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Abstract. The task of shallow parsing consists of retrieving a limited amount
of syntactic information from sentences written in natural language. This work
aims to identify and extract a particular kind of noun phrase called lexical noun
phrase (INP). This paper’s initial studies show the possibility of deducing INP
chunks from Universal Dependency annotated sentences written in Portuguese.
We also demonstrate how the task of shallow parsing can benefit PoS-tagging
using a committee of machine learning algorithms.

Resumo. A tarefa de andlise superficial consiste em recuperar uma quantidade
limitada de informagoes sintdticas de frases escritas em linguagem natural. Este
trabalho tem como objetivo identificar e extrair um tipo particular de sintagma
nominal denominado sintagma nominal lexical (SNy). Os estudos iniciais mos-
trados neste artigo demostram, em primeira mdo, a possibilidade de identificar
e extrair SNy a partir de sentencas escritas em portugués e anotadas pelo for-
malismo da Universal Dependency. Também demonstramos como a tarefa de
andlise sintdtica superficial pode se beneficiar das marcagcoes de PoS usando
um comité de algoritmos de aprendizado de mdquina.

1. Introducao

A tarefa de analise sintatica parcial, também conhecida por shallow parsing (SP), consiste
na recupera¢do de uma quantidade limitada de informacdes sintaticas de frases escritas
em linguagem natural [Hammerton et al. 2002]. Nesta tarefa destacamos a recuperagao
dos sintagmas nominais (SN). Dentre os sintagmas existentes, os SN sd3o os sintagmas
compostos por termos de teor substantivo, sendo este o elemento fundamental de sua
estrutura. Tradicionalmente, nomes e pronomes assumem esse papel. Dado o alto po-
der discriminatdrio e o potencial informativo dos SN [Oliveira and Freitas 2006], a sua
identificacdo € muito importante para diversas aplicagdes computacionais, tais como a
Recuperacao e a Extracdao de Informacao (RI).

Considerando os modelos generalistas que classificam os SN, Oliveira e Frei-
tas [Oliveira and Freitas 2006] propuseram um tipo especifico de SN para ser utilizado



em sistemas de RI denominado Sintagmas Nominais Lexicais (SN ). Estes sintagmas
privilegiam expressoes substantivas autbnomas que t€m a faculdade de exercer o papel de
termos de indexag¢do e, portanto, sdo estruturas sintagmaticas apontadas como elementos
fundamentais para a sintese textual.

A identificacdo automatizada dos SN € uma atividade complexa, pois eles permi-
tem, nas suas diferentes estruturas de composicao, os sintagmas adjetivais, os sintagmas
preposicionais, além de outros critérios. Abaixo vemos trés periodos em que os termos
em negrito correspondem a SN .

1. A caneta ¢ esferografica.

2. Caneta e papel para escrever.

3. Caneta esferografica Montblanc para escrever em papel apergaminhado de cor
sépia.

Nos exemplos acima apresentados, percebemos ocorréncias tais como: 1) seg-
mentos nominais coordenados que devem ser compreendidos como SNy independentes
(Exemplo 2) e, ainda, ii) em sentengas de maior extensdo, em que para determinar os
limites de seu dominio, deve-se compreender segmentos sintagmaticos adjetivais e pre-
posicionais (Exemplo 3).

Neste contexto, este artigo aborda a identificacdo automatizada de SN, em fra-
ses escritas em portugués e anotadas no formalismo da Universal Dependency, UD, de
McDonald, Nivre e colaboradores [McDonald et al. 2013], utilizando técnicas de apren-
dizado de maquina (AM). Na secdo seguinte, Secdo 2, apresentamos brevemente 0s prin-
cipais trabalhos relacionados a andlise sintdtica superficial usando técnicas de AM. Na
Secdo 3 apresentamos os dados e a metodologia usados nos experimentos de identificagdo
de SN e, subsequentemente, na Secao 4 relatamos os resultados dos experimentos por
no6s realizados. Algumas consideracdes sobre os resultados do experimento estao detalha-
das na Secdo 5, bem como algumas consideragdes gerais sobre o tema.

2. Trabalhos relacionados

Os SN_ sdo destacados entre os sintagmas nominais por tomarem apenas substantivos
como elemento principal. Essa fundamentacao tedrica pode ser vista no trabalho de An-
drew Radford [Radford 1981], ainda na década de 1980. Somente quase 20 anos depois
Ramshaw e Marcus [Ramshaw and Marcus 1999] criaram um sistema computacional de
fragmentacao textual para a divisdo da sentenca em segmentos nao-sobrepostos, feito esse
que formou a base para os futuros estudos de anélise sintatica parcial.

