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Abstract

Hypernym relation (also known as is-a relation) is a relevant semantic rela-
tion between words that is useful to tasks like coreference resolution, relation
extraction, textual entailment, among others. A hypernym is a generic word,
while a hyponym is a specific word. For example, City is a hypernym of rome,
and dog is a hyponym of animal. In this work, we propose an unsupervi-
sed algorithm for hypernym detection that combines Hearst patterns with the
BERT language model. Hearst patterns are linguistic patterns such as ba-
nana is a kind of fruit, which indicates that fruit is hypernym of banana. An
important limitation of such methods is its sparsity, a common problem for
pattern-based methods. The BERT language model is a contextual represen-
tation model trained to predict masked words within an input sequence. We
combine this aspect of BERT with Hearst patterns to create a novel algorithm
for hypernym detection which achieves the state-of-the-art performance on 7
out of 13 evaluated datasets. Among these datasets, there are three new da-
tasets in Portuguese, which were developed during this work and are the first
for this language. We compare our method to the DIVE algorithm, an exten-
sion of the well-known word2vec algorithm. DIVE retained the best results for
most of the datasets in English. Our method outperforms DIVE by 3 points
on average for the thirteen considered datasets.

Keywords: Hypernym Detection, BERT, Hearst Patterns, Deep Language Mo-
del.



Resumo

A relacao de hiperénimo € uma importante relacao semantica entre pa-
lavras que € util para resolver problemas como resolucao de correferéncia,
extracao de relacoes, textual entailment, dentre outros. Um hiperonimo € uma
palavra de sentido mais genérico, enquanto um hiponimo € uma palavra de
sentido mais especifico. Por exemplo, cidade é hiperonimo de roma, e Cca-
chorro € hiponimo de animal. Neste trabalho, propomos um algoritmo nao
supervisionado para a tarefa de deteccao de hiperonimo que combina os cha-
mados padroes de Hearst com o modelo de linguagem BERT. Padroes de He-
arst sdo padrodes linguisticos como banana & um ftipo de fruta, o qual é um
indicio que fruta € um hiperénimo de banana. Uma limitacdo deste tipo de
abordagem ¢€ o problema de escassez (sparsity), comum a métodos baseados
em padroes linguisticos. O modelo de linguagem BERT € um modelo profundo
de representacao contextual que € treinado para predizer palavras mascara-
das na sequéncia de entrada. Nos combinamos esta caracteristica do BERT
com padroes de Hearst para derivar um algoritmo de deteccao de hiperonimo
que obtém os melhores resultados da literatura em 7 de 13 datasets conside-
rados. Dentre estes datasets, estao os trés primeiros datasets em portugués e
que foram desenvolvidos neste trabalho. No6s comparamos nosso método com
o algoritmo DIVE, uma extensao do conhecido algoritmo word2vec que deti-
nha os melhores resultados na maioria dos datasets em inglés para deteccao
de hiperonimo. Nosso método alcanca um desempenho 3 pontos acima do
DIVE na média dos treze datasets considerados.

Palavras-chave: Deteccao de Hiperonimo, BERT, Padroes de Hearst, Modelo
Profundo de Linguagem.
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CAPITULO

1

Infroducado

Nas ultimas duas décadas, a comunidade de Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) tem investido no desenvolvimento de métodos automaticos
para reconhecimento da relacao de hiperonimo entre palavras (Shwartz et al.,
2017). Hiperénimia, Relacao Hiponimo-Hiperonimo, ou simplesmente Relacao
de Hiperonimo € uma relacido semantica entre palavras que representa uma
ideia de generalizacao, sendo uma das principais relacoes semanticas em di-
versas ontologias linguisticas (Yu et al., |2015). Mais especificamente, hipero-
nimo € uma palavra de sentido mais genérico em relacao a outra; por exemplo,
animal é hiperonimo de figre. Enquanto a definicdo de hipénimo corresponde
a relacao inversa, ou seja, uma palavra de sentido mais especifico em relacao
a outra; por exemplo, tigre é hiponimo de animal. Outros exemplos desta re-
lacao sao ilustrados na Figura [I.1| A relacao de hiperonimo € relevante para

Hiperénimo Hiperénimo

Amarelo

Hipdnimos Hiponimos

Figura 1.1: Representacao em arvore de um hiperénimo com seus hiponimos.

muitas tarefas na area de PLN como, por exemplo, textual entailment (Sam-



mons et al., |2011), resolucao de correferéncia (Ponzetto and Strube, 2006),
extracao de relacao (Demeester et al., 2016) e sistemas de perguntas e respos-
tas (Huang et al., 2008).

Na literatura, existem diferentes tarefas relacionadas a relacao de hipero-
nimo. As duas tarefas mais populares sao denominadas descoberta de hi-
peronimo e deteccao de hiperonimo. Na descoberta de hiperonimo, o objetivo
€ descobrir o hiperonimo de uma palavra especifica dado um vasto conjunto
de documentos. Por outro lado, a tarefa de detec¢cdo de hiperénimo consiste
em um problema de classificacdo binaria que pode ser abordado de maneira
supervisionada ou nao-supervisionada.

Neste trabalho, é considerado a tarefa de deteccao de hiperénimo por meio
de métodos nao-supervisionados. Uma entrada desta tarefa € composta por
um par de palavras e a saida consiste em predizer se o par possui uma relacao
de hiperénimo ou nao (positivo ou negativo). Na Tabela [I.1] sao ilustrados
alguns exemplos juntamente com suas classes para esta tarefa.

Hiponimo Hiperonimo Classe

amigo discurso Negativo
uranio elemento Postivo

profissao 0SSO Negativo
vaga espaco Positivo

Tabela 1.1: Lista de pares candidatos de hiponimo e hiperéonimo. Cada par
pode ser positivo ou negativo.

A tarefa de deteccao de hiperonimo pode ser resolvida através de abor-
dagens supervisionadas ou nao-supervisionadas. As abordagens supervisi-
onadas tendem a superar as nao-supervisionadas na maioria dos datasets.
Entretanto, Levy et al. (2015b) mostraram que os melhores métodos supervisi-
onados sofrem de um grave problema denominado memorizacéo léxica (lexical
memorization). Este problema ocorre quando, durante o treinamento super-
visionado, sao utilizados dados anotados em que uma palavra € muitas vezes
categorizadas como positiva. Com isso, a relacao semantica dessa palavra
nao € aprendida e apenas um padrao € gravado. Eles mostraram que este
problema esta presente em varios datasets utilizados em trabalhos anteriores
e que o bom desempenho alcancado pelos métodos supervisionados sao alta-
mente relacionados a este tipo de viés nos dados. Portanto, neste trabalho, €
considerado abordagens nao-supervisionadas para deteccao de hiperéonimos.

Dentre as abordagens nao-supervisionadas para deteccao de hiperonimo,
destacam-se dois grupos de métodos: um baseado em padrées de linguagem
e outro em vetores de palavras (word embeddings). Os métodos baseados
em padrdes de linguagem (Hearst, 1992) fazem uso de padrdées como, por



exemplo, x ou outro y. Por exemplo, o par (r=macaco, y=animal) se encaixa
neste padrao, pois o padrao macaco ou outro animal é facilmente encontrado
em textos. Um par de palavras (z,y) que frequentemente ocorre neste padrao
indica que, provavelmente, a palavra y € um hiperonimo da palavra z. Um
problema dessa abordagem baseada em padrdes € que ela falha quando as
palavras nao ocorrem exatamente como € ditado pelo padrao. Por exemplo, o
padrao anterior x Ou OUtrO y ndo se encaixa na sentenca MACAcoO ou algum
outfro animal, mesmo que esse padrao e essa sentenca sejam parecidos.

Ja as abordagens baseadas em vetores de palavras (Chang et al., |2018) uti-
lizam modelos preditivos de distribuicao de palavras e seus contextos para o
aprendizado nao supervisionado de vetores v,, € R” para cada palavra w, onde
D é a dimensao do espaco vetorial considerado. Estes métodos predizem a
relacdo de hiperénimo entre um par de palavras (z,y) em funcao de v, e v,. O
método DIVE (Distributional Inclusion Vector Embedding), por exemplo, foi pro-
posto por Chang et al.|(2018) para a tarefa de deteccao nao-supervisionada de
hiperonimo. Este método estende o popular modelo wordZ2vec (Mikolov et al.,
2013) para aprender vetores de palavras especificos para a tarefa de detec-
cao de hiperonimos a partir de um grande corpus. Os vetores de palavras
sao aprendidos de tal maneira que representem a relacao de hiperonimo entre
pares de palavras por meio da hipodtese de inclusao distributiva (distributio-
nal inclusion hypothesis ou, simplesmente, DIH). Resumidamente, a DIH dita
que dado um par de palavras (z,y) € um grande corpus, os contextos onde o
hiponimo z aparece sao um subconjunto dos contextos onde o hiperénimo y
€ encontrado, pois um hiperonimo € uma generalizacao dos seus hiponimos.
Uma das principais vantagens dos métodos baseados em vetores de palavras
€ nao sofrer do problema de escassez que assola os métodos baseados em
padroes.

