘Cora’’
:op2 ‘‘Coralina’’))
:ARG1 (e / escrever-01
:ARGO p
:ARG1 pl / poema
:ARG3 i / inféancia
:poss p))

Figura 2: Notaggdo PENMAN para a sentenca:
Cora Coralina gostava de escrever poemas sobre
sua infancia.

A AMR prevé também representacoes para di-
versos fendmenos linguisticos como correferéncia,
modalidade, negacao, copula, relagoes inversas
(como :ARG1-of, :location-of), conjungoes, enti-
dades mencionadas, entre outros. Exemplos de
correferéncia podem ser observados na Figura 2,
onde a varidvel p faz referéncia ao conceito per-
son, remetendo a entidade “Cora Coralina”, que
representa o agente (:ARGO) de “escrever-017,
e a0 mesmo tempo se relaciona com o conceito

Shttps://github.com/amrisi/amr-guidelines/
blob/master/amr.md (acessado em 29/07/2021).

¢

(i / infancia) por meio da relagdo “:poss”, que se

refere a infancia de Cora.

Representacoes abstratas do significado como
a apresentada na Figura 2 sdo muito uteis para
diversas aplicacoes que processam sentencas em
lingua natural. Por exemplo, na literatura ha
aplicagoes da AMR na Sumarizagdo Automatica
(Liu et al., 2015; Dohare & Karnick, 2017; Liao
et al., 2018), na Tradugdo Automética (Song
et al., 2019), na Extracao de Informacoes (Garg
et al., 2016) e em Sistemas de Perguntas e Res-
postas (Mitra & Baral, 2016).

Song et al. (2019), por exemplo, utilizam re-
presentagoes AMR. de sentengas fontes como co-
nhecimento adicional em um modelo de traducao
neural (Neural Machine Translation), o para-
digma de Tradugdo Automatica considerado o
estado da arte. Em experimentos reportados pe-
los autores, eles relatam um ganho de 2 pontos
na medida BLEU (Papineni et al., 2002) para a
traducao de inglés para alemao quando a AMR
foi incorporada ao modelo. Trabalhos como esse
mostram o impacto positivo do uso de AMR
em aplicacoes de PLN. Contudo, para que seja
possivel manipular as representacoes semanticas
das sentengas, as AMRs correspondentes preci-
sam ser fornecidas por especialistas humanos ou
geradas automaticamente por meio de um parser.

A secao seguinte descreve alguns trabalhos
da literatura que investigam o mapeamento
semantico entre linguas, o que se convenciona
chamar de abordagem entre linguas ( cross-lingual
approach, no inglés).

3. Trabalhos Relacionados

Embora a AMR nao tenha sido projetada para
ser uma lingua universal (Banarescu et al., 2013),
como ¢ o caso da interlingua UNL (Uchida et al.,
2006), ao abstrair a funcao morfoldgica, gra-
matical e a ordem das palavras de uma sen-
tenca, ela também abstrai diversas idiossincrasias
linguisticas que representam as principais dife-
rengas entre as linguas. Nesse sentido, a AMR se
assemelha a uma interlingua.

Xue et al. (2014) corroboram em parte essa
afirmacao ao verificar, por meio da comparacao
de grafos AMR do inglés com grafos do tcheco
e do chinés, que h&a bastante compatibilidade
estrutural, principalmente entre o inglés e o
chinés. Segundo os autores, muitas das di-
vergéncias encontradas decorreram de diferentes
interpretagoes dos anotadores humanos no nivel
sintatico e de tradugoes divergentes. Defendem
que um refinamento nos padroes de anotagao po-
deria resolver muitas dessas diferengas.
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Abordagem Alemao Italiano Espanhol Chinés

Damonte & Cohen (2018) Proj. Anot (alinh SMT) 39,0% 43,0% 42.0% 35,0%

Blloshmi et al. (2020) LSTM 53,0% 58,1% 58,0% 41,5%

Cai et al. (2021) Transformer 64,0% 65,4% 67,3% 56,5%
Sheth et al. (2021) Proj. Anot (alinh contexto)  62,7% 67,4% 67,9% -

Tabela 1: Valores para medida-F' obtidos com Smatch reportados na literatura para outros idiomas.

Com base na suposicao de que a representagao
AMR pode ser mapeada (e é a mesma) em qual-
quer idioma, diversos trabalhos recentes tém ex-
plorado as propriedades que sao preservadas en-
tre as linguas na AMR visando, principalmente,
minimizar os esforcos despendidos na criagao
de recursos linguisticos baseados em semantica
para as linguas que carecem desses recursos. As
abordagens propostas partem de cérpus parale-
los bilingues e parsers AMR existentes na lingua
inglesa, a fim de obter a representagdo AMR equi-
valente na lingua alvo.

Damonte & Cohen (2018) foram os precurso-
res nessa area e treinaram parsers AMR para as
linguas alvo italiano, espanhol, alemao e chinés.
A proposta dos autores é baseada em um modelo
de projecao de anotacao que parte de corpus pa-
ralelos bilingues e projeta a anotacao AMR forne-
cida por um parser do inglés para a representacao
correspondente nas linguas alvo. Inicialmente, as
sentencas paralelas foram alinhadas lexicalmente
(daqui em diante, alinhamentos lexicais), usando
um modelo de alinhamento de palavras tradici-
onalmente usado em Statistical Machine Trans-
lation — SMT (Dyer et al., 2013), e as palavras
de cada sentenca em inglés foram alinhadas aos
respectivos conceitos no grafo AMR (daqui em
diante, alinhamentos conceituais), usando o ali-
nhador JAMR (Flanigan et al., 2014). Depois
de obter os alinhamentos lexicais e conceituais,
os autores projetaram o alinhamento entre cada
sentenca na lingua alvo e o grafo AMR correspon-
dente a sua traducdo no inglés. Por fim, esses
alinhamentos foram usados para o treinamento
de parsers nas linguas alvo. O trabalho descrito
neste artigo também usa alinhamentos conceitu-
ais e alinhamentos lexicais entre sentencas para-
lelas, a fim de mapear/traduzir a anotagao AMR
do inglés para o portugués. Porém, diferente do
trabalho de Damonte & Cohen (2018), o modelo
aqui proposto nao requer treinamento. Ao invés
disso, ele faz uso de um conjunto de regras e
de diversos recursos linguisticos-computacionais
bilingues, para a traducao conceitual para o por-
tugués. O XPTA ¢ inovador no sentido de uti-
lizar outros recursos bilingues no mapeamento
conceitual de uma AMR-fonte (em inglés) para
uma AMR-alvo (em portugués), nao sendo de-

pendente do alinhamento lexical como em Da-
monte & Cohen (2018).

De forma similar a proposta por Damonte &
Cohen (2018), Sheth et al. (2021) também trei-
naram parsers AMR, para varias linguas alvo, a
partir da projecao da anotagao de grafos AMR do
inglés. Contudo, a projecao da anotacdo AMR-
fonte para a AMR-alvo é baseada no alinhamento
de palavras que compartilham contextos simila-
res, fornecidos por um modelo pré-treinado de ve-
tores de palavras multilingues, o XLM-RoBerta
(Conneau et al., 2020), baseado em Transfor-
madores (Transformers) (Vaswani et al., 2017).
Os alinhamentos conceituais foram obtidos pelo
JAMR (Flanigan et al., 2014) e pelo alinhador
proposto por Pourdamghani et al. (2014). Com
base nos alinhamentos, os autores projetaram o
alinhamento entre os grafos AMR-fonte e as sen-
tencas alvo e, posteriormente, treinaram os par-
sers nas linguas alvo, usando o modelo de par-
sing baseado em transi¢do com Transformadores
de Pilha (Stack-Transformers) proposto por Fer-
nandez Astudillo et al. (2020).