Ramshaw e Marcus também inauguraram a aplicacdo de AM para a tarefa de
identificacdo de sintagmas. Eles usaram a metodologia de Transformation-Based Le-
arning, TBL, para essa funcido de shallow parsing. Este método obteve precisdo e
revogacdo na ordem de 92% para SN e 89% para outros sintagmas. Na metodologia
TBL, ou seja, a de aprendizagem baseada em transformacao, a ideia da aprendizagem é
comegar com alguma solucao simples (regras iniciais) que identifique os sintagmas e apli-
car transformagdes (novas regras) que melhorem o desempenho anterior de marcacdo dos
sintagmas. O TBL € uma abordagem de classificagd@o linear, assim como o € o algoritmo
de Winnow [Littlestone 1988], também muito utilizado para parsing parcial.



A abordagem de memory-based learning foi usada por Erik Sang [Sang 2002], em
2002 para resolver o problema de SP. Sang usou essa abordagem para identificar sintag-
mas nominais € também para o parsing completo. Neste artigo Sang relatou que obteve
precisdo e revogagdo de ~ 93% para os sintagmas nominais. Praticamente na mesma
época, Molina e Pla [Molina and Pla 2002] foram pioneiros na aplicacdo de cadeias es-
condidas de Markov (HMM) para a mesma tarefa. Estes autores conseguiram resultados
como F-score = 93.25%, ou seja, resultados equiparados ao estado da arte para a tarefa
de SP naquela época.

Choi e colaboradores [Choi et al. 2005] também se depararam com este problema
de recuperar informagdo sintdtica eficientemente sem recorrer a uma analise sintdtica
completa. A ideia dos autores foi encontrar regras gramaticais delimitadoras de sin-
tagmas, fazendo do problema de SP um problema de classificacdo que eles resolveram
usando arvores de decisdo. O melhor resultado obtido pelo grupo foi F-score = 91.7%.

Outras linguas, além do inglés, também se beneficiaram de métodos de apren-
dizado de mdquina para realizar SP, tal como a lingua turca [Topsakal et al. 2017] e o
hindi-inglés [Sharma et al. 2016], uma fusdo de duas linguas, muito popular na India. De
modo andlogo, foram também construidos SP para maquinas de traducdo, entre elas para a
tradugdo portugués-inglés, como a desenvolvida na Universidade de Alicante, pelo grupo
de Garrido Alenda [Garrido Alenda et al. 2004]. Pelas nossas pesquisas, Joao Ricardo
da Silva [da Silva 2007], em sua tese de doutoramento, inaugura a segmentacao frasal de
textos escritos em Portugués usando um SP construido sobre autdmatos de estados fini-
tos. O resultado deste trabalho foi relatado pouco tempo antes [Branco and Silva 2006]
conferindo uma precisdo de 99,92% e revocagao de 99.95% sobre um corpus anotado ma-
nualmente de 280 mil fokens composto por artigos de jornais € novelas, conhecido como
LX-Corpus [Branco and Silva 2004]. De acordo com as nossas pesquisas bibliograficas,
o trabalho de Ophélie Lacroix [Lacroix 2018] inaugurou a identificacdo de marcacdes sin-
tagmadticas nominais sobre textos escritos em Inglé€s e anotados no formalismo Universal
Dependency.

Percebemos que muitos destes métodos de SP foram desenvolvidos na primeira
década dos anos 2000. A préxima década, a década inciada em 2011, marca o periodo de
ascensdo das abordagens baseadas em deep learning as quais ndo sdo tratadas neste texto.

3. Metodologia

Dados

A definicdo dos SN t€m sua natureza nos modelos de anotacdo sintagmdtica (consti-
tuintes) existente. Assim, usando selecdo aleatdria, extraimos do corpus CETENFolha,
versdao 1.0 [Santos et al. 2004], um conjunto de 102 sentencas. Os dados sintdticos con-
tidos nesse corpus permitem a analise grafica de suas estruturas hierdrquicas que nos
nortearam para identificacdo dos sintagmas noutro corpus. O interesse nesse corpus deu-
se devido suas sentencas serem: i) estruturadas segundo a gramética de constituintes;
i) serem escritas em portugués brasileiro e iii) por estarem entre as sentengas anotadas
e revisadas manualmente pelo formalismo Universal Dependencies no cérpus Bosque,
versdo 2.0 [Rademaker et al. 2017]. Ou seja, para cada sentenca temos a marcagao dos
SN em dois formalismos: constituintes e UD.