Apesar da vantagem citada acima, Roller et al. (2018) apresentam um es-
tudo indicando que métodos baseados em padroes de Hearst (padroes linguis-
ticos que frequentemente indicam a presenca da relacao de hiperonimo entre
duas palavras) podem ser competitivos e até superiores aos métodos baseados
em vetores de palavras. Desta forma, neste trabalho, € proposto um novo mé-
todo nao-supervisionado para deteccao de hiperonimos denominado BHearst
que combina o modelo contextual de linguagem BERT (Devlin et al., [2018) e
padroes de Hearst. E importante salientar que o método DIVE, e outros méto-
dos de vetores de palavras, nao sao considerados contextuais. Apesar destes
vetores serem aprendidos a partir dos contextos onde uma palavra ocorre, no
momento de utiliza-los em um contexto especifico (uma frase, por exemplo),
o vetor de uma palavra nao depende deste contexto. Ja o modelo BERT é
uma representacao contextual, no sentido de que o vetor de uma palavra ¢é



calculado com base no contexto onde ela esta inserida. Esta caracteristica €
essencial na proposta deste trabalho.

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) € um mo-
delo de representacao contextual de linguagem (Devlin et al., 2018) que tem
alcancado resultados estado-da-arte para diversas tarefas de PLN. Este mo-
delo € treinado de maneira nao-supervisionada utilizando um grande corpus.
Este treinamento € baseado em uma abordagem que mascara (masked lan-
guage model ou, simplesmente, MLM) algumas palavras em uma sequéncia
de palavras do corpus. Isto €, o modelo tem acesso a todas as palavras da
sequéncia de entrada exceto as palavras mascaradas. Desta forma, o treina-
mento consiste em predizer quais sao as palavras mascaradas na sequéncia
original. Para isto, a representacao de cada palavra € calculada por um me-
canismo de atencao que pondera a representacao de todas as outras palavras
da sequéncia. O MLM ¢ similar ao popular exercicio em aulas de linguas co-
nhecido como “preencha as lacunas”, no qual o estudante precisa preencher
palavras que foram retiradas de uma frase. Este modelo tem uma relacao in-
teressante com os padroes de Hearst. Por exemplo, na frase morango € um
fipo de y, podemos mascarar a palavra y e o modelo BERT calculara a proba-
bilidade de qualquer palavra aparecer na posicao de y. Desta forma, € possivel
comparar a probabilidade de diferentes palavras e concluir, por exemplo, que
as palavras fruta e alimento sao mais provaveis do que veiculo, por exemplo.
A ideia basica do método proposto neste trabalho € utilizar esta caracteris-
tica para detectar hiperonimos. Existem alguns desafios tedricos e praticos
nesta ideia. Neste trabalho, foram desenvolvidas solucoes para estes desafios,
propondo um meétodo para deteccao de hiperonimo baseado nesta ideia.

Apesar dos métodos nao-supervisionados dispensarem o uso de dados ano-
tados durante o treinamento, € importante usar dados anotados para avaliar
a qualidade dos modelos treinados. Por isto, neste trabalho, ainda se faz ne-
cessario o uso de datasets de relacoes de hiperonimo. A construcao destes
datasets € geralmente baseada em bases semanticas existentes, dado que a
maioria destas bases incluem a relacao de hiperonimo. A base semantica
mais conhecida € provavelmente a WordNet (Miller, |[1995), uma base de pala-
vras de lingua inglesa contendo verbos, substantivos e advérbios, agrupados
em conjuntos denominados synsets. As palavras em um mesmo synset sao
sindnimas; e estes synsets sao interligados por diferentes relacoes, sendo uma
delas a relacao de hiperonimo. Existem outras bases semelhantes, como Mul-
tiWiBi (Flati et al., [2016), BabellNet (Navigli and Ponzetto|, 2012) (que engloba
a WordNet) e ConceptNet (Speer et al.|, 2017). Uma base semantica de lingua
portuguesa € a Onto.PT (Gongalo Oliveira and Gomes, 2014), que integra co-
nhecimento extraido de varias fontes. Atualmente esta base contém mais de



190 mil synsets conectados por mais de 173 mil relacoes de diferentes tipos,
incluindo a relacao de hiperonimo. Outra base semantica que contém palavras
em portugués € a ConceptNet (Speer et al., 2017). Esta base se diferencia das
outras pois, ao invés de relacoes entre synsets, suas relacoes sao diretamente
entre palavras.

O BHearst foi avaliado experimentalmente em dez datasets na lingua in-
glesa. Para o portugués, foram desenvolvidos neste trabalho trés datasets de
deteccao de hiperonimo seguindo abordagens semelhantes as usadas na cri-
acao dos datasets em inglés. Entre os datasets em inglés o método proposto
neste trabalho conseguiu a melhor pontuacao em cinco de um total de dez
datasets. Ja nos trés datasets em portugués esse método conseguiu a melhor
pontuacao em dois deles.

Dentre as contribuicoes deste trabalho, se destacam a criacao de um mé-
todo nao-supervisionado para a deteccao de hiperonimos, a criacao de data-
sets de deteccao de hiperonimos no idioma portugués. Outra contribuicao
deste trabalho consiste na implementacao do algoritmo DIVE utilizando o fra-
mework de deep learing PyTorch (Paszke et al., 2017) e a versao 3.7 da lingua-
gem Python. Originalmente, este algoritmo foi implementado em Tensorflow
(Abadi et al., |2015) utilizando Python 2.7. Este algoritmo, que originalmente
foi aplicado apenas para lingua inglesa, também foi aplicado aqui para o por-
tugués. Para o treinamento nao-supervisionado do DIVE, foi utilizado um
corpus contendo mais de 240 milhoes de palavras criado a partir de artigos
da Wikipédia em portugués.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € avancar o estado-da-arte para a tarefa de
deteccao de hiperonimo, particularmente, para a lingua portuguesa. Desta
forma, alguns objetivos especificos que se destacam neste trabalho sao:

1. Datasets para Deteccao de Hiperonimo:
(a) disponibilizar datasets de deteccao de hiperonimos em portugués.
2. DIVE:

(a) disponibilizar um corpus para treinamento nao-supervisionado do
DIVE;

(b) disponibilizar uma implementacao do algoritmo DIVE utilizando Py-
Torch;

3. BERT e Padroes de Hearst:



(@) avancar a teoria do BERT no sentido de permitir o calculo da proba-
bilidade de padroes de Hearst usando este modelo de linguagem;

(b) disponibilizar um algoritmo nao-supervisionado baseado na combi-
nacao BERT e padroes de Hearst;

4. Prover uma comparacao empirica dos algoritmos desenvolvidos.

1.2 Estrutura do Documento

O restante do trabalho esta organizado da seguinte forma. No Capitulo
2] sao discutidos os principais trabalhos relacionados. No Capitulo [3| sao
apresentados os referenciais teoricos deste trabalho, a saber: formalizacao
da deteccao de hiperonimos, padroes da linguagem, algoritmo DIVE, modelo
BERT e datasets utilizados. No Capitulo[4], € descrito o trabalho desenvolvido,
como o algoritmo proposto pela combinacao do BERT com padroes de Hearst
(BHearst), a criacao dos datasets em portugués, e informacoes especificas so-
bre a implementacdo do algoritmo DIVE utilizando PyTorch. No Capitulo [5], é
descrito o ambiente experimental deste trabalho, apresentado os resultados
alcangados e uma discussido sobre estes resultados. Por fim, no Capitulo [6] é
apresentada a conclusao e alguns trabalhos futuros promissores.



CAPITULO

2

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serao abordados os trabalhos relacionados, como a detec-
cao supervisionada de hiperonimos € uma outra modelagem para problemas
relacionados a essa relacao semantica.

2.1 Deteccado Supervisionada de Hiperbnimaos

Em alguns trabalhos, a detec¢cao de hiperonimos tem sido abordada como
um problema de classificacao binaria usando treinamento supervisionado (Ba-
roni and Lenci, 2011). Um dataset de classificacdo binaria para a relacao de
hiperénimo € exibido na Tabela [2.1] onde pares de palavras (z,y) sdo candi-
datos a possuirem esta relacao na forma y € hiperénimo de z.

x y Classe
catapora doenca POSITIVO
galaxia via lactea POSITIVO
ferramenta doenca NEGATIVO
lapis computador | NEGATIVO

Tabela 2.1: Exemplo de dataset para classificacdo binaria para a relacao de
hiperénimo entre pares de palavras (z,y), onde = € o hipénimo e y é o hipero6-
nimo.

Alguns métodos baseados em vetores de palavra (word embedding) foram
propostos para esta tarefa. Estes métodos lidam com uma representacao dis-
tribuida de cada palavra observada e sdao capazes de identificar relacoes de
hiperonimo mesmo que as palavras nao coocorram explicitamente no texto.



Os primeiros trabalhos na modelagem de hiperénimos foram nao supervisio-
nados. Alguns trabalhos mais recentes, por outro lado, sao supervisionados e
usam vetores de palavras (Shwartz et al., 2017).

A tarefa de classificacao de hiperonimos usando vetores de palavra descrito
em (Sanchez and Riedel, 2017) é exemplificada na Tabela . Sao fornecidos
dois vetores v, e v, representando as palavras do par candidato (z,y) € uma
saida binaria (positivo ou negativo) € esperada. Operacoes entre os vetores
também sao utilizadas.

\Z vy Classe
Veat Vanimal POSITIVO
Vilower Vj asmine POSITIVO

Tabela 2.2: Exemplo de um par de instancias.