Ao contréario dos trabalhos citados até o mo-
mento, a abordagem de Blloshmi et al. (2020) nao
usa alinhamentos. Mais especificamente, com o
intuito de eliminar a necessidade dos alinhamen-
tos, os autores empregaram um modelo de apren-
dizado por transferéncia, o seq2seq (sequence-to-
sequence) (Zhang et al., 2019). A ideia por tras
desse modelo é aproveitar a anotacao AMR exis-
tente para o inglés para construir modelos de
aprendizado que sejam capazes de generalizar
e reproduzir esse tipo de anotacao para outras
linguas. A abordagem dos autores é baseada em
duas etapas: identificacao de conceitos e iden-
tificacdo de relacbes. A primeira etapa é reali-
zada pelo modelo seq2seq, que usa uma rede neu-
ral BILSTM (Bidirectional Long-Short Term Me-
mory) como encoder e outra unidirecional LSTM
como decoder. A partir das sentencas de en-
trada, o modelo produz uma lista de conceitos
(ou nés). Para a identificagdo de relagoes (se-
gunda etapa), os autores utilizaram um classifica-
dor bi-affine desenvolvido por Dozat & Manning
(2017), que cria relagdes entre os nés identificados
na etapa anterior, buscando sempre pela relacao
com maior pontuagao entre as arestas possiveis.
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A proposta de Cai et al. (2021) também é
baseada no modelo seq2seq, porém, durante o
treinamento, os autores fizeram uso de entradas
bilingues (isto ¢, sentengas na lingua fonte conca-
tenadas as respectivas tradugdes na lingua alvo)
e de uma tarefa auxiliar, que visava a predicao
da sentencga original de entrada (em inglés).
Segundo os autores, as entradas bilingues, jun-
tamente com a tarefa auxiliar, favoreceram a
predicao de conceitos AMR mais precisos. Outra
diferenca em relacao ao trabalho de Blloshmi
et al. (2020) estd no uso de um modelo de Trans-
formadores no encoder-decoder (Vaswani et al.,
2017), enquanto que em Blloshmi et al. (2020)
foi utilizado um modelo baseado em Redes Neu-
rais Recorrentes (LSTM).

A Tabela 1 sumariza os resultados alcangados
pelos modelos de Damonte & Cohen (2018),
Blloshmi et al. (2020), Cai et al. (2021) e
(Sheth et al., 2021) para medida-F calculada
pela Smatch (conforme serd explicada na segao
5.2.1). Essas quatro estratégias foram avalia-
das utilizando o conjunto de teste do corpus
LDC2017T107, que dispde de sentencas em inglés
e as respectivas tradugoes para o italiano, espa-
nhol, alemao e mandarim chinés, sendo 1.371 sen-
tencas para cada lingua. Sheth et al. (2021), en-
tretanto, fizeram essa avaliagdo somente para os
trés primeiros idiomas.

Conforme se pode observar na Tabela 1, o
desempenho de cada estratégia varia de acordo
com o idioma. Por exemplo, para o alemao e
o chinés o modelo baseado em Transformadores
de Cai et al. (2021) obteve os melhores resulta-
dos, enquanto que para o italiano e o espanhol, o
modelo de projecao de anotacao que usa alinha-
mentos contextuais (Sheth et al., 2021) obteve o
melhor desempenho.

Apesar das divergéncias linguisticas existen-
tes entre as linguas e, sobretudo, as diferencas
estruturais e conceituais que frequentemente de-
correm do processo de tradugao de uma lingua
fonte para uma lingua alvo, os trabalhos aqui
mencionados mostraram que as abordagens entre
linguas tém potencial para superar muitas dessas
divergéncias.

4. O parser XPTA

O XPTA parte de um parser AMR existente na
lingua inglesa e, com base em recursos bilingues
inglés-portugués, mapeia/traduz o conhecimento
semantico disponivel na representacao do signi-
ficado da sentenga na lingua fonte (inglés) para

"https://catalog.1ldc.upenn.edu/LDC2017T10 (aces-
sado em 24/03/2022)

a representacgao equivalente na lingua alvo (por-
tugués). Em outras palavras, trata-se de um mo-
delo de traducao conceitual no qual os conceitos
(nds) dos grafos AMR-fonte sdo traduzidos (ma-
peados) para os conceitos dos grafos do AMR-
alvo. A Figura 3 traz uma ilustracao das etapas
implementadas no XPTA. O mapeamento é ba-
seado em duas etapas de processamento em pipe-
line, a saber: (1) alinhamento conceitual en-
tre grafos e sentencas em inglés e (2) tradugao
conceitual e lexicalizagao do grafo AMR-fonte
para o grafo AMR-alvo.

O alinhamento conceitual (etapa 1) con-
siste em identificar as correspondéncias entre
palavras/conceitos da sentenca em inglés com
um fragmento do grafo, representado por um
ou mais noés. Kssa etapa é bastante relevante,
pois permite obter as correspondéncias concei-
tuais também entre o grafo AMR-fonte e a sen-
tenga paralela na lingua alvo (se esta estiver dis-
ponivel), por meio do alinhamento lexical entre
as sentencas paralelas.

O alinhamento conceitual é realizado pelo ali-
nhador proposto por Flanigan et al. (2014), o
qual se baseia em um conjunto de regras defini-
das manualmente. Nos experimentos realizados
pelos autores, esse alinhador apresentou um de-
sempenho de 92% de precisao, 89% de cobertura
e 90% de medida-F.

A Figura 4 apresenta a sentenca em inglés e
seu respectivo grafo (notagao PENMAN), ilus-
trado na Figura 3, no formato de entrada do
alinhador conceitual. Esse arquivo de entrada é
fornecido pelo parser AMR do inglés®. A saida
do alinhador é um arquivo semelhante ao da en-
trada, acrescido dos alinhamentos entre um ou
mais tokens da sentenca e um ou mais nés do
grafo, como no exemplo apresentado na Figura 5.
Os seguintes alinhamentos foram gerados pelo
algoritmo para o exemplo da Figura 3: “o3 /
orangutan” com orangutan (isto é, alinhamento
5-6/0), “02 / old” e “m / most” com oldest (ali-
nhamento 4-5/0.04-0.0.0) e “t0 / tooth” com teeth
(alinhamento 1-2(0.1).

Na tradugao conceitual e lexicalizagao
(segunda etapa), o alinhamento conceitual pro-
duzido na etapa 1 e os diversos recursos bilingues
sao usados como ancora para a traducao concei-
tual e a lexicalizacao, que consiste na escolha
da unidade lexical que melhor representa cada
conceito da AMR-fonte na lingua alvo. A en-
trada para esta etapa do processamento consiste
na saida gerada pelo alinhador conceitual (con-

8Qutras anotacbes também fornecidas pelo parser,
como informagoes de Part-of-Speech e NER, foram omi-
tidas na figura por questao de espago.
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sentenca em inglés

/ The teeth of the oldest orangutan. / | R
03 [ orangutan

part.

/T dtee "a;ftrlé—'.\oldest._prangutan..‘.:/

ALINHAMENTO
CONCEITUAL |

o3 / orangutan

| v: dEQI’E;' e L :", :':I :’._ !'-._ |

:degree

A

grafo AMR do inglés

Verbo Brasil

TRADUCAO
CONCEITUAL E

Léxico bilingue LEXICALIZACAOQ

Al

Vetores bilingues

o3 [ orangutango

Figura 3: Etapas do XPTA, com destaque para a traducao conceitual de grafo AMR-fonte (inglés)

para o AMR-alvo (portugués).

# ::snt  The teeth of the oldest orangutan

# ::tok The teeth of the oldest orangutan

# ::node 02 old 4-5

# ::node ml most 3-4

# ::node t0 tooth 1-2

# ::node 03 orangutan 5-6

# ::edge old :mod-of orangutan 02 03
# ::edge most :degree-of old ml 02
# ::edge tooth :part-of orangutan t0 03
(03 / orangutan

:mod (02 / old
:degree (ml / most))
:part (tO0 / tooth))

Figura 4: Sentenca em inglés e seu respectivo grafo (notagio PENMAN) no formato de entrada do

alinhador conceitual.

forme Figura 5) e nos alinhamentos entre as pa-
lavras da sentenca em inglés e as palavras da sen-
tenca paralela em portugués. Na Figura 6 é apre-
sentado um exemplo de alinhamento lexical para
as sentencas paralelas “The teeth of the oldest

orangutan” e “Os dentes do mais antigo orangu-

tango” no formato de entrada esperado pelo tra-
dutor conceitual. No exemplo, os seguintes ali-
nhamentos foram produzidos: “the”
eth” e “dentes”, “of” e “do”, “oldest” e “mais
antigo” e “orangutan” e “orangutango”.