Um exemplo dessas perspectivas pode ser observado na frase ‘A regiao vive uma
epidemia da doenca’, extraida do corpus Bosque, CENTENFolha. Nesta frase ha a
sobreposicdo do sintagma nominal ‘uma epidemia da doenca’ sobre um sintagma pre-
posicional, ‘da doenga’, e, subsequentemente, deste sobre um outro sintagma nominal,
‘a doenca’, que destaca um dos SN dessa oracdo. Veja a Figura 1.

S
7 T
NP VP NP
2 N
Det Subs A Det Subs PP
N
A regido vive uma epidemia Prep NP
N
de Det Subs
.
a doenca

Figura 1. Estrutura sintatica representando a gramatica sobre o formalismo de
constituintes.

Na Figura 2, para a mesma frase apontada anteriormente, também inserida no
corpus Bosque, vemos a sua representacdo segundo a gramdtica UD. Nesta anotagio,
perpassamos a hierarquia recursiva de estruturas frasais apreendendo essas atribuigdes
por meio das relagdes de dependéncia universal.

det nsuby

A regido  vive uma  epidemia de a doenga

o} regido viver um epidemia de o doenca
ET NOUN VERB DET NOUN ADP  DET  NOUN PUNCT

Figura 2. Estrutura sintatica representando a gramatica no formalismo UD.

Observamos que nas sentencgas selecionadas para nosso corpus ha representacoes
que expressam desde sentencas nominais e simples, como também aquelas extensas e



mais complexas nas quais estido presentes fendmenos, tais como: coordenacao, elipses e
expressoes lexicais. Fendmenos linguisticos estes que nos ddo exemplos e contraexem-
plos quanto a presenga ou auséncia dos SNy .

Recorrendo a esses corpora, identificamos, pelas estruturas de constituintes fra-
sais, quais ramos sintagmdticos correspondiam as principais caracteristicas dos SN pro-
postas por Oliveira e Freitas [Oliveira and Freitas 2006]. Uma vez conhecidos esses
segmentos, os buscamos nas mesmas sentencas anotadas segundo o formalismo UD,
lancando de modo manual a marcacdo no formato BIO (Beginning-Inside—QOutside tag-
ging). Nessa marcacdo BIO uma sentenca é marcada em cada um de seus elementos
expondo as diferentes ‘assinaturas lexicais’ que compdem um SN, ou ndo, nessa recente
representacdo formal da sintaxe.

Baseado nos dois coprpora mencionados, construimos nosso corpus com o to-
tal de 1.947 tokens marcados com as classes morfossintaticas (Part of Speech, PoS), as
relacdes de dependéncia UD, além dos rétulos BIO. Reservamos 70% das sentencas para
base de treino e 30% delas para base de teste.

Algoritmos

Para nossa pesquisa escolhemos um algoritmo baseado em AM tradicional (TBL) e ou-
tros reconhecidos como mais avancados e que formaram um comité de algoritmos. O
algoritmo Transformation Based Learning, (TBL) [Brill 1993] é uma abordagem super-
visionada, baseada num corpus anotado e orientada a minimizacao de erros.

Pelo TBL um conjunto de regras de transformacao e melhoramento sdo aplicados
para corrigir os erros encontrados. Resumidamente, este € o seu funcionamento: Sao cria-
das regras baseadas num modelo padrao, um template. Esse template é definido de acordo
extensdao de elementos proximos ao termo em andlise a ser considerado para formacgao
das regras de transformacdo. Essas regras aplicadas ao corpus classificam segmentos das
sentengas. Apoés a classificagdo, o algoritmo corrige os erros deixados na itera¢ao anterior
tendo o corpus de treino como referéncia. Essas regras sdo avaliadas por uma funcao de
pontuacdo e a regra com a pontuacio mais alta € selecionada pelo modelo TBL. Assim,
as regras de transformacdo sdo adicionadas ao modelo até que um limite de pontuagdo
seja alcancado ou nenhuma transformacao de correcao possa ser criada. Neste momento
o algoritmo para.

Os demais algoritmos baseiam-se em modelos que remetem a de arvores de de-
cisdo e florestas de decisdo, com e sem gradientes de regressdao ponderados, tais como
XGBClassifier - XGBCL, XGBRFClassifier - XGBRFC, DecisionTreeClassifier — DTC
e RandomForestClassifier — RFCL, respectivamente, também em modelos baseados em
perceptron e rede neurais (Perceptron — PCTR e MLPClassifier —- MLPCL) em versdes
que permitem tratamento de dados categdricos apds pré-processamento. Para esses algo-
ritmos, realizamos trés formas de apresentacdo de dados quanto aos atributos indepen-
dentes: 1) somente usando as marcacdes de dependéncia UD; ii) somente as marcacoes de
PoS, e; iii) dados de relacdes UD associados as marcagdes PoS, orientando a classificacao
do atributo dependente usando rétulos BIO. Assim, procuramos representar o “conheci-
mento sintdtico” extraido do corpus de forma abstrata, atribuindo a cada termo de uma
sentenca as marcagoes BIO.