Fu et al.| (2014) também usam vetores de palavra, mas nao € usada uma
operacao simples. Eles mostram que um deslocamento dos vetores de um
par (hiponimo, hiperonimo) € distante do deslocamento de outro par, indi-
cando que a relacao de hiperonimo € mais complicada do que um simples
deslocamento. Essa dificuldade € mostrada na Tabela 2.3, em alguns casos
o deslocamento de um par para o outro € proximo, mas no terceiro caso isso
Nnao ocorre.

Exemplos
Vshrimp — Vprawn ~ Vfish — Vgold fish

Viaborer — Vearpenter ~ Vactor — Vclown

Viaborer — Vcarpenter % Vish — Vgold fish

Tabela 2.3: Exemplo de deslocamentos entre pares de vetores.

Um problema das modelagens supervisionadas € um fenomeno chamado
Lexical Memorization (Levy et al., |2015b) no qual os modelos aprendem padroes
inerentes aos datasets anotados. O classificador aprende que uma palavra em
uma posicao especifica € um forte indicador da sua classe. Por exemplo, se
ha muitos exemplos positivos que aparecem na forma (z,animal) a palavra
animal esta sempre na segunda posicao do par, desse modo o classificador
aprende que qualquer coisa que aparecer nessa forma sera um exemplo posi-
tivo, mesmo que o exemplo seja claramente negativo como (cadeira, animal).

2.2 Descoberta de Hiperénimos

O International Workshop on Semantic Evaluation (SemEval) apresenta anu-
almente diversas tarefas de avaliacao semantica, em que os participantes sub-

metem sistemas computacionais para serem avaliados nestas tarefas. No Se-
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mEval 2018 (Camacho-Collados et al., 2018), doze tarefas de avaliacio seman-
tica foram abordadas. A Tarefa 9 naquele ano foi baseada na formulacao de
Espinosa-Anke et al. (2016) para descoberta de hiperénimo. Nesta tarefa, foi
disponibilizado um dataset anotado contendo um conjunto de termos (hiponi-
mos) e, para cada termo, uma lista de hiperonimos. Um exemplo deste dataset
€ apresentado na Tabela [2.4]

Termo Lista de Hiperonimos
nina simone musicista, pianista, pessoa
green day artista, banda de rock, banda
morango fruta, comida, alimento
desertor malfeitor, desistente, pessoa ma
magnetometro | instrumento de medicao, dispositivo de medicao

Tabela 2.4: Hiponimos e lista de hiperonimos correspondentes.

Desta forma, diferente da deteccao de hiperonimo baseada em pares de pa-
lavras, € fornecido apenas uma palavra e a tarefa consiste em descobrir quais
outras palavras sao hiperénimos da entrada fornecida. E fornecido também
um corpus de onde foram retirados os hiponimos e hiperénimos do dataset.
Além disso, um vocabulario de termos € fornecido. Este vocabulario contém
todos os termos que ocorrem pelo menos cinco vezes no corpus. Todos os
hiponimos e hiperéonimos do dataset estao nesse vocabulario.

O dataset com hiponimos e suas listas de hiperonimos foi construido semi-
automaticamente a partir de algumas bases semanticas e do corpus. Inici-
almente a construcao foi feita de forma automatica utilizando as mais famo-
sas bases semanticas, como WordNet (Miller, |1995), Wikidata (Vrandeci¢ and
Krotzsch), 2014), MultiBibi (Flati et al., 2016), dentre outras. Apos isso, € feita
uma validacao manual, selecionando os melhores exemplos extraidos da des-
sas fontes. Essa validacao € feita inicialmente por humanos em um esforco
coletivo. E depois € feito uma segunda validacao utilizando especialistas, pes-
soas que tem o conhecimento técnico no idioma e por consequéncia na relacao
semantica.

E comum bases semanticas serem organizadas em conjuntos de palavras
sinonimas, os quais sao denominados synsets. Na Tabela 2.5, é exemplificado
um conjunto de synsets (denominados A, B, C, D e E) presentes em uma base
semantica ficticia. As relacdées hiponimo — hiperénimo entre estes cinco syn-
sets sao representadas na Figura |2.1| através de arestas (A — E, por exemplo,
indica que E € hiperonimo de A). Para gerar o dataset da tarefa de descoberta
de hiperonimo, usa-se estes dois recursos. Por exemplo, para gerar a lista de
hiperénimos do termo figre, sao considerados todos os synsets aos quais ele
pertence, ou seja, A e B. Entao, a lista de hiperonimos de figre no dataset sera
composta pela uniao de todos os termos nos synsets que sao hiperonimos de
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Synset | Termos
A tigre, canguru, elefante
B tigre, gato, leao
C mamifero, felino
D animal, quadrupede
E animal, selvagem

Tabela 2.5: Synsets e seus termos.

® 0 ©
ORNO

Figura 2.1: Representacao em arvore dos synsets

A e B, ou seja, os synsets C, D e E. Desta forma, a lista de hiperonimos de
tigre sera composta por: animal, mamifero, felino, quadrdpede e selvagem.

Qiu et al. (2018) utilizam um método simples para a descoberta de hi-
peronimos em um corpus. Eles utilizam vetores de palavra treinados em um
corpus de proposito geral e também dados anotados fornecidos pelo SemEval
2018. Para a descoberta de uma lista de hiperonimos para um determinado
hiponimo desconhecido, € feito o calculo de similaridade de cosseno entre o
hipénimo nao conhecido e os hiponimos do conjunto de treinamento. Os hipo-
nimos do conjunto de treinamento sao entao ordenadas de acordo com estas
similaridades. Suponha, por exemplo, que um hipénimo de entrada seja flori-
andpolis. Apés o calculo de similaridade entre o vetor vygranopolis € 0S vetores
dos hipénimos anotados, o mais proximo sera o vetor vprga. Assim, os hipero-
nimos de Floriandpolis serao os mesmo hiperonimos de praga.

Apesar da tarefa de descoberta de hiperonimo ser relevante, a criacao de
um dataset para esta tarefa é substancialmente custosa. Particularmente,
a necessidade de revisar manualmente quais relacoes extraidas da base re-
almente ocorrem no corpus torna esta tarefa dificil de ser reproduzida em
outros contextos. Por isso, neste trabalho, é focado na tarefa de deteccao de
hiperonimo.
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CAPITULO

Referencial Tedrico

Neste capitulo sera abordada a tarefa de deteccao de hiperonimos junto
com uma explicacao da principal métrica de avaliacao utilizada neste traba-
lho. Também sera explicada as diferentes técnicas em que este trabalho foi
baseado, sendo elas: (i) os padroes linguisticos conhecidos como padroes de
Hearst e (ii) o modelo contextual de linguagem BERT. Além disso serao apre-
sentados os datasets no idioma inglés utilizados neste trabalho. Por fim, sera
melhor descrito o algoritmo DIVE utilizado na tarefa nao-supervisionada de
deteccao de hiperonimos.

3.1 Deteccdo de Hiperdnimos

A tarefa de deteccao de hiperonimos consiste em, dado dois termos, pre-
dizer se ha ou nao uma relacao de hiperonimo entre eles. Para se resolver
esta tarefa, foram propostos métodos supervisionados e nao-supervisionados.
Métodos supervisionados fazem uso de dados anotados, ou seja, pares de ter-
mos anotados com rotulo positivo ou negativo. Um grave problema destes
métodos é denominado memorizacao léxica (lexical memorization) que foi estu-
dado a fundo por |[Levy et al. (2015b). Em alguns datasets anotados, existem
palavras especificas, como fruta por exemplo, que estao frequentemente as-
sociadas a pares com a mesma classe (positiva ou negativa). Em Levy et al.
(2015Db) estas palavras sao chamadas de protétipos e, nos datasets analisados,
elas sao geralmente hiperonimos associados a varios hiponimos mas também
existem algumas palavras que sao frequentemente hiponimos. Este viés nos
dados permite que o classificador aprenda estes padroes espurios, predizendo
a classe de um exemplo com base em apenas uma das palavras do par. Isto
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dificulta que o classificador aprenda padroes uteis para o problema de detec-
cao de hiperonimo que €, naturalmente, uma relacao que depende das duas
palavras no par. Outro problema de métodos supervisionados € o custo em
criar dados anotados de boa qualidade (dados que condizem com a lingua-
gem). Sendo que a qualidade, do ponto de vista de uma aplicacao, € altamente
dependente do dominio da aplicacao. Isto €, um conjunto de treinamento que
seja bom para uma aplicacao pode ser ruim para uma segunda aplicacao de
outro dominio, pois os termos usados neste novo dominio sao diferentes.
Devido a essas limitacoes, existe um esforco na comunidade cientifica para
o desenvolvimento de métodos nao-supervisionados. Nestes métodos, 0os mo-
delos aprendem a detectar a relacao de hiperonimo por meio de uma grande
quantidade de texto puro, sem anotacao explicita desta relacao. Na litera-
tura, existem algumas abordagens deste tipo como a abordagem baseada em
padroes linguisticos que frequentemente ocorrem entre pares de termos que
possuem a relacao de hiperonimo (Hearst, 1992). Outras abordagens nao-
supervisionadas para deteccao de hiperonimo sao baseadas no conceito de re-
presentacao distribuida de palavras (Shwartz et al., 2016; Chang et al., 2018).
Estas abordagens utilizam o aprendizado de vetores de palavra (word embed-
dings), baseado nos contextos em que a palavra ocorre em um grande corpus,
juntamente com restricoes adicionais para incorporar a noc¢ao de hiperonimo.
Neste trabalho, € proposto um novo algoritmo de deteccao de hiperénimo
(BHearst) que, até certo ponto, combina padroes de Hearst com vetores de
palavras. Mais adiante neste capitulo, sao explicados essas duas abordagens.