[P

e “0”, “te-
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# ::snt The teeth of the oldest orangutan

# ::tok The teeth of the oldest orangutan

# ::node 02 old 4-5

# ::node ml most 3-4

# ::node t0 tooth 1-2

# ::node 03 orangutan 5-6

# ::edge old :mod-of orangutan o2 o3

# ::edge most :degree-of old ml o2

# ::edge tooth :part-of orangutan t0O o3

# ::alignments 5-6]/0 1-2/0.1 4-5/0.0+0.0.0 ::annotator
Aligner v.03 ::date 2020-10-08T14:53:40.073

# ::node 0 orangutan 5-6

# ::node 0.0 old 4-5

# ::node 0.0.0 most 4-5

# ::node 0.1  tooth 1-2

# ::root 0 orangutan

# ::edge old degree most 0.0 0.0.0
# ::edge orangutan  mod old 0 0.0
# ::edge orangutan  part tooth 0 0.1
(03 / orangutan

:mod (02 / old
:degree (ml / most))
:part (t0 / tooth))

Figura 5: Saida fornecida pelo alinhador conceitual para a sentenca e o grafo apresentados na

Figura 3.

os dentes do mais antigo orangotango

NULL ( ) the ( 1) teeth ( 2 ) of ( 3 ) the ( ) oldest ( 4 56 ) orangutan ( 6 )

Figura 6: Alinhamentos lexicais entre sentencgas paralelas inglés-portugués.

A tradugao conceitual e lexicalizacao ocorre
por meio de 3 passos, nesta ordem: (1) ma-
peamento de verbos por meio da consulta ao
Verbo Brasil, (2) mapeamento dos conceitos via
aplicacao das regras e (3) mapeamento dos con-
ceitos usando os diversos recursos linguisticos-
computacionais bilingues.

Em um primeiro momento, os predicados ver-
bais sao mapeados usando os framesets forneci-
dos pelo Verbo Brasil (Duran & Aluisio, 2012),
0s quais estao alinhados aos framesets do Prop-
Bank (Palmer et al., 2005). Os verbos modais
(representados na AMR por possible-01, obligate-
01, permit-01, etc.) nao sao mapeados para o
portugués, uma vez que nao estao no Verbo Bra-
sil ou nao estao alinhados aos seus corresponden-
tes no inglés. Vale dizer também que os verbos
de copula nao sao representados na AMR e, por-
tanto, ndo aparecem no grafos AMR-fonte.

Apés o mapeamento de verbos, os conceitos
restantes sao mapeados com base na aplicacao de
5 regras que foram propostas a partir da andlise
do coérpus:

= REGRA 1: Entidades Nomeadas
Nos subgrafos com raiz representando uma en-
tidade nomeada (por exemplo, location, coun-

try, state, person, etc.), a raiz e o seu descen-
dente direto (isto é, o conceito name) sao pre-
servados e somente os descendentes de name,
que carregam o nome da entidade e se relacio-
nam com esse por meio de arestas do tipo :op1,
rop2, etc., sao mapeados para o portugués e
colocados em ordem. A Figura 7-a traz um
exemplo de aplicacdo desta regra no qual a
entidade nomeada “Southern Hemisphere” é
mapeada e lexicalizada para “Hemisfério Sul”.

= REGRA 2: Advérbios

Seguindo as guidelines da AMR?, advérbios
terminados em “ly’ (por exemplo, universally,
incredibly, extremely, etc.), cujas tradugoes no
portugués terminam em “mente”, sdo mape-
ados para a sua forma adjetiva no portugués
(por exemplo, universalmente — universal, in-
crivelmente — incrivel, extremamente — ex-
tremo, etc.). A Figura 7-b ilustra a aplicagao
desta regra para o advérbio “universal”.

= REGRA 3: Frames especiais e reificagao
Conceitos representando frames especiais da
AMR (have-rel-role-91 e have-org-role-91) ou
reificagao (por exemplo, have-purpose-91, be-

Shttps://github.com/amrisi/amr-guidelines/
blob/master/amr.md (acessado em 29/08/2021).
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(e12 [ east
:part-of (113 / location
:name (n14 / name
:op2 "Hemisphere"
:opl "Southern™)

\/

(e12 [ leste
:part-of (113 / location
:name (nl4 / name
rop2 "sul"
wopl "Hemisfério")
a) The east of the Southern Hemisphere. /
0 leste do Hemisfério Sul.

(el [ estimate-01
(ARGL (a2 [ age-01
ARG1 (a0 [ all)
ARG2 (b3 [ between
op2 (17 [ temporal-quantity
‘quant 11000
wop2-of a5
sunit (y8 [ year))
:opl-of (a5 / and)
:opl 800070))

—

(a5 [ accept-01
PARGL (u2 [ use-01
ARG1 (c3 / chamber))
:manner (u4 / universal)))

\J

(a5 [ aceitar-01
PARGL (u2 [ usar-01
ARG1 (c3 / camara))
:manner (u4 / universal)))

b) The use of the chambers is universally
accepted. / O uso das camaras & universalmente
aceito.

(el / estimar-01
(ARGL (a2 [ age-01
ARG1 (a0 / todo)
ARGZ (b3 / between
rop2 (t7 / temporal-quantity
:quant 11000
:op2-of as
:unit (y8 / ano))
:opl-of (a5 / and)
:opl 8000)))

c) All with an estimated age of between 8,000 and 11,000 years. /
Todos com idade estimada entre 8.000 e 11.000 anos.

Figura 7: Exemplos de tradugao conceitual de grafos AMR (formato PENMAN).

from-91, age-01, etc.) sado preservados em
inglés. A Figura 7-c traz um exemplo de mape-
amento em que o conceito reificado “age-01”
é mantido na representacao AMR-alvo.

= REGRA 4: Conceitos-chaves

Conceitos da AMR representando quantidades
(como monetary-quantity, temporal-quantity,
distance-quantity, etc.) ou entidades como
datas (date-entity), porcentagens (percentage-
entity), urls (url-entity), entre outras, sao pre-
servados em inglés. A Figura 7-c ilustra o ma-
peamento da quantidade de tempo (temporal-
quantity) do inglés para o portugués, no qual
apenas o conceito “year” foi alterado para
“ano”, preservando-se o restante da estrutura
e seus valores.

= REGRA 5: Conjuncgoes
Conjuncées como and, or, contrast-01, either
e between sao preservadas em inglés, como
ocorre com “between” e “and” no exemplo da
Figura 7-c.

O mapeamento de conceitos gerais, ou seja,
para os quais nenhuma regra se aplica, é realizado
com base nos recursos bilingues. Neste traba-
lho, investigou-se o uso de trés recursos bilingues,
aplicados nesta ordem: (1) alinhamento lexical
entre a sentenca fonte e a sentenga alvo, (2) veto-
res bilingues fonte-alvo e (3) léxico bilingue fonte-
alvo.

1. Alinhamento lexical

Para o alinhamento lexical fonte-alvo, utilizou-
se o alinhador GIZA++1? (Och & Ney, 2004).
Os alinhamentos lexicais permitem identificar
as palavras (conceitos) correspondentes entre
duas sentengas paralelas: a original (fonte) e
a correspondente tradugao (alvo). Um exem-
plo de alinhamento lexical obtido via GIZA++
pode ser visto na Figura 6. Embora bas-
tante 1util para o processo de tradugao e lexi-
calizacao, nem sempre as sentencas paralelas
estao disponiveis. Neste caso, os demais re-
cursos se tornam bastante teis.

2. Vetores bilingues
Os vetores de palavras (word embeddings)
bilingues usados neste trabalho sao os dis-
ponibilizados pelo MUSE!!. Esses vetores fo-
ram treinados para o par de linguas inglés-
portugués a partir de cérpus multilingue (e
nao paralelo) da Wikipedia.

