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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
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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
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: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
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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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