3.1.1 Meétrica de Avaliacdo

Neste trabalho, seguindo trabalhos anteriores (Shwartz et al., 2017} |Chang
et al., 2018), € usado a métrica Average Precision (AP) que € bastante popular
na area de aprendizado de maquina em geral. Para facilitar o entendimento,
na Figura [3.1] é apresentado um dataset contendo pares de palavras, onde
cada par € indicado com a classe PoOsifivo se o par contém uma relacao de
hiperonimo ou negativo caso contrario.
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catapora-doenga ——>» Positivo

ferramenta-doenca Negativo

i

uranio-elemento —> Positivo

amigo-discurso Negativo

i

vaga-espaco —> Positivo

lapis-computador Negativo

i

Figura 3.1: Exemplo de dataset para deteccao de hiperonimo.

Antes de explicar a métrica AP € preciso entender uma outra métrica mais
basica denominada precisao (precision) (Olson and Delen, 2008). Considere
um classificador binario que, dado um dataset de pares candidatos, seleci-
ona alguns destes pares como sendo positivos, ou seja, o classificador prediz
que os pares selecionados sao positivos. Observe a Figura na qual sao
ilustrados os exemplos selecionados por um modelo ficticio dentre o dataset
da Figura [3.1] Nesta figura sao apresentados pares preditos como positivos
(conjunto predito) e cada par € indicado se ele de fato € positivo ou negativo
(conjunto correto).

Predigao

catapora-doenca —>» Positivo
ferramenta-doenga —>»  Negativo

amigo-discurso  —>»{ Negativo

il

Figura 3.2: Exemplo de trés pares preditos como positivos por um modelo
ficticio. Como apenas um deles € realmente positivo, a precisao € igual a 1/3.

Precisao € definida como a porcentagem de pares positivos dentre todos
os pares selecionados por um modelo. Desta forma, no exemplo anterior, a
precisao deste modelo € 1/3, pois temos um par que de fato € positivo dentre
os trés selecionados. Mais precisamente, a definicao de precisao é dada pela

Equacao (3.1}
TP

18]

onde S € o conjunto de pares selecionados pelo modelo e TP (true positives ou

(3.1)

precisao =
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verdadeiros positivos) € a quantidade de pares positivos em S. No exemplo, te-
mos S = {catapora-doenga, ferramenta-doenca, amigo-discurso} (portanto
|S| =3) e TP =1 (catapora-doenga).

Por definicao, o calculo da precisao considera apenas os pares selecionados
por um modelo. Por outro lado, a maioria dos classificadores binarios fornece,
para um dado par de entrada, nao somente uma saida binaria, mas um valor
real que expressa a probabilidade (ou a confianca) do par ser positivo. Este
valor € denominado como pontuacgdo de um par candidato, pois nem sempre
este valor € uma probabilidade. Geralmente, quando um classificador binario
€ usado na pratica, € preciso definir um limiar de pontuacao e, desta forma,
somente os pares com pontuacdo maior ou igual ao limiar definido sao se-
lecionados pelo modelo. Entretanto, o limiar ideal depende da aplicacao em
questao e, sem um limiar especifico, fica dificil comparar diferentes modelos
usando apenas a métrica de precisao. A métrica AP vem justamente no sen-
tido de sanar esta limitacao. Simplificadamente, AP ¢ uma média da precisao
para todos os limiares possiveis.

Para calcular AP de um modelo, € preciso ordenar todos os pares do data-
set em ordem decrescente da pontuacao dada pelo modelo. Na Figura [3.3] €
apresentado uma lista ordenada dos pares do nosso exemplo de acordo com a
pontuacao dada por um modelo ficticio.

Confianga

09 catapora-doenca ——> Positivo
0.8 ferramenta-doenga —>»  Negativo

0.7 amigo-discurso ——>»  Negativo

l

0.5 vaga-espaco ——>»  Positivo
04 uranio-elemento —>» Positivo

0.1 lapis-computador Negativo

i

Figura 3.3: Lista de predicao contendo os pares do dataset da Figura
ordenados de acordo com a pontuacao dada por um modelo ficticio.

Com base nessa lista ordenada, também chamada de lista de predigao, é
calculada a precisdo@k para diferentes valores de k& € {1,2,...,n}, onde n €
o numero de pares no dataset (no exemplo, temos n = 6). Como pode ser
observado na Figura [3.4] a precisdo@Fk € calculada selecionando-se os k pri-
meiros pares na lista de predicao. Para calcular AP, é considerado precisao@¥k
somente quando o k-€simo par da lista de predicao € positivo. Portanto, no
exemplo, € calculado precisao@k para k € {1,4,5}. Quando k& = 1, o modelo
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Precisao @1 =1 Precisao @ 4= 0.5 Precisdao @ 5 = 0.6

catapora-doenga —» Positivo

catapora-doenga —»  Positivo catapora-doenga —>»  Positivo
ferramenta-doenca ferramenta-doenca
amigo-discurso amigo-discurso
vaga-espago > Pesfiiive vaga-espago —> Positivo

uranio-elemento —> Positivo

Figura 3.4: Valores de precisao@fk para os valores k tal que o k-ésimo par, na
lista de predicao, € positivo.

seleciona um par positivo e temos que precisao@1 = 1. Quando k£ = 4, o mo-
delo seleciona dois pares positivos e temos que precisao@4 = 2/4 = 0.5. E, por
fim, quando k£ = 5, o modelo seleciona todos os trés pares positivos e temos
que precisao@5 = 3/5. A AP é a média destes valores, portanto, no exemplo
anterior, temos AP=(1+2/4+3/5)/3 = 0,7. Formalmente, a AP € definida como a
meédia da precisao@k para k € P, onde P € o conjunto de valores k € {1,2,...,n}
para os quais o k-ésimo elemento da lista de predicao € positivo. Desta forma,

AP ¢é definida como: )
> rep Drecisao@k

|P|
A métrica AP é também conhecida como AP@all. Para[Shwartz et al.| (2017),
esta métrica € mais informativa sobre a qualidade de uma lista de predicao.

AP

Neste trabalho € seguido essa ideia, pois AP € independente do limiar de predi-
cao do classificador binario, expressando em um unico numero a capacidade
de um modelo atribuir pontuacoes maiores para pares positivos do que para
pares negativos.

3.2 Padroes de Hearst

Alguns trabalhos (Hearst, 1992} Roller et al., 2018) utilizam padroes lin-
guisticos para detectar a relacao de hiperonimo. Estas técnicas exploram a
coocorréncia de um par de palavras em um texto de acordo com alguns pa-
droes que expressam, de alguma maneira, esta relacao. Os padroes mais
conhecidos sao os propostos em [Hearst| (1992), os quais sao expressoes re-
gulares que indicam uma relacao de hiperonimo. Nos padrées abaixo, por
exemplo, existe um forte indicio de que a palavra y € hiperéonimo de =.

* such y as = - Este padrao pode ser aplicada a seguinte frase: ... works
by such authors as Shakespeare. Ele implica que existe uma relacao de
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hiperonimo entre o par de termos: (author, Shakespeare).

e ¢ or other y - Este padrao pode ser aplicada a seguinte frase: ... this apple
or other fruits .... Ele implica que existe uma relacdao de hiperénimo entre
o par de termos: (apple, fruit).

Existem outros padroes descritos em Hearst (1992). Alguns padroes sao
mais complexos, usando expressoes regulares com casamento opcional, casa-
mento multiplo, dentre outros recursos de expressao regular. Um problema
de abordagens baseadas em padroes € a impossibilidade de capturar relacoes
que nao se encaixam exatamente aos padroes. Para a relacao ser reconhecida,
as palavras tém que coocorrer na exata configuracao dada pelo padrao (Rol-
ler et al., 2018). Estes métodos tém alta precisao, mas baixa revocacao (recall)
(Navigli and Velardi, 2010), justamente por nao conseguir capturar as relacoes
de hiperonimo que nao coocorrem de acordo com algum padrao considerado.

Seguindo a abordagem de Hearst (1992), Roller et al.| (2018) extrairam e
listaram alguns padroes em inglés. Uma das abordagem utilizada € simples
e baseada em contagem. Com base nos padroes de linguagem ¢€ calculada a
pontuacao para um par candidato. Utilizando diversos padroes € realizada
uma busca desse par em um corpus e a pontuacao do par € definida pela
quantidade de vezes que ele aparece em um corpus com esses padroes divido
pela quantidade total de extracoes realizadas de todos os pares. Por meio
desta abordagem, € esperado que os pares positivos tenham uma pontuacao
alta, ja que somente eles poderiam ser recuperados usando esses padroes.

Neste trabalho, selecionamos padroes listados em ambos os trabalhos He-
arst| (1992) e Roller et al.| (2018). Os padrodes selecionados foram traduzidos
para o portugués e acrescentamos alguns padroes 6bvios como xr €um y e z €
um tipo de y. Na Tabela sao exibidos os padrdes em inglés e na Tabela
sao mostrados os padroes em portugués que foram usados no nosso trabalho.

x or some other y x or any other y x and any other y

x is a type of y x which is kind of y 2 and some other y
risay x a special case of y 2 which is a example of y
x and others y x which is called y = or others y

x whichisaclassofy z,ay z including y

Tabela 3.1: Padroes usados em inglés.