3. Léxico bilingue
O léxico bilingue (dicionério de traducao) uti-
lizado neste trabalho é o disponivel no Por-
TAI'2 (Vieira & Caseli, 2011). Esse léxico foi
gerado a partir de alinhamentos lexicais ob-

https://github.com/moses-smt/giza-pp (acessado
em 11/08/2021).

"https://github.com/facebookresearch/MUSE/
blob/master/README.md (acessado em: 11/08/2021).

2http://www.lalic.dc.ufscar.br/portal/ (acessado
em 11/08/2021).
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tidos pelo GIZA++ para o cérpus paralelo
inglés-portugués da FAPESP (Aziz & Specia,
2011).

(03 / orangutango
:mod (02 / antigo
:degree (ml / mais))
:part (t0 / dente))

Figura 8: Grafo AMR gerado pelo XPTA para
a sentenca “Os dentes do mais antigo orangu-
tango.”.

Ap6s encontrar o melhor correspondente lexi-
cal fonte para um conceito alvo, seguindo a or-
dem de aplicacao de recursos apresentada ante-
riormente, cada conceito é, entao, mapeado para
a sua forma canoénica usando o lematizador do
UDPipe!3.

A saida do processo de tradugao conceitual e
lexicalizacao é o grafo AMR em portugués corres-
pondente a entrada em inglés na notagao PEN-
MAN, conforme ilustrado na Figura 8.

5. Experimentos e resultados

O XPTA foi avaliado automaticamente em um
conjunto de 200 sentencas. A avaliacao foi re-
alizada intrinsecamente comparando os grafos
AMR produzidos pelo parser proposto com gra-
fos de referéncia criados por anotadores huma-
nos. Para essa avaliacao, foram usadas trés me-
didas automaticas conhecidas na area: Smatch
(Cai & Knight, 2013), SEMA (Anchiéta et al.,
2019) e SemBleu (Song & Gildea, 2019). Além
da avaliacao automatica, os grafos gerados auto-
maticamente foram manualmente analisados pe-
los anotadores, com o propésito de categorizar
e contabilizar os principais erros cometidos pelo
modelo.

A subsecdo a seguir descreve o cérpus utili-
zado nos experimentos, bem como a construgao
do cérpus de referéncia. A avaliagdo automatica e
a analise manual serao descritas nas subsegoes 5.2
e 5.3, respectivamente.

5.1. Preparacao do corpus

Para os experimentos realizados neste trabalho
foi adotado o cérpus paralelo FAPESP (Aziz &
Specia, 2011), composto por textos de divulgagao
cientifica escritos originalmente em portugués e
suas respectivas traducoes para o inglés, os quais

3https://github.com/TakeLab/spacy-udpipe (aces-
sado em 11/08/2021).

foram extraidos da revista cientifica Pesquisa FA-
PESP!.

Para as avaliagdes do XPTA foram usados 200
pares de sentencas paralelas, conforme serd expli-
cado na subsecao 5.1.1.

Os grafos AMR correspondentes as sentengas
na lingua fonte (inglés, neste caso) foram obtidos
pelo parser proposto por Lyu & Titov (2018).
Baseado em um modelo neural, esse parser re-
presenta o estado da arte para a lingua inglesa
com medida-F reportada pelos autores de 74,4%.

Como a construcao de cérpus AMR é uma ta-
refa bastante laboriosa, optou-se por gerar as re-
feréncias a partir da pds-edi¢ao de grafos produ-
zidos automaticamente, reduzindo, assim, a com-
plexidade da tarefa. Assim, para a construgao do
corpus AMR de referéncia na lingua alvo, foram
utilizados como ponto de partida os grafos AMR
do portugués gerados pelo XPTA (vide secao 4).

A subsecao a seguir descreve a construcao do
corpus de referéncia.

5.1.1. Construcdao do corpus AMR de referéncia

Para a construgao do cérpus AMR de referéncia
na lingua alvo (portugués), foram selecionados
os 200 pares de sentencas paralelas do corpus
FAPESP melhores ranqueados de acordo com
o score de alinhamento produzido pelo Giza++
(Och & Ney, 2004). Esse critério de selegao das
sentencas estd fundamentado no fato do modelo
de traducao conceitual ter como passo inicial o
uso dos alinhamentos lexicais, de modo que erros
nesse processo impactariam negativamente o de-
sempenho do XPTA. Além do mais, as sentencas
com melhores alinhamentos tendem a ser mais
curtas, o que também simplifica a producao do
grafo AMR-fonte.

A partir dos grafos AMR. produzidos para o
inglés para essas 200 sentengas, foram gerados
os grafos paralelos no portugués, usando a con-
figuracao completa do XPTA descrita na segao
4. Posteriormente, os grafos na lingua alvo (por-
tugués) foram pds-editados por 4 anotadores na-
tivos do portugués, todos pesquisadores da drea
de PLN com experiéncia em anotacao de corpus
AMR.

Com o objetivo de estabelecer um padrao de
revisao e de correcao dos grafos, os anotadores
participaram de duas sessoes de treinamento. Na
primeira sessao, todos editaram conjuntamente
20 grafos'®. Na segunda sessdo, outros 20 gra-

“http://revistapesquisa.fapesp.br/ (acessado em
11/08/2021).

150  cérpus de referéncia e as
anotacio/pés-edicdo estdo disponiveis em:

diretrizes da
https:
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fos foram dados aos 4 anotadores para realizar
a edicao de forma individual, o que possibilitou
calcular a concordancia entre eles e aprimorar a
tarefa por meio de discussoes sobre os principais
erros cometidos.

Apés as sessbes de treinamento, os 160 gra-
fos restantes do corpus foram divididos em 4
conjuntos de 40 grafos cada, que foram pds-
editados em 4 etapas. Durante cada etapa eram
formadas 2 duplas de anotadores e cada dupla
era responsavel por revisar metade dos grafos
(isto ¢é, 20) daquele conjunto. Os dois membros
de cada dupla revisavam, separadamente, os 20
grafos daquela etapa. Posteriormente, a concor-
dancia entre os membros de cada dupla era calcu-
lada. A fim de garantir maior homogeneidade na
tarefa de pds-edicao de grafos, as duplas eram re-
feitas a cada nova etapa nao havendo, portanto,
repeticao da mesma dupla para conjuntos dife-
rentes de grafos.

A concordancia entre os anotadores foi calcu-
lada usando a medida Smatch (Cai & Knight,
2013), conforme serd explicada na se¢ao 5.2.1.
Essa medida tem sido amplamente usada na li-
teratura (Banarescu et al., 2013; Damonte &
Cohen, 2018; Anchiéta et al., 2019), tanto no
célculo da concordéancia entre anotadores como
na comparagao de grafos AMR produzidos auto-
maticamente com grafos de referéncia.

A concordancia entre todos os anotadores foi
calculada a partir do valor Smatch obtido por
cada dupla de anotadores, considerando todas as
combinacoes de pares possiveis. Durante o trei-
namento, a média desses valores foi de 0,77, sendo
que o menor e o maior valor de Smatch obtidos
foram 0,72 e 0,86, respectivamente. Apds o trei-
namento, a concordancia média entre as duplas
na pés-edicao do cérpus foi de 0,78, sendo 0,70
e 0,87 o menor e o maior valor de Smatch al-
cancados, respectivamente.

Os valores de concordancia obtidos neste tra-
balho sao superiores aos reportados por outros
trabalhos da literatura. Banarescu et al. (2013),
por exemplo, alcancaram valores entre 0,70 e 0,80
(0,71 em média) na construcdo de um cérpus
AMR para o inglés, enquanto Sobrevilla Ca-
bezudo & Pardo (2019) obtiveram valores de
Smatch entre 0,70 e 0,77 (0,72 em média) na
construcao de um coérpus AMR de noticias em
portugués. Uma explicagdo possivel para a alta
concordancia obtida entre os anotadores neste
trabalho pode ser o fato de que as duplas tinham
como ponto de partida da anotacdo o mesmo
grafo gerado automaticamente pelo XPTA.