4. Resultados

Os resultados alcangados pelo aprendizado com o algoritmo TBL sdo apresentados na
Tabela 1. Esta tabela estd organizada de acordo com os dados utilizados nos treina-
mento e teste. Num primeiro momento, recorremos as classes morfossintdticas (PoS)
dos termos e aos rétulos BIO. Num segundo experimento, usamos as relacdes UD que,
da mesma forma, reportam as métricas obtidas para cada rétulo. Por essa Tabela 1 ob-
servamos que a utilizacdo dos atributos morfossintaticos dos termos no algoritmo TBL
alcancou uma acuricia ponderada maior, 87,0%, frente a utilizacio das relagdes UD que
alcancaram 85,1%. Quanto as regras utilizadas pelo algoritmo, as principais regras apli-
cadas basearam-se na classificagdo dos termos imediatamente antes e depois da marcagao
BIO. Quando utilizadas as classes morfossintaticas, aquelas que alteraram estados inici-
ais dos rotulos ‘BI’ para o estado final ‘O’ alcancaram uma revocagao média de 88,8%.
Tomando como recurso as relacdes UD, as regras construidas atingiram uma revocagao
de 88,1% quanto a esse mesmo aspecto.

Tabela 1. Resultados percentuais do algoritmo TBL.

] Rétulos \ Métricas utilizadas ‘
Precisdo | Revocacdo | Medida-F | Acurdcia
PoS 87,0
tag B 77,3 69,0 72,9 -
tag 1 86,2 79,3 82,6 -
tag O 82,0 88,8 85,3 -
Relacdes UD 85,1
tag B 74,6 66,6 70,4 -
tag 1 83,7 76,1 79,7 -
tag O 80,8 88,1 84,3 -

A Tabela 2 mostra as principais regras usadas pelo algoritmo TBL na marcagao
dos elementos que compdem os SN usando os rétulos PoS. Estas regras consideram o fa-
tor posicional anterior e posterior dos termos como determinante. Temos, como exemplo,
a regra 044 para exclusdo de elementos fora dos dominios do sintagma. Notamos que o
algoritmo recorre a aplicagdo do padrao BIO para diferenciar suas principais regras. Por
exemplo, na regra 044, quando s@o usados os dados morfossintéticos, esta regra considera
que ha uma grande probabilidade de, entre dois rétulos ‘O’, ocorrer outro ‘O’, alterando
assim um estado inicial de marcagdo ‘B’ para O’. Note que nesta Tabela 2 algumas re-
gras recebem o mesmo numero, mas empregam argumentos distintos para marcacao dos
rétulos BIO.

O algoritmo TBL, ao processar relagdes UD, aponta regras de aprendizado que
destacam as relacdes UD ‘amod’, ‘det’ e ‘nsubj’ para identificacdo de elementos que
pertencem a um SN. Perceba também que, na Tabela 3, as relacdes tipo ‘amod’ (re-
presentante de modificadores, adjetivos) podem iniciar um SNy, como mostrado na regra
030. Outro exemplo pode ser observado na regra 029 em que uma relagdo ‘det’ (represen-
tante de determinante, artigos) precede um termo que estd inserido em um SNp. Ainda,
aregra 035 revela que a classificacdo sintatica 'nsubj:pass’ que representa trés elementos
anteriores ao foken e insere o termo atual nesse sintagma.



Tabela 2. Regras compostas pelos rotulos morfossintaticos (PoS) e rotulos BIO.
Regra | rag Inicial | tag Final | Descri¢ao
044 ‘B’ ‘O (tag[-1] ‘O’) e (tag[1] ‘O’)
046 ‘B’ ‘O (token[1] None)
044 ‘T ‘O (tag[-1], ‘O’) e (tag[1], T")
044 ‘T ‘O (tag[-1], ‘O’) e (tag[1], ‘T")
053 ‘T ‘O (token[-1], ‘NOUN’) e (token[1], ‘PRON)
053 ‘O ‘T (token[-1], ‘NOUN’) e (token[1], ‘ADJ’)
044 ‘T ‘O (tag[-1], ‘O’) e (tag[1], T")
044 ‘T ‘O (tagl-1]), ‘O’) e (tag[1], ‘T")

Tabela 3. Regras compostas pelas relacées UD e rotulos BIO.