3.3 BERT

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) € um mo-
delo profundo de representacao de linguagem que pode ser treinado em um
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x ou algum outro y x ou qualquer outro y x € qualquer outro y

x € um tipo de y x que € um tipo de y x € algum outro y

r €éum y x € um caso especial de y z que € um exemplo de y
x e outros y x que € chamado de y x ou outros y

x que € uma classedey x,umy x incluindo y

Tabela 3.2: Padroes usados em portugués.

corpus de texto puro (Devlin et al., 2018). Uma das principais caracteristicas
deste modelo € a bidirecionalidade, ou seja, a representacao de uma palavra
depende tanto do contexto esquerdo quanto do direito em todas as camadas
do modelo. Um modelo pré treinado € um modelo treinado em tarefas especi-
ficas, por exemplo, dada a sentenca “A universidade tem muitos z”, o modelo,
sabendo todas as palavras anteriores, pode predizer a palavra x como “alu-
nos”. A partir desse modelo € feito um ajuste fino para utiliza-lo em outras
tarefas. Uma vantagem do BERT quando comparado a outros modelos de lin-
guagem, como o GPT (Radford et al., 2018) por exemplo, € a utilizacdo de uma
abordagem bidirecional em vez de ler a entrada de texto sequencialmente, da
esquerda pra direita. Para usar essa ideia de bidirecionalidade, a rede é trei-
nada usando um modelo de linguagem mascarado (masked language model
ou, simplesmente, MLM). No treinamento do MLM, algumas palavras de uma
sentenca sao mascaradas e o objetivo € predizer essas palavras. Isto €, o mo-
delo prediz qual € a palavra mascarada sabendo quais sao as outras palavras
que aparecem ao redor. Desta forma, o modelo nao utiliza apenas as palavras
que estao antes da palavra mascarada (contexto esquerdo), mas também as
palavras que estao depois dela (contexto direito).

Para se obter um modelo robusto pré treinado, o BERT, além de utilizar a
ideia de mascarar e predizer as palavras, utiliza-se de uma outra ideia. Dada
duas sentencas A e B, predizer se a sentenca B € a proxima sentenca depois
de A. Isso € feito para o modelo conseguir compreender melhor a relacao entre
sentencas. Essa tarefa é chamada predicao de proxima sentenca (next sen-
tence prediction ou, simplesmente, NSP). No treinamento nao supervisionado,
metade das amostras sao compostas por duas sentencas continuas (exem-
plos positivos para a NSP); e a outra metade sao de sentencas nao continuas
(exemplos negativos). Desta forma o modelo BERT € pré treinado em duas
tarefas nao supervisionadas. A primeira tarefa consiste em predizer palavras
mascaradas em uma sentenca, como no exemplo no qual o modelo deve
predizer a palavra mascarada como final. E a segunda tarefa € predizer se uma
sentenca € a préxima em relacdo a outra. No exemplo [3.2] existe uma relacao
entre as sentencas. Ja no exemplo |[3.3], as duas sentencas nao parecem ter
vindo do mesmo texto. Essas duas tarefas nao supervisionadas sao treinadas

conjuntamente.
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Exemplo 3.1 Muitas pessoas vigjaram no [MASK]| de semana
Exemplo 3.2 Eu amo o mar [SEP] Ele é imenso

Exemplo 3.3 Os pedestres respeitam o transito [SEP] O computador faz mi-
lhoes de calculos

O BERT utiliza um algoritmo de tokenizacao baseado em subpalavras de-
nominado WordPiece (Wu et al., 2016). Este algoritmo, assim como outros
baseados em subpalavras, lida melhor com palavras desconhecidas (out of vo-
cabulary ou, simplesmente, OOV), evitando que o modelo transforme estas
palavras em um simbolo padrao. De maneira simplificada, o WordPiece di-
vide uma palavra na menor quantidade possivel de subpalavras tal que cada
subpalavra seja suficientemente frequente. Desta forma, palavras frequentes
nao sao divididas (sao tokenizadas em apenas uma subunidade), enquanto
palavras raras sao divididas em algumas subpalavras que, por sua vez, sao
mais frequentes. Por exemplo, as palavras mdo, antivirus, hipertensdo e de-
crescer sao tokenizadas, respectivamente, como mdo, anti-virus, hiper-tensédo
e de-cresc-er.

Durante o treinamento nao supervisionado do BERT, uma entrada € de-
nominada sequéncia e € composta por duas sentencas concatenadas. O pri-
meiro passo consiste em tokenizar a sequéncia de entrada usando o algoritmo
WordPiece. As duas sentencas sao separados pelo token especial (SEP). Entao
algumas palavras sao sorteadas para serem mascaradas, o que corresponde
a substitui-las pelo token especial (MASK). Finalmente, o token especial (CLS)
€ incluido no inicio da sequéncia. Como pode ser observado na Figura [3.5]
estes passos sao responsaveis por criar a entrada do BERT. Em seguida, esta

Token |Ejcisy|| Ea Einter- || Eonet E¢ | |Emvaski| |Eiser)| | Eela | | Enos | |Econectal |EseP]
+ + + + + + + + + + +

Sentenga[EA][EA][ Ea ][ EA][EA][ Ea ][EA][EB][EB][ Es ][EB]
+ + o+ + + + + + + o+

Posigéo[ Eo ][ E4 ][ E, ][ E3 ][ E4 ][ Es ][ Es][ E7][ Es][ Eg ][E10]

Entrada [[CLS]][ a ][ inter- ][ -net ] [ é ][[MASK]] [[SEP]][ ela ][ nos ][conecta] [[SEP]]

Figura 3.5: Ilustracao da representacao da entrada no BERT.

entrada é processada pela camada de entrada do BERT que transforma cada
token da sequéncia de entrada em um vetor numeérico. Para cada token, seu
vetor € a soma de trés vetores: token, sentenca e posicao. Cada um destes trés
vetores vém de uma camada treinavel do modelo BERT. O vetor de sentenca
indica a qual sentenca o token pertence (a primeira sentenca € denominada “A”
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e a segunda “B”). O vetor de posicao indica a posicao do token na sequéncia
de entrada. Originalmente, o BERT foi treinado com o maximo de 512 posi-
coes, ou seja, a camada de vetor de posicao € composta por 512 vetores, um
vetor para cada posicao. Esta € a principal razdo que limita o comprimento
da entrada do modelo BERT. O vetor de posicao € importante porque o BERT
€ baseado na arquitetura Transformers (Vaswani et al., |2017) que permite a
consideracao de todos os tokens ao mesmo tempo mas ignora suas posicoes.
Dessa forma, a representacdo de um token € a soma dos vetores de: token,
sentenca e posicao. Na Figura [3.6] € ilustrada a arquitetura geral do modelo
BERT. Neste exemplo, por questoes de apresentacao, sao exibidas apenas os

1
Camada ! !
de [O[CLS]] [ Oq ] |O[SEP1| :
: A A A :

Saida

Camadas
de
Atencgao

Camada
de
Entrada

lices)] [ a ] [SEP]

Figura 3.6: Representacao das camadas do BERT.

dois primeiros e o ultimo tokens. A camada de entrada € a responsavel por
receber a sequéncia de tokens e gerar uma representacao vetorial indepen-
dente para cada token, como mostrado na Figura [3.5] Estas representacoes
sao entao tomadas como entrada para a primeira camada de atencao. Uma
sequéncia de camadas de atencao sao aplicadas uma apoés a outra. A saida da
ultima camada de atencao consiste em um vetor de representacao contextual
O, para cada token v da entrada.

Durante o treinamento do MLM, uma camada de classificacido multi-classe
€ aplicada a representacao de cada token mascarado. Considere, por exemplo,
a sequéncia X = (z1,,,...,76) = (figre, & um, tipo, de, animal). Na Figura [3.7]
€ ilustrado a camada de classificacao quando o sexto token desta sequéncia €
mascarado (z = animal). Esta sequéncia mascarada € denotada X\ = (tigre,
€, um, tipo, de, (MASK)). O intuito da camada de classificacao é predizer qual a
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palavra mascarada, ou seja, a saida do MLM para um token mascarado € uma
distribuicao de probabilidade sobre todos os tokens do vocabulario. Isto €,
para cada token v do vocabulario IV do BERT, ha uma probabilidade p(v | X\)
deste token ocorrer no contexto X\s. No exemplo, os tokens em amarelo sao
alguns dos tokens do vocabulario.

Otigre Oé Oum Otipo Ode O[MASK]

Transformacao
Linear
Camada de

1
! :
1

1
1

1
1

1
1

1
1
Classificagdo | f(X\6) !

1
1

1
1

1
1

1
1
: '

p(casalX\s) p(pessoa|X\g)| p(animal|X\s) .. p(espaco|Xs)

Figura 3.7: Camada de classificacao do MLM para um token mascarado.