//github.com/LALIC-UFSCar/AMRScien-Br-Corpus/
(acessado em 15/09/2021).

A Smatch, no entanto, nao considera a equi-
valéncia entre grafos que apresentam variagoes
de conceitos e/ou de relagoes, mas que sao consi-
derados equivalentes de acordo com a AMR, e
atribui um baixo valor quando essas variacoes
ocorrem. As duas estruturas AMR exibidas na
Figura 9, por exemplo, sao equivalentes, sendo
que a (a) utiliza reificacao (isto é, a relagao de
causa é representada por meio de um conceito),
enquanto a (b) nao utiliza.!®

(s/ sair-01
:ARG1 (m / menino)
:ARG1-of (c / cause-01
:ARGO (cl [ chegar-01
:ARGO (g / garoto))))

(s/ sair-01
ARG (m / menino)
:cause (c / chegar-01
:ARGO (g / garoto)))

a) Com reificacio b) Sem reificacio

Figura 9: Grafos AMR equivalentes para a sen-
tenca: A menina saiu porque o garoto chegou
(Formato PENMAN).

Com o intuito de tornar essa comparacao mais
justa, Goodman (2019) propoés um normaliza-
dor de grafos AMR, o Norman, que, entre ou-
tras transformagoes, converte um grafo nao rei-
ficado para um grafo reificado, garantindo, as-
sim, que grafos similares sejam avaliados como
equivalentes. O Norman foi aplicado aos grafos
pos-editados pelos anotadores e o Smatch foi no-
vamente calculado. A concordancia média obtida
durante a fase de treinamento passou de 0,77 para
0,81, apds a normalizagdo, sendo que os valores
obtidos entre cada dupla de anotadores ficaram
entre 0,77 e 0,89. A concordancia média obtida
pelas duplas para o cérpus todo (depois do trei-
namento), por sua vez, passou de 0,78 para 0,81,
sendo o menor e o maior valor obtidos 0,74 e 0,90,
respectivamente.

Exemplos de grafos de referéncia podem ser
vistos na secao 5.3, nas Figuras 13 e 14.

5.2. Avaliagao Automatica

Com o objetivo de medir a qualidade dos gra-
fos do portugués, produzidos a partir do mapea-
mento de grafos de sentengas paralelas em inglés,
esses foram comparados automaticamente com os
grafos de referéncia, gerados conforme descrito na
subsecao 5.1.1. A subsegao seguinte descreve as

16Reificacdo é quando uma relacio AMR é repre-
sentada por meio de um conceito. Esse recurso é
usado quando se deseja enfatizar a importancia de uma
relacao. Por exemplo, a relacdo “:cause” ao ser subs-
tituida pelo conceito “cause-01” é enfatizada no grafo.
Para uma explicagdo mais detalhada, sugere-se consul-
tar as especificagdes da AMR em https://github.com/
amrisi/amr-guidelines/blob/master/amr.md (acessado
em 15/08/2021).
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medidas de avaliacdo usadas nessa comparacao.
Os resultados da avaliagao, por sua vez, sao apre-
sentados e discutidos na subsecao 5.2.3.

5.2.1. Medidas de Avaliacdo

Trés medidas de avaliagao automética de gra-
fos AMR disponiveis na literatura foram usadas
neste trabalho, a saber: Smatch (Cai & Knight,
2013), SEMA (Anchiéta et al., 2019) e SemBleu
(Song & Gildea, 2019).

A Smatch calcula a Precisao, a Cobertura e
a medida-F de conceitos e relagoes comuns en-
tre dois grafos AMR. Mais especificamente, cada
grafo é representado como uma conjungao de pro-
posicoes légicas, nomeadas de triplas, e a Pre-
cisao (P) e a Cobertura (C) sao calculadas sobre
essas triplas, seguindo as Equacoes 1 e 2, respecti-
vamente. Nessas equagoes, M representa o total
de triplas corretas segundo algum grafo AMR de
referéncia, N representa o ntumero total de tri-
plas produzidas por outro anotador humano ou
por um parser e T representa o total de triplas
do grafo AMR de referéncia. A medida-F', por
sua vez, representa a média harmonica entre a
Precisao e a Cobertura (Equacao 3).

M
P=% @)
M
“=7 2)
2x PxC
~PiC )

Ao fazer a comparacao entre duas repre-
sentagoes AMR, a Smatch cria uma relagado
“TOP” para cada grafo, indicando o né que re-
presenta a raiz. Ao avaliar, por exemplo, o grafo
(a) da Figura 9 (teste) comparando-o com o grafo
(b) (referéncia), reproduzidos na Figura 10 em
formato de diagrama, a Smatch!” retorna os se-
guintes valores:

= M = 7 uma vez que ha 7 triplas corretas:
“sair-017, “menino”, “chegar-01”, “garoto”,
“TOP”, “:ARG1” entre “sair-01” e “menino”
e “:ARGO0” entre “chegar-01” e “garoto”;

= N = 10 uma vez que ha 10 triplas no total:
“sair-01”, “menino”, “cause-01”, “chegar-01”,
“garoto”, “TOP”, “:ARG1” entre “sair-01” e
“menino”, “:ARG1” entre “cause-01” e “sair-
017, “:ARGO0” entre “cause-01” e “chegar-01”
e “:ARGO0” entre “chegar-01” e “garoto”) e

https://wuw.isi.edu/cgi-bin/div3/mt/text_shu_
v03.cgi (acessado em 15/08/2021).

= T = 8 uma vez que hé 8 triplas no grafo AMR

de referéncia: “sair-01”, “menino”, “chegar-
017, “garoto”, “TOP”, “:ARG1” entre “sair-
01”7 e “menino”, “:cause” entre “sair-01” e

“chegar” e “:ARGO0” entre “chegar-01” e “ga-
roto”.

Portanto, P é igual a 70% (7 = 10), C ¢ igual
a 88% (7+8) e F éigual a 78%.

:Calse

ARGO

b) Sem reificaciio

(ARGD

a) Com reificaciio

Figura 10: Grafos AMR equivalentes para a
sentenca: A menina saiu porque o garoto chegou.

A SEMA ¢é uma extensao da Smatch que,
ao contrario desta, leva em consideracao a de-
pendéncia entre os nés dos dois grafos no calculo
da Precisao e da Cobertura (Equagoes 1 e 2). Em
outras palavras, a SEMA considera o antecedente
de um né ao fazer a comparacao de triplas, en-
quanto Smatch considera apenas a contagem de
triplas em comum entre dois grafos. Outra dife-
renga é que a SEMA nao inclui a relagao “TOP”
na raiz do grafo. Ao comparar os grafos da Fi-
gura 10 usando a SEMA tem-se P igual a 67%
(isto é, 6+9, desconsiderando a relagao “TOP”),
C igual a 86% (ou seja, 6 + 7 ao desconsiderar
“TOP”) e F igual a 75%.

SemBleu, por sua vez, é uma variante da
BLEU (Papineni et al., 2002), uma medida am-
plamente usada na avaliacao de tradutores au-
tomaticos, que calcula a correlacao entre um
texto (ou sentenga) traduzido automaticamente
e um texto de referéncia produzido por um tra-
dutor humano. De maneira similar, SemBleu
calcula a correlagdo entre um grafo AMR pro-
duzido automaticamente (a) e outro grafo de re-
feréncia (r). Diferentemente de Smatch e SEMA,
SemBleu considera a coocorréncia de n-gramas
(strings idénticas) entre dois grafos, ao invés de
usar triplas légicas.
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A medida SemBleu estende a BLEU redefi-
nindo o coeficiente de penalidade, Brevity Pe-
nalty - BP, que multiplica a média geométrica
dos valores de precisdo (pn) obtidos para cada
n-grama, conforme mostrado na Equagao 4. BP
representa o tamanho de um grafo, dado pela
soma do nimero de nds e de arestas que ele pos-
sui. A precisao (pn) de cada n-grama é dada
pelo total de n-gramas em comum entre (a) e
(1), dividido pelo nimero de n-gramas de (a).
pn é ponderado por um peso positivo wn = 1/3,
onde 3 é o comprimento maximo de N. Em outras
palavras, SemBleu considera apenas uni-gramas
(nés), bigramas (pares de nés diretamente conec-
tados) e trigramas (trés nés diretamente conec-
tados). Por exemplo, para o grafo b da Figura 10
tem-se como unigramas os nés “sair-01”7, “me-
nino”, “chegar-01” e “garoto”, como bigramas
tem-se “sair-01 :ARG1 menino”, “sair-01 :cause
chegar-017 e “chegar-01 :ARGO garoto” e, por
fim, como trigrama tem-se “sair-01 :cause chegar-
01 :ARGO garoto”.