Regra | tag Inicial | tag Final | Descricdo

030 ‘O ‘B’ (token[1], ‘amod’)

029 ‘O ‘T (token[-1], ‘det’)

035 ‘O ‘T (token[-3, -2, -1]), ‘nsubj:pass’)

020 ‘B’ ‘T (tagl-1], ‘T")

032 ‘T ‘O (token[2], ‘conj’)

037 ‘T ‘B’ (token[-1], ‘case’) e (token[1], ‘det’)
021 ‘T ‘O (tag[1], ‘B’)

037 ‘T ‘O (token[-1]), ‘amod’) e (token[1], ‘det’)

Os demais algoritmos empregados permitem o tratamento de dados de maneira
conjunta ou ndo, em outras palavras, os rétulos morfossintdticos e os rétulos das relacdes
UD de cada termo podem ser submetidos separadamente ou em conjunto para o treina-
mento e teste. A Tabela 4 mostra os resultados obtidos por meio da apresentacao, tanto de
dados morfossintiticos como também das relacdes UD, modo este tltimo que obtivemos
os melhores resultados. Tais algoritmos foram dispostos sequencialmente a um mesmo
fluxo de dados e a cada iteragdo forneciam as métricas que sdo apresentadas na Tabela 4.
O algoritmo XGBCL destacou-se, frente os demais, em todas as métricas. A medida de
precisdo, 81,2%, foi +1,2 p.p. mais eficiente que seus concorrentes DTC e RFCL. A
métrica de revocagao atingiu 81,4%, +1,2 p.p. diante algoritmo MLPCL. O célculo de
medida-F de 81,2% foi +1,1 p.p. que o MLPCL. Por fim, sua acuracia de 81,4% reservou
+1.2 p.p. perante do MLPCL que, nesse cendrio, foi o que mais se aproximou de seus
resultados.



Tabela 4. Resultados do comité de algoritmos.

Algoritmo Métricas utilizadas
Precisdo | Revocagcdo | Medida-F | Acurdcia

DTC 80,1 80,0 79,9 80,0
RFCL 80,1 80,0 79,9 80,0
PCTR 81,0 78,5 78,6 78,5
MLPCL 80,5 80,2 80,1 80,2
XGBCL 81,2 81,4 81,2 81,4
XGBRFC 79,6 79,7 79,3 79,7

5. Conclusao

Diante da quantidade de dados utilizados para treinamento dos algoritmos, o TBL de-
monstra ser mais assertivo do que demais algoritmos, tanto no cendrio em que utilizou
dados morfossintaticos, quanto no cendrio em que foram utilizadas as relacdes de de-
pendéncia universal (UD). Considerando a utilizacdo de atributos morfossintaticos no
TBL, percebe-se que suas regras sdo caracterizadas pela exclusdo de termos inicialmente
inseridos num SN;. Quando tomadas as relacdes UD, a composi¢ao das regras sao mais
definidas pela insercdo de termos nesse sintagma. Ainda mais, por esse recurso, pode-
se identificar, para esse corpus, quais relagdes UD foram mais significativas para na
composi¢do de um SN alcancando maior acurdcia se comparada a métrica obtida no
comité formado. O desempenho dos algoritmos do comité expde a dependéncia desses
ultimos a um maior volume e variabilidade de dados para expressarem seu potencial, con-
forme argumenta Diana Santos [Santos 2021]. O aprendizado computacional que recorre
a classificacao de rétulos BIO permite a identificagdo de fragmentos que compde um SNy,
e, com isso, suas configuracdes mais extensas podem ter seus limites mal definidos ou
descontinuados. Ainda considerando o TBL, a exclusdo de elementos inicialmente con-
siderados pertencentes a esse sintagma foi a estratégia mais utilizada por este algoritmo.
Para o TBL as marcagdes morfossintdticas proporcionaram classificagdes melhores em
+1,9 p.p. do que com as relagdes UD. Por fim, destacamos como contribui¢des futuras:
i) a ampliacdo do corpus com maior quantidade de sentencas anotadas para reafirmar ou
ndo do desempenho do TBL frente aos tais algoritmos no estado da arte; ii) a revisao
do corpus por linguistas; iii) aproximacdes que incrementem a precisdo e a revocagao
alcancadas até este momento e iv) a identificacdo desse tipo especifico de sintagma em
outros idiomas para reafirmar a proposta do projeto Universal Dependencies, bem como
a correlacdo dos SNy nas diferentes linguas naturais.
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