Como pode ser observado na Figura[3.7] a camada de classificacdo do MLM
€ composta por: (i) uma transformacao linear (camada totalmente conectada)
que transforma o vetor de representacao da palavra mascarada (Opask) em
um vetor f(X\s) contendo uma pontuacado para cada palavra do vocabulario;
e (i) uma funcao softmax para normalizar o vetor de pontuacoes em uma dis-
tribui¢do de probabilidade (soma igual a um). O vetor f(X\s) € R"I, também
conhecido como logits, é a saida da camada linear do classificador MLM, ou
seja, o vetor contendo um peso f(X\g)[v] (ndo normalizado) para cada pala-
vra v do vocabulario V. Desta forma, a distribuicao de probabilidades ¢ dada
através da normalizacado dos logits por meio da funcao softmax. Mais especifi-
camente, a probabilidade de uma palavra v € V' ocorrer na posicao mascarada

€ dada por:
exp(f (Xy)[v])

> wev exp(f(Xyg)[v])

Durante o treinamento do MLM, o objetivo € maximizar a probabilidade do

p(v | Xye) =

token correto. No exemplo anterior, isto corresponde a maximizar o valor de
p(animal | X).

Apo6s o treinamento do MLM, a camada de classificacao é descartada na
maioria das aplicacoes pois, nestes casos, o BERT € usado apenas para forne-
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cer uma representacao contextual de uma sequéncia de tokens. Desta forma,
apenas as representacoes de saida O, sao usadas como entrada para um mo-
delo especifico. Por outro lado, € possivel usar a camada de classificacao trei-
nada por meio do MLM para calcular a probabilidade de um token mascarado
em um contexto especifico, assim como € feito no treinamento do MLM visto
acima. E esta caracteristica que é usada para derivar um algoritmo de detec-
cao de hiperonimo (BHearst) neste trabalho. A sequéncia na Figura 3.7| € um
bom exemplo para entender a ideia basica do algoritmo proposto. A frase = €
um tipo de y € um padrao de Hearst. Suponha que desejamos avaliar a proba-
bilidade do par (tigre, animal) possuir a relacdo hiponimo-hiperénimo. Nesse
exemplo, substituimos x por figre (hipénimo do par em questao) e mascaramos
o token y (posicao do hiperéonimo no padrao). Desta forma, o modelo BERT
devolve a distribuicao de probabilidade na posicao mascarada para todas as
palavras do vocabulario. Dentre as palavras do vocabulario temos a palavra
animal que é a candidata a hiperonimo do nosso par em questao. Desta ma-
neira, € obtido um valor importante: a probabilidade da palavra animal ocorrer
na posicao y deste contexto (padrao de Hearst) dado que a palavra tigre apa-
rece na posicao r. Esta probabilidade € dada por p(animal | X,s). Existem
alguns desafios relevantes para aplicar esta ideia basica para a deteccao de
hiperonimo. Estes desafios sao discutidos, e algumas solug¢oes sao propostas,
na proxima secao e no capitulo seguinte.

3.4 BERT pode Falar

Diferente de tradicionais modelos de linguagem que sao treinados de forma
a predizer uma palavra em uma sequéncia dadas as palavras anteriores, o
BERT é treinado usando a abordagem MLM. Nesta abordagem, o modelo de
linguagem € treinado para predizer uma palavra dadas as palavras a esquerda
e a direita dela. Como mencionado acima, isto € uma vantagem deste modelo
quando comparado a modelos tradicionais (unidirecionais) de linguagem. Por
outro lado, esta caracteristica dificulta uma aplicacao que esta diretamente
relacionada a este trabalho: calcular a probabilidade de uma sequéncia de
palavras.

Recentemente, Wang and Cho| (2019) mostraram que o BERT permite o
calculo da probabilidade p(X) de uma sequéncia X = (z1,zs,...,27) de com-
primento 7. Mais especificamente, eles mostram que o BERT pode ser inter-
pretado como um Markov Random Field (MRF) (Jernite et al., 2015), tal que
o potencial ¢(X) sobre toda a sequéncia X pode ser decomposto em T log-
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potenciais:
T T
o(X) =[] 6:(X) = exp (Z log @(X)) . (3.2)
t=1 t=1

Desta forma, devido as propriedades do MRF, temos que:

p(X) o ¢(X), (3.3)

isto €, a probabilidade p(X) € proporcional ao potencial do MRF sobre a sequén-
cia completa. Para obter p(X), € necessario normalizar o potencial ¢(X) da
seguinte forma:

p(X) = —-, (3.4)

onde Z € a constante de normalizacao que transformara o potencial em uma
probabilidade. Mais adiante, é falado um pouco mais sobre esta constante.

Agora, € mostrado como os log-potenciais log ¢,(X) sao obtidos a partir do
BERT. Para isto, considere novamente a frase tigre € um tipo de animal. E
necessario mascarar cada palavra nesta frase, uma a uma, gerando assim
uma sequéncia para cada palavra da frase. Na Tabela 3.3, € mostrado estas
seis sequéncias.

Xy Sequéncia Mascarada

X\1 | [MASK] é um tipo de animal
X2 | tigre [MASK] um tipo de animal
X3 | tigre é [MASK] tipo de animal
X4 tigre é um [MASK] de animal
Xys tigre é um tipo [MASK] animal
X\6 tigre é um tipo de [MASK]

Tabela 3.3: Exemplo de uma frase na qual cada palavra ¢ mascarada para
gerar uma sequéncia de entrada para o BERT. X\, representa uma sequéncia
X com seu t-€ésimo token mascarado.

Em seguida, € aplicado o BERT a cada uma destas sequéncias e assim €
obtido seis vetores de logits: f(X\;), um para cada posicao t = 1,2,...,6 da
sequéncia. Particularmente, o interesse esta nas seis pontuacoes:

f(X)tigre],
f(X3)[uml,

"

/(36 [animall,

ou seja, na pontuacao de cada palavra da sequéncia original quando esta
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palavra € mascarada. Wang and Cho (2019) definem os log-potenciais como:

log ¢1(X) = f(X\1)[figre],
log ¢5(X) = f(X\2)[€],
log ¢3(X) = f(X\3)[um],

)

log ¢s(X) = f(X\)[animal].

Considere agora o caso mais genérico de uma sequéncia X = (z1,zs,...,27)
de comprimento 7. Assim como no caso especifico, apos aplicar o BERT nas
T sequéncias mascaradas X\;, X\2, ..., X\r, obtemos um vetor de logits f(X\;)
paracadat=1,2,...,7T. Desta maneira, podemos definir:

log ¢:(X) = f(Xye)[z], (3.5)

parat=1,2,...,7. Combinando a equagao acima com as Equacoes [3.2] ¢ [3.3]
podemos entao definir a probabilidade desejada como:

(3.6)

e (Zr £

X
p( 7

Resta agora definir a constante de normalizacao Z. Considerando apenas
sequéncias de tamanho 7' e usando a Equacao [3.4] podemos definir Z de uma
maneira simples:

Z=Y ¢(X)=) exp (Z f(X{t)[x2]> : (3.7)

isto é, a soma dos potenciais de todas as sequéncias possiveis X' = (!, 2}, ..., 2/)
de comprimento 7. Apesar da simplicidade, calcular Z € impraticavel na mai-
oria dos casos. A quantidade de sequéncias deste tipo, considerando todas as

combinacgées de palavras do vocabulario, € igual a |V|?7. Considerando que o

tamanho de V € geralmente em torno de algumas dezenas de milhares, cal-
cular exatamente esta constante de normalizacao € intratavel mesmo para
valores pequenos de 7. Outro problema desta abordagem € que ela considera
apenas sequéncias de um tamanho fixo 7. No proximo capitulo, € apresen-
tado algumas ideias para contornar estes problemas para o caso de estimar a
probabilidade de alguns pares de palavras em um contexto especifico (padrao
de Hearst).
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3.5 Bases de Semdntica Lexical

Existem diversas bases de relacoes semanticas entre palavras que incluem
a relacao de hiperonimo. A mais conhecida €, provavelmente, a WordNet (Mil-
ler, | 1995) na qual sao relacionados substantivos, verbos, adjetivos e advérbios
em conjuntos de palavras sinonimas denominados synsets. Esses synsets sao
interligados por relacoes semanticas, sendo uma delas a relacao de hipero-
nimo. A relacdo mais frequente entre os synsets presentes na WordNet é a
relacao de hiponimo e hiperonimo. Através desta relacao, os synsets mais ge-
néricos ({animal, mamifero}, por exemplo) sao relacionados aos synsets mais
especificos ({cachorro, gato}).

BabelNet (Navigli and Ponzetto, 2012) € uma enciclopédia multilingue e
também uma base semantica, semelhante & WordNet. Ela tem cerca de 16 mi-
Ihoes de babel synsets sendo que cada um deles contém palavras sinéonimas
que representam o mesmo sentido em diferentes idiomas. Esta rede agrupa
conhecimento de diversas outras fontes como: WordNet, Wikipedia,OmegaWiki
(um dicionario colaborativo multilingue), ImageNet (uma base de dados de
imagens organizada de acordo com a hierarquia da WordNet), entre outras.

Onto.PT (Goncalo Oliveira and Gomes, 2014) € uma base de relacoes se-
manticas em portugués. Ela integra conhecimentos extraidos de dicionarios
online e possui mais de 109 mil synsets conectados por mais mais de 173 mil
relacoes de tipos diferentes. A Onto.PT € maior do que a WordNet, incluindo
mais tipos de relacoes. Isto € devido ao fato de ela ser construida de forma
automatica.

ConceptNet (Speer et al., 2017) € um grafo de conhecimento que conecta
palavras e frases com arestas rotuladas por diversas relacées e com suporte
para varios idiomas, incluindo o portugués. Esta base usa diversas fontes de
conhecimento, como Wikitionary, WordNet, entre outros. A ConceptNet inclui
3.757 relacoes de hiperonimo entre palavras em portugués (Lima et al., 2018).