N
SemBleu = BP - exp Z wy, log pn (4)

n=1

Na comparacao entre os dois grafos da Fi-
gura 10, SemBleu é igual a 46%.

5.2.2. Configuracées do modelo

Com o objetivo de avaliar a contribuicao indi-
vidual de cada recurso linguistico-computacional
usado no mapeamento dos grafos AMR-fonte
para o AMR-alvo, o XPTA foi executado usando
diferentes configuragoes que sao apresentadas a
seguir:

VB + ali 4+ vet + lex Com todos os recursos,
isto é, Verbo Brasil (VB), alinhamentos lexi-
cais e conceituais, vetores e 1éxico bilingues;

VB + ali 4+ lex Usando o VB, os alinhamentos

lexicais e conceituais e o 1éxico bilingue;

VB + ali 4+ vet Usando o VB, os alinhamen-
tos lexicais e conceituais e o0s vetores
bilingues;

VB + vet 4+ lex Usando o VB, léxico e vetores
bilingues;

VB + lex Usando somente o VB e o léxico
bilingue;

VB + vet Usando apenas o VB e os vetores
bilingues;

VB + ali Usando somente o VB e os alinha-
mentos lexicais e conceituais.

Como o Verbo Brasil é o dnico recurso usado
no mapeamento de verbos, ele foi mantido em
todas as configuragoes.

5.2.8. Resultados da Avaliagao Automdtica e
Discussao

As Tabelas 2 e 3 apresentam os valores ob-
tidos por cada configuracado do XPTA para
Smatch, SEMA e SemBleu, antes e depois da
normalizagao dos grafos pelo Norman (Goodman,
2019), respectivamente.

Com base nos valores das trés medidas de ava-
liacao usadas é possivel notar um melhora subs-
tancial dos valores apresentados na Tabela 2 apds
a normalizacdo (conforme Tabela 3), indepen-
dente da configuracao do modelo. A melhora nos
valores apresentados por Smatch e SemBleu foi
em média de 8 pontos. Para SEMA, o ganho de-
pois da normalizacao foi ainda maior: de 10 a
13 pontos, dependendo da configuracao. Esses
resultados apontam a dificuldade dessas medidas
em lidar com variagoes de significado equivalentes
presentes nas representacoes AMR, e ressaltam
a importancia da normalizagao para possibilitar
uma avaliacao mais justa do modelo.

De maneira geral, quando se compara as di-
ferentes configuracoes testadas, observa-se pouca
diferenca nos valores apresentados por cada uma
delas, independente da medida utilizada. Os pio-
res valores, contudo, foram alcangados quando se
usou apenas o Verbo Brasil (VB) e os alinhamen-
tos (VB + ali). De fato, como se pode observar
nos resultados obtidos pela configuracao que usou
todos os recursos menos os alinhamentos (VB +
lex + vet) e também nos resultados apresentados
pelas trés tltimas configuragoes (vide Tabela 2),
0 léxico e os vetores bilingues parecem ter tido
um papel mais importante no mapeamento con-
ceitual do que os alinhamentos. Uma possivel
explicagao para isso pode ser erros decorrentes
do alinhamento lexical, fornecidos pelo Giza++,
ou conceitual, fornecidos pelo JAMR.

Comparando o uso do léxico e dos vetores
bilingues, nota-se que ao aplicar o VB e os ali-
nhamentos juntamente com o léxico (VB + ali
+ lex), o resultado foi ligeiramente superior ao
obtido quando se aplicou o VB e os alinhamen-
tos com os vetores (VB + ali + vet), para todas
as medidas. O mesmo se observa quando se ex-
clui os alinhamentos dessas duas configuracoes,
isto é, quando se aplica apenas o VB e o 1éxico
(VB + lex), nota-se uma pequena melhora (de 1
até 3 pontos dependendo da medida) em relagao
ao uso do VB com os vetores (VB + vet). Neste
caso ¢ relevante destacar que enquanto os léxicos
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Smatch SEMA

Modelo P C F-score P C F-score | SemBleu F-score
VB + ali + vet + lex | 58% 57% 57% 35% 34% 35% 26%
VB + ali + lex 59% 57% 58% 35% 34% 35% 26%
VB + ali + vet 58%  57T% 57% 35% 34% 35% 25%
VB + lex + vet 5%  56% 57% 34%  33% 33% 25%
VB + lex 57% 56% 57% 34%  33% 33% 25%
VB + vet 55%  54% 55% 32%  32% 32% 24%
VB + ali 55%  54% 54% 32%  31% 31% 24%

Tabela 2: Valores obtidos por cada configuragdo do modelo para Smatch, SEMA e SemBleu antes

da normalizacao.

Smatch SEMA

Modelo P C F-score P C F-score | SemBleu F-score
VB + ali + vet + lex | 67%  64% 65% 47%  45% 46% 33%
VB + ali + lex 67% 64% 66% 48% 46% 47% 34%
VB + ali + vet 67%  64% 65% 47%  45% 46% 33%
VB + lex + vet 66%  64% 65% 47%  45% 46% 34%
VB + lex 66% 63% 65% 47%  45% 46% 34%
VB + vet 656%  62% 64% 44%  42% 43% 33%
VB + ali 64%  62% 63% 43%  41% 42% 31%

Tabela 3: Valores obtidos por cada configuragdo do modelo para Smatch, SEMA e SemBleu apds a

normalizacao pelo Norman.

foram gerados para o mesmo cérpus (corpus FA-
PESP), os vetores bilingues sdo de dominio geral
e foram gerados a partir de textos da Wikipedia.
Entretanto, nao é possivel afirmar que essas dife-
rencas sao significativas, devido a falta de testes
estatisticos.

E importante notar também que a confi-
guracao VB + lex mostrou-se equivalente a con-
figuragdo que usou todos os recursos, ressal-
tando a contribuicao do léxico bilingue para o
mapeamento conceitual. Vale ressaltar que o
bom desempenho apresentado por recursos ja dis-
poniveis, como o 1éxico bilingue do PorTAl e os
vetores bilingues do MUSE, demonstra a aplica-
bilidade do XPTA mesmo na auséncia de uma
versao paralela da sentenca a ser processada.

Por fim, ressalta-se que a experimentagao com
diferentes configuracoes de recursos usados pelo
XPTA foi realizada apenas a titulo de andlise
empirica do impacto de cada recurso no valor da
medida de avaliagao. Como o intuito nao é es-
tabelecer qual é a melhor configuracao, uma vez
que o0s recursos ja existem e se complementam,
nenhuma andlise de significancia estatistica foi
realizada.

Na comparagao dos resultados apresentados
pelas trés medidas de avaliacao, para todas as
configuracées do XPTA, os maiores valores fo-
ram obtidos com a Smatch. Por se tratar de uma

medida mais simples e que nao considera a de-
pendéncia entre os nés de um grafo AMR, esse
resultado ja era esperado de certa forma. Isso ex-
plica também a diminuicao nos valores apresenta-
dos por SEMA, quando comparados aos obtidos
com a Smatch, que, ao contrario dessa medida,
considera a dependéncia entre os elementos do
grafo ao fazer a comparacao de triplas. Por sua
vez, os menores valores foram apresentados por
SemBleu, que tende a ser ainda mais rigida do
que SEMA, ao comparar n-gramas.

Os resultados relatados com base apenas nas
medidas de avaliacao automadtica indicam que a
abordagem adotada é factivel e as representacoes
AMR podem ser compartilhadas com éxito entre
as linguas, apesar de suas diferencas linguisticas e
estruturais. Contudo, para permitir uma andlise
mais detalhada do impacto dessas diferencas
na representacdo AMR entre idiomas diferentes,
realizou-se também uma andlise qualitativa dos
grafos AMR em portugués gerados pelo XPTA.

5.3. Analise Qualitativa

Com o proposito de identificar e categorizar os
principais erros cometidos pelo XPTA, durante a
construcao do cérpus AMR de referéncia do por-
tugués (vide se¢ao 5.1.1), os anotadores foram
solicitados a registrar cada edigao (corre¢ao) que
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faziam nos grafos. Mais especificamente, cada
anotador recebia um arquivo com os grafos a se-
rem poés-editados e as respectivas sentencas em
portugués. Para cada grafo os anotadores regis-
travam:

= o total de frameset de verbos substituidos,
ou seja, quando outro frameset disponivel no
Verbo Brasil era substituido pelo escolhido
pelo modelo;

= o total de conceitos substituidos (excluindo-
se os verbos), isto é, quando o anotador fazia
outra escolha lexical para representar um con-
ceito;

= o total de relagbes (arestas) substituidas, ja
que em muitos casos a mudanca de frameset
provocava também alteragoes nas relacoes que
representavam seus argumentos;

= o total de links (conexoes) alterados, isto é,
quando um né era conectado a outro antece-
dente diferente do escolhido pelo modelo;

= 0 total de conceitos novos incluidos (inclusive
verbos), isto é, que nao haviam sido represen-
tados no grafo antes;

= 0 total de relagoes incluidas uma vez que, nor-
malmente, a inclusao de um novo conceito leva
a inclusao de uma relacao;

= 0 total de conceitos removidos, inclusive ver-
bos;

= 0o total de relagoes excluidas ja que a remogao
de um conceito normalmente leva a remocao
de uma relacao também;

= 0 total de conceitos lematizados, ou seja, que
apresentavam erros de lematizagao e eram cor-
rigidos pelos anotadores.

O grifico da Figura 11 resume o total de
edicoes realizadas para cada uma dessas catego-
rias. Foram realizadas 992 edi¢oes em todo o cor-
pus. A porcentagem de grafos em que cada tipo
de edicao ocorreu é apresentada na Figura 12.

Como se pode observar na Figura 11, a substi-
tuicao de relacoes foi a principal edicao realizada
pelos anotadores, seguida pela substituicao de
conceitos gerais (nao incluindo verbos). A subs-
tituicao de relacgoes e de conceitos correspondem,
respectivamente, a 19% e 18% das edigoes rea-
lizadas. Ambas ocorreram em 67,7% dos gra-
fos (Figura 12). Contudo, quando se considera
a substituicdo de conceitos e de verbos (frame-
sets) juntas, elas representam 25,2% de todas as
correcoes.

EXC. DE RELACAD
EXC. DE CONCEITO
INC. DE RELACAO
INC. DE CONCEITO
LEMATIZACAD
ALT. DELINK
SUB. DE RELACAOD

SUB. DE CONCEITO

SUB. DE FRAMESET | | ‘

Figura 11: Total de edicoes realizadas por ca-
tegoria.

EXC. DE RELACAD
EXC. DE CONCEITO
INC. DE RELACAOD
INC. DE CONCEITO
LEMATIZACAD
ALT. DELINK
SUB. DE RELACAOD

SUB. DE CONCEITO

SUB. DE FRAMESET | | 2 | | | | ‘
I I T

0,0% 10,0% 200% 30,0% 400% 500% 60,0% 70,0% 80,0%

Figura 12: Porcentagem de grafos em que cada
tipo de edicao foi realizada.

A inclusdo de novas relagoes também foi co-
mum, ocorrendo em 41,6% dos grafos. Ao con-
trario do que se poderia esperar, a insercao de
uma relacdo nem sempre estd relacionada a in-
clusao de um novo conceito, conforme se observa
nos graficos das Figuras 11 e 12. A correferéncia
é um exemplo tipico de inclusao de uma relagao,
que nao envolve a adicao de um novo conceito.

A exclusao de relacbes e as alteracao de co-
nexoes (links) representam, cada uma, 10,5% do
total de edi¢bes. A primeira acontece quando ha
alguma remogao de conceito (nd) ou quando um
no deixa de ser interno e passa a ser a raiz do
grafo. As alteragoes de conexoes, por sua vez,
estao associadas as mudancas na estrutura dos
grafos.

Com menos frequéncia observa-se alteragoes
de framesets de verbos (representando 6,8% do
total de edigbes) e lematizagao de conceitos (re-
presentando 2,2%).

O nimero médio de edigoes realizadas pelos
anotadores, em cada grafo, foi de 6. Contudo,
34,7% dos grafos tinham entre 0 e 3 erros apenas,
sendo que desses 10,0% estavam corretos (ne-
nhum erro), 7,4% com 1 erro, 9,3% com 2 erros
somente e 8,0% continham exatamente 3 erros.
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(f3 / levantar-02
:ARG1 (05 [ objeto
tARG1-of (c7 [ equivaler-01
1ARG2 (59 / fonte
(ARG1-of (i10 / identificar-01
tARGO (p11 ( person
:name (n12 [ name
ropl "Wallace")
wiki "George_Wallace™))
:mod (g8 [/ gama))
:ARG1-of (p6 [ possible-01))
:quant &)
(ARG (p0 / person
:name (nl [ name
:opl "Thompson")
wwiki -))

a) Thompson encontrou seis objetos que
poderiam corresponder a fonte gama
identificada por Wallace.

{(p1 [ proporcionar-01
:ARGO (a0 / acelerdmetro)
ARG (d2 / dado
‘topic (=4 / velocidade
:poss (a [ avido))))
b) Os acelerémetros fornecem dados
relacionados a velocidade do avido.

(f3 / forgar-01

tARGL (c0 / country

c) O Brasil foi for¢cadoe a investir
nos laboratérios piblices.

(c/ caber-02
tARGL (p0 [ peca)
(ARG2 (b3 [ caixa
‘topic (s2 [ sapato)))

d) As pecas cabiam em uma
caixa de sapatos.

(h3 / ter-01
PARG2 (i4 [ investir-01 'ARGO (a2 [ aparelho
(ARG2 (16 [ laboratdrio :mod (k1 / tipo

:mod (p5 / publico))
JARGD c0)

:mod (t0/ esse)))

ARG1 (c [/ campo
‘topic (a6 / aplicagdo)

:name (nl [ name :mod (v4 [ vasto)))

ropl "Brasil")
wiki "Brazil"))
e) Esse tipo de aparelho possui
um vasto campo de aplicacao.

Figura 13: Exemplos de grafos corretos gerados pelo XPTA (formato PENMAN).

c5 / determinar-02

ARGL

b6 [ ban-01

"Doctor”  "Alberta"

a) Antes da pos-edicio

d4 [ descobrir-01

d / doutor c5 / determinar-02

bé [ cassar-01

"Alberto"

b) Depois da pds-edicdo

Figura 14: Exemplo de grafo gerado pelo XPTA antes e depois da pds-edi¢ao pelos humanos.

A Figura 13 apresenta 5 exemplos de grafos
gerados pelo XPTA (segao 4), julgados corretos
pelos anotadores. E importante dizer que o ma-
peamento de relacoes “:wiki” nao foi abordado na
versao atual do XPTA e, portanto, quando pre-
sentes nos grafos gerados a partir do inglés, essas
relagoes eram simplesmente ignoradas pelos ano-

tadores!S.