3.6 DIVE

A hipotese de inclusao distributiva (distributional inclusion hypothesis ou,
simplesmente, DIH), proposta por Geffet and Dagan (2005), sugere que, dado
um corpus suficientemente grande e diverso, o conjunto de contextos de um
hiponimo neste corpus (frases onde esta palavra € usada, por exemplo) tende
a ser um subconjunto do conjunto de contextos dos seus hiperonimos. Na
Tabela [3.4] é ilustrado um exemplo. Em principio, qualquer adjetivo aplicado
a poodle também pode ser aplicado a cachorro, porque cachorro é hipero-
nimo de poodle (ambos podem ser obedientes). No entanto, o inverso nao é
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necessariamente verdade, um cachorro pode ter pelos lisos mas um poodle
nao. Portanto, a palavra cachorro tende a ser usada em um conjunto de con-

Termo Contextos

O Poodle deve comer racdo regularmente.

Poodle Seu Poodle faz xixi no lugar certo?
O cachorro deve comer racdo regularmente.,
Seu cachorro faz xixi no lugar certo?
Cachorro

Cachorro assusta pessoas na praca.
A seguranca da casa é feita pelo cachorro.

Tabela 3.4: Exemplos de contextos de poodle e seu hiperéonimo cachorro.

textos mais amplo do que poodle. A DIH sugere que o conjunto de contextos
de um hiperénimo tende a conter o conjunto de contexto de seus hiponimos.
Na tabela anterior € possivel visualizar um conjunto de contextos contendo o
outro. A palavra cachorro inclui os contextos da palavra poodle. Isto ocorre
justamente porque a palavra cachorro € mais genérica do que poodle. Esta
hipotese sugere um novo tipo de abordagem para deteccao de hiperonimo.

Distributional inclusion vector embedding (DIVE) é um método nao super-
visionado que calcula vetores de palavras (word embeddings) com base na
DIH (Chang et al., |2018). Estes vetores apresentam caracteristicas que pre-
servam esta propriedade como, por exemplo, a nao negatividade. O DIVE
€ utilizado para a deteccao da relacao de hiperonimo entre palavras, ja que
utiliza essas propriedades da inclusdao de contextos. Esse método foi avali-
ado em onze datasets em inglés e conseguiu superar outros vetores de pala-
vra nao-supervisionados como o Gaussian embedding (Vilnis and McCallum,
2014) e o Word2vec (Mikolov et al., 2013). Neste trabalho, o algoritmo DIVE
foi implementado, aplicado aos novos datasets em portugués, e os resultados
alcancados foram comparados aos resultados obtidos pelo BHearst.

Para definir formalmente a DIH, definimos a contagem #(z,c) de coocor-
réncias contextuais entre as palavras z e c¢. Desta maneira, a contagem #(z, ¢)
de um hipénimo z tende a ser menor ou igual do que a contagem #(y, c) de um
hiperonimo correspondente y:

xSy = VeV #(r,c) <#(y o),

em que = < y significa x € hiponimo de y (e y € hiperénimo de z), V' € o conjunto
do vocabulario e #(z, ¢) indica o nimero de vezes que uma palavra ¢ ocorre no
contexto da palavra z, sendo que o contexto de uma palavra € definido como
uma janela de tamanho || em um corpus (Chang et al., 2018). Essa é a
propriedade de inclusao definida para o DIVE.
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O objetivo do DIVE é produzir um vetor que preserve a propriedade de
inclusao, de modo que o vetor de palavra v, € R?” de um hiperonimo y é
maior ou igual ao vetor v, € R” do seu hiponimo r em todas as dimensées
i=1,2,...,D. Mais especificamente, podemos definir esta propriedade como:

T2y <=v,[i] <v,[i],Vi=1,2,...,D,

em que D € o numero de dimensodes no espaco vetorial. Também foram adi-
cionadas restricoes de nao negatividade: v.[i] > 0,Vi € {1,....,D}. Segundo
os autores do DIVE, isto aumenta a interpretabilidade do vetor pois cada di-
mensao corresponde aproximadamente a um topico. A hipotese de inclusao
distributiva sugere que palavras genéricas, como hiperonimos, aparecem em
contextos mais diversificados, e como o DIVE preserva esta hipotese, os ve-
tores de uma palavra genérica, que € hiperonimo de muitas outras palavras,
tende a ter grandes valores nessas dimensoes.

Os métodos populares para a criacao de vetores de palavras nao super-
visionados sao baseados em fatoracdao de matriz (Levy et al., 2015a). Esses
meétodos consideram uma estatistica de coocorréncia entre a palavra w e a pa-
lavra de contexto ¢ representada por uma matriz M tal que M|w, ¢] corresponde
a estatistica escolhida. A definicdo do contexto é arbitraria. Mas a definicao
mais comum, e que € usada no DIVE, é de uma janela de tamanho fixo ao
redor da palavra w. Ou seja, ¢ sao todas as palavras que coocorrem com w
em uma janela de tamanho fixo. O tamanho da janela é geralmente um hiper-
parametro a ser definido. A estatistica normalmente utilizada em Mw,c] € a
pointwise mutual information (PMI) (Levy et al., |2015a). A estatistica aplicada
a matriz M do DIVE ¢é dada por:

onde P(w,c) = 229, P(w) = %), P(c) é andloga & P(w), #(w) = Y _#(w.c) éa

Dl [D]
ceV

frequéncia que a palavra w coocorre com qualquer outra em um determinado
tamanho de janela,

D| = Z Z #(w,c) € o nimero de pares de palavras que

weV ceV
coocorrem no corpus, k; € uma constante, 7 = % ¢ a média de frequéncia
de todas as palavras, |V| é o tamanho do vocabulario e @ € chamado de

inclusion shift.

O DIVE utiliza non-negative matrix factorization (NMF) (Lee and Seung,
2001). O NMF permite fatorar a matriz M em vetores de palavras de tal forma
que v, v. ~ M[w, c|, para os vetores de palavra v,,, v. € R’ das palavras w,c € V,
respectivamente. A propriedade de inclusao do DIVE € certamente mantida se
a matriz for reconstruida perfeitamente, isto €, se v v. = Mw,c]. Desta ma-
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neira, se o vetor v, do hiperéonimo y € maior ou igual ao vetor v, do hipénimo z
em todas as dimensoées (v, [i] > v,[i],i = 1,2,..., D), entdo v, v. > v, v, para uma
palavra de contexto ¢ € V, ja que os vetores de palavras sao nao negativos.
Foi demonstrado em Levy et al.| (2014) que o algoritmo wordZvec skipgram
treinado com negative sampling é equivalente a fatorar uma matriz M  definida

M'w, ] = log (% . %) ) (3.9)

Substituindo %’ Z) temos:

Ccomo:

, _ Plw,c)  #(w)
M[w,c]—log(P(w).P(c)-KI.Z>. (3.10)

Observe que temos assim M = M’. Os vetores de palavras do DIVE sao otimi-
zados usando uma variacao da funcao objetivo usada pelo word2Zvec skip-gram
com negative sampling (SGNS). A funcao objetivo do SGNS é:

Isans = Y > #(w,0)logo (vyve) +

weV ceV

Zk‘ Z # (w,c)Ecyrpp [loga( v VCN)],

weV cNeEV

(3.11)

onde cy € uma palavra amostrada usando negative sampling; v, v.,v., € R”
sdo vetores das palavras w, ¢ e cy, respectivamente; o € a funcao logistica
(sigmoid); e £’ € um hiperparametro que indica a taxa entre exemplos positivos
e negativos. Desta maneira, a funcao objetivo do DIVE é:

Iprve = Z Z # (w,c)logo (V@TUVC) +

weV cEV (312)
klz # Z# w, ) Eeympp [loga( \% VCN)] ,
weV CGV

onde k; € um hiperparametro. Esta funcao objetivo € otimizada pelo algoritmo
ADAM que € computacionalmente eficiente e tem um consumo de memoria
considerado baixo (Kingma and Ba, [2017). As restricoes de nao negatividade
Vu, Ve, Ve 2> 0 sa0 garantidas diretamente nos vetores de palavras produzidos.
A cada atualizacdo de peso durante o processo de treinamento € verificado
se algum desses pesos ficou negativo. Caso isso ocorra, esse peso negativo €
substituido por zero. Por meio destas alteracoes, € possivel treinar um modelo
DIVE em um corpus grande de forma similar ao word2vec. E, assim como no
word2vec, ao invés de se criar uma matriz com bilhées de pesos e fatorar ela,
os vetores de palavras sdao aprendidos minimizando a func¢io objetivo dada
acima. Com essas alteracoes o algoritmo consegue gerar vetores de palavras
que preservam a DIH e as restricoes de nao-negatividade.
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Porém ainda ha um problema descrito em |Chang et al.|(2018): quando uma
palavra é muito frequente, ela tera muitas outras palavras vizinhas que nao
tem um significado semantico. Isso acontece principalmente quando usamos
uma janela de contexto grande. Essas palavras de contexto podem causar um
ruido nos vetores de palavras, isto €, eles podem nao conseguir capturar a
DIH de forma satisfatoria. O algoritmo DIVE lida com esse problema filtrando
essas palavras de contexto por meio do calculo dado na equacoes seguintes,
em que k; € um hiperparametro. Uma palavra c sera filtrada do contexto de
w quando a condicao dessa equacao for verdadeira, isto €, quando o PMI da
coocorréncia dessas palavras for pequeno:

o P(w,c) o
o8 (s i ) < o2 )

Considerando as definicdes de P(w,c), P(w) e P(c) dadas anteriormente, e re-
alizando algumas simplificacdes, temos que:

D
log (%) < log (ky) .

Em seguida, removendo os logs e movimentando alguns termos, concluimos
que:
#(w,c) - D < kg - #w - #c.

Quando essa condicao € verdadeira a contagem de coocorréncia na funcao
objetivo presente na Equacao € #(w,c) = 0. Esse calculo para filtrar
essas palavras usando PMI evidencia a necessidade de se criar uma contagem
de coocorréncia entre as palavras que ocorrem em um contexto. Esse € um dos
motivos para determinarmos o tamanho do corpus construido neste trabalho
(mais detalhes na Secao |4.3.1).

3.7 Datasets em Inglés

Neste trabalho, foram utilizados alguns datasets de deteccao de hiperoni-
mos em inglés. Novos datasets em portugués foram desenvolvidos neste tra-
balho, mas estes sao descritos na Secao 4.2 A escolha dos datasets em inglés
se deu pelo trabalho de |Chang et al.| (2018), em que a comparacao do DIVE
com outros algoritmos foi mostrada através desses datasets. Quatro datasets
usados no nosso trabalho foram retirados de Shwartz et al.| (2017):

e BLESS (Baroni and Lenci, 2011),
e EVALution (Santus et al., 2015),

¢ Lenci/Benotto (Benotto|, |2015) e
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* Weeds (Weeds et al.|, 2014).

Outros quatro datasets foram retirados do repositorio H-feature detector (Rol-
ler and Erk, 2016):

* Medical (i.e levy2014) (Levy et al., 2014),

e LEDS (i.e baroni2012) (Baroni et al., 2012),

* TM14 (i.e turney2014) (Turney and Mohammad, 2014) e
e Kotlerman 2010 (Kotlerman et al., 2010).

Além desses oito datasets, foram utilizados os conjuntos de treino e teste do
dataset HypeNet (Shwartz et al., 2016) e o conjunto de teste do dataset Word-
Net (Vendrov et al., |2015), todos disponiveis no repositério do DIVE (Chang
et al., 2018).

Os datasets foram pré-processados pois alguns incluem etiquetas morfos-
sintaticas (POS tags), por exemplo se a palavra € um verbo ou substantivo.
Foi feito um pré-processamento simples para remover: rétulos de POS e pares
repetidos. Na Tabela [3.5, € apresentado o numero de pares em cada dataset
antes e depois do pré-processamento. No geral, os datasets nao foram tao
afetados por esse processo.

Dataset Antes | Depois
BLESS 26.554 | 26.532
Medical 12.602 | 12.602
EVALution 13.675 7.107
LEDS 2.770 | 2.770
Lenci/Benotto 5.010 5.010
TM14 2.188 | 2.158
Weeds 2.928 | 2.233
Kotlerman 2.940 2.940
HypeNet 17.670 | 17.670
WordNet 8.000 7.990

Tabela 3.5: Numero de pares em cada em dataset antes e depois do pré-
processamento.

O dataset BLESS foi criado selecionando pares de palavras e suas rela-
coes da WordNet. Em Shwartz et al. (2017) os pares que tinham a relacao
de hiperonimo foram categorizados como positivos e os pares que tinham ou-
tros tipo de relacdo, como meroénimos, e pares aleatorios foram categorizados
como negativos. EVALution foi criado usando pares da WordNet e ConceptNet,
filtrado automaticamente e validado manualmente (crowdsourcing) para me-
lhorar sua qualidade. Lenci/Benotto também foi construido usando bases de
conhecimento, nele os pares positivos sao relacoes de hiperonimo e os pares
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negativos sao relacoes de sindnimo e antonimo. Weeds, similar aos anteriores,
os pares positivos foram retirados da WordNet e os pares negativos sao outros
tipos de relacoes.

Medical (i.e levy2014) (Levy et al., |2014) foi criado utilizando textos de ori-
gem médica e tem uma alta qualidade de anotacao. Nesse dataset os pares
positivos, além de ter as relacoes de hiperonimo, também tem relacéoes como
meronimo e sinénimo. LEDS (baroni2012) (Baroni et al., 2012), foi criado
similarmente ao BLESS. Os pares hiponimo-hiperénimo foram retirados da
WordNet e os pares negativos foram gerados de forma aleatoéria utilizando es-
ses mesmos pares positivos. TM14 (turney2014) (Turney and Mohammad,
2014) foi feito com pares de palavras com varios tipos de relacoes, entre elas
a relacao de hiperonimo. Nesse dataset os pares positivos incluem outros tipo
de relacoes como sindnimo, e os pares negativos sao relacoes mais incomuns,
como causa-efeito, entre outros. Kotlerman 2010 (Kotlerman et al., 2010) é
um dataset anotado manualmente, similar ao TM 14, ele foi feito para capturar
uma nocao mais ampla de inferéncia, entre elas a relacdao de hiperonimo.

HypeNet foi construido com o objetivo de treinar e validar um modelo su-
pervisionado de deteccao de hiperonimos. Foram extraidas relacoes de hi-
peronimo da WordNet e DBPedia, além de outros recursos (Auer et al., 2007).
Todos os exemplos neste dataset estdo presentes em pelo menos uma dessas
bases semanticas. Nesse dataset ha uma divisao aleatoria dos exemplos entre
conjuntos de treino e teste, e esses foram os conjuntos utilizados nesse traba-
lho. O conjunto de treino foi utilizado para selecao de modelos e o conjunto de
teste foi utilizado para avaliar os melhores modelos. WordNet € um conjunto
de teste em que € extraido pares da WordNet como positivos e outros pares de
forma aleatéria como negativos.

Na Tabela [3.6], é mostrado uma estatistica descritiva de cada dataset. Po-
demos ver o numero de pares positivos, negativos e também a porcentagem de
pares positivos em relacao ao total de pares do dataset.

30



Dataset positivo | negativo | % positivo
BLESS 1337 25195 5.03
LEDS 1385 1385 50.00
WordNet 3994 3996 49.98
EVALution 1911 5196 26.88
Kotlerman 880 2060 29.93
HypeNet 3512 14158 19.87
Lenci/Benotto 1933 3077 38.58
Medical 945 11657 7.49
Weeds 1119 1114 50.11
™ 14 1058 1100 49.02

Tabela 3.6: Distribuicao entre pares positivos e negativos em cada dataset em
inglés.
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CAPITULO

a4

BHearst

Neste capitulo, € descrito o algoritmo BHearst proposto neste trabalho para
deteccao de hiperonimo que combina o modelo BERT com padroes de Hearst.
Além disso, sao descritos os datasets em portugués criados neste trabalho.
Por fim, € descrita a implementacao do algoritmo DIVE em PyTorch.

4.1 BERT e Padroes de Hearst

BERT € um modelo pré-treinado de representacao de linguagem. Ele tem
sido usado para treinar modelos que atingem o estado da arte em varias tare-
fas da area de PLN. A escolha deste modelo se pela caracteristica de modelo
de linguagem mascarado (MLM) descrito no capitulo anterior. E possivel no-
tar similaridades entre a estratégia de treinamento do MLM e os padroes de
Hearst. Ambas as ideias consistem em uma frase com algumas palavras a
serem preenchidas. Considere, por exemplo, o padrdo de Hearst P(*¥) = (z, &,
um, fipo, de, y) e o par (figre,animal) como um candidato a possuir a relacao
de hiperonimo. A ideia basica por tras do BHearst, algoritmo proposto neste
trabalho para deteccao de hiperonimo, consiste em aplicar a técnica descrita
na Secao para calcular a probabilidade da sentenca Pfgre.anima) — (tigre, &,
um, tipo, de, animal), que consiste em instanciar o padrao P®¥ usando o par
(tigre, animal). Entdo a probabilidade p(P(M9r¢.cnmal) node ser usada para pre-
dizer se o par considerado € positivo ou nao. Pelos principios dos padroes de
Hearst e do modelo BERT, pares positivos deveriam obter probabilidade alta,
enquanto pares negativos deveriam obter probabilidade baixa. Inicialmente,
nesta secao, € considerado o caso de um unico padrao. Posteriormente, sera
apresentado uma técnica para combinar multiplos padroes.
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Lembrando que a entrada para a tarefa de deteccao de hiperénimo é um
conjunto de pares candidatos, como ilustrado na Tabela [4.1, Um modelo a ser
avaliado nesta tarefa deve retornar uma pontuacao para cada par candidato
para que seja possivel ordenar os pares de acordo com esta pontuacao e entao
calcular a métrica AP.

x Yy Classe
terror filme POSITIVO
fruta osso | NEGATIVO
vinho bebida | POSITIVO
joia farelo | NEGATIVO

vegetal | planta | POSITIVO
talher relacao | NEGATIVO
tigre animal | POSITIVO
graminea | grupo | NEGATIVO

Tabela 4.1: Exemplo de dataset contendo oito pares com suas respectivas
classes.

Como mencionado acima, o BHearst determina a pontuacao de um dado
par candidato (z,y) por meio de um padrao de Hearst P®¥ instanciado com
este par. Mais especificamente, este algoritmo utiliza a probabilidade p(P®@¥))
da sentenca resultante. Por questdes de estabilidade numeérica, e como €
preciso apenas ordenar os pares candidatos, a