Um exemplo de grafo antes e depois da pds-
edicao dos anotadores pode ser visto na Fi-
gura 14. No exemplo ocorreram duas substitui-

A relacdo “:wiki” é usada pela AMR para represen-

tar a forma candnica de entidades nomeadas, por exem-
plo, “NY” é representada por “New York City”. O par-
ser AMR (Lyu & Titov, 2018) usa a Wikipédia do inglés
para recuperar a forma candnica de entidades nomeadas.
Quando ele ndo encontra, a relacdo é representada por
“wiki -7,

¢oes de framesets (“discover-01” — “descobrir-
01” e “ban-01” — “cassar-01”), uma troca de
conceito (“Doctor” — “Alberto”), uma exclusao
de conceito (“Alberto”) e, consequentemente, da
relagdo que este estabelecia com o seu antece-
dente (ou seja, “:0p2”), uma inclusdo de conceito
(“doutor”), duas inclusoes de rela¢ao (“:name”
e a correferéncia indicada por “:ARG2” entre
“cassar-01” e “doutor”) e, por fim, uma mu-
danca de conexao (link) do né “name”, que ti-
nha como antecedente “determinar-02” e passou
a conectar-se ao né “doutor”, por meio da relacao
“:name”.

Os erros observados nos grafos gerados pelo
XPTA tém vérias origens distintas, uma vez que
cada recurso linguistico-computacional adotado
pode causar algum tipo de erro no processo. Por
exemplo, as falhas relacionadas aos framesets
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estao normalmente associadas a falta de um cor-
respondente no Verbo Brasil ou, ainda, a falta
de um mapeamento entre o frameset do inglés e
o seu correspondente no portugués. Em outras
palavras, embora haja um correspondente de um
frameset qualquer do inglés no Verbo Brasil, este
nem sempre estd associado ao frameset do Prop-
Bank. Esse é o caso de “discover-01” e “ban-
01” (Figura 14), que apesar de terem um corres-
pondente no Verbo Brasil, isto é, “descobrir-01”
e “cassar-01”, respectivamente, falta uma asso-
ciacao entre eles. Devido & isso, nao foi possivel
fazer o mapeamento automaticamente. Essa de-
pendéncia do PropBank, no caso do inglés, e do
Verbo Brasil, no caso do portugués, se impoe
como uma das limitagoes da prépria AMR.

H&4 também erros advindos do préprio grafo
AMR-fonte, que foram derivados do processo de
construcao do mesmo pelo parser ou, ainda, de
alguma ferramenta de pré-processamento usada
por ele. Esse deve ser o caso, por exemplo, do
conceito “Doctor” (na Figura 14-a), que foi in-
cluido no grafo como um componente de uma
entidade nomeada. Outro exemplo é a relacao
de correferéncia nao identificada pelo parser do
inglés, ou seja, entre “cassar-01” e a subarvore
que tem com raiz “doutor”.

Outro tipo de erro propagado no modelo pro-
posto é derivado do lematizador do UDPipe.
Conforme mostrado na Figura 12, os erros de le-
matizacao representam 12,4% dos erros encontra-
dos no cérpus de avaliacao.

Por fim, os erros nos alinhamentos lexicais
e/ou conceituais também podem causar ruidos,
especialmente quando se utiliza apenas os ali-
nhamentos no processo de mapeamento concei-
tual. Porém, ao combinar outros recursos como
léxico e vetores bilingues, os conceitos e palavras
nao alinhados geralmente sao mapeados com base
nesses recursos.

Embora os resultados com as medidas de ava-
liagao automatica tenham sido promissores, a
partir do que foi exposto com a discussao da
analise manual apresentada nesta secao, conclui-
se que hé, ainda, muito espaco para se aprimorar
os resultados apresentados neste trabalho, con-
forme serd discutido na secao 6.

6. Conclusoes

Este artigo descreveu o processo de construcao
de um parser AMR para o portugués baseado
em uma abordagem entre linguas: o XPTA.
O XPTA parte de parser AMR existente para o
inglés e de recursos linguisticos-computacionais
bilingues, além de regras definidas a partir de

andlise de cérpus, e mapeia (traduz) o conhe-
cimento semantico disponivel na lingua fonte
(inglés) para gerar uma representacao AMR equi-
valente na lingua alvo (portugués). Alguns re-
cursos como vetores bilingues, 1éxico bilingue e
alinhamentos lexicais e conceituais podem ser
empregados de forma independente pela abor-
dagem ou conjuntamente (conforme visto na
segao 5.2.2).

Enquanto algumas abordagens da literatura
sao completamente dependentes de cérpus pa-
ralelos bilingues (vide, por exemplo, Damonte
& Cohen (2018) e Sheth et al. (2021)), uma
avaliacdo automatica do XPTA usando diferen-
tes configuragoes dos recursos empregados pelo
modelo mostrou a sua aplicabilidade mesmo na
auséncia da versao paralela da sentenca a ser pro-
cessada. Mais especificamente, ao adotar apenas
o repositério Verbo Brasil e os vetores de palavras
multilingues como recursos de base para o mape-
amento conceitual da anotacdo AMR do inglés
para o portugués, o modelo atingiu um Smatch
de 64%. Todavia, o maior valor para Smatch,
ou seja, 66%, foi obtido usando alinhamentos le-
xicais entre sentencas paralelas juntamente com
o Verbo Brasil e um léxico bilingue. Como as
sentengas usadas na avaliagdo foram selecionadas
tendo como critério os melhores scores de alinha-
mento fornecidos pelo Giza++, é possivel que as
traducoes sejam bastante fiéis as sentencas origi-
nais. Investigacoes futuras serao necessarias para
verificar o impacto de se utilizar traducoes diver-
gentes nas configuracoes do modelo que usam os
alinhamentos paralelos como recurso para o ma-
peamento conceitual.

Embora nao seja possivel fazer uma com-
paracao direta com outros trabalhos da litera-
tura, ao projetar os grafos AMR, para o italiano,
o espanhol, o alemao e o chinés, a partir dos gra-
fos AMR de sentencgas paralelas do inglés usando
somente os alinhamentos lexicais e conceituais,
Damonte & Cohen (2018) alcangaram um Smatch
de 43% para o italiano, 42% para o espanhol, 39%
para o alemao e 35% para o chinés, ao compa-
rar os grafos produzidos pelo modelo com gra-
fos de referéncia.'® Ao avaliar a aplicabilidade
do modelo de Damonte & Cohen (2018) para
o portugués do Brasil, usando o cérpus do Pe-
queno Principe (Anchiéta & Pardo, 2018a), An-
chiéta & Pardo (2018b) observaram um Smatch
de apenas 37%.

190s autores relatam apenas resultados para os grafos
sem normalizacao.
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A abordagem adotada aqui é passivel de
ser reproduzida para outras linguas alvo, desde
que disponham dos recursos e ferramentas
linguistico-computacionais necessarios (conforme
secao 4).

Além da avaliagdo automadtica, uma anédlise
manual dos grafos produzidos pelo XPTA per-
mitiu categorizar os erros cometidos e identificar
suas origens. A andlise mostrou, por exemplo,
que os erros relacionados a escolha das relagoes
que conectam dois conceitos (192 no total, conf.
Figura 11) e também relacionados & estruturacao
dos grafos propriamente dita (105 erros conf. Fi-
gura 11) estao entre os principais problemas iden-
tificados. Esses dois tipos de erros juntos repre-
sentam cerca de 30% de todos os problemas en-
contrados no corpus, ou seja, 297 erros de um
total de 992, de acordo com a Figura 11. Esses
erros sao advindos do parser AMR do inglés, que
forneceu os grafos AMR-fonte. E importante di-
zer que o XPTA aborda apenas o mapeamento
conceitual, preservando as relagoes e a estrutura
dos grafos AMR-fonte.

Como investigacoes futuras, elencam-se duas
que trariam maior beneficio para o modelo aqui
apresentado: (1) investigar o mapeamento de
relagdes e (2) melhorar a associacao entre os fra-
mesets do Verbo Brasil e o do PropBank, in-
cluindo o mapeamento entre frames equivalen-
tes ja existentes no repositorio. Além dessas, ou-
tra possibilidade seria investigar o mapeamento
de conceitos e relacoes “wiki”, nao abordados na
versao atual do XPTA.

Como continuacao deste trabalho, esta em de-
senvolvimento uma interface web que permitira

a comunidade de PLN o acesso réapido e gratuito
ao XPTA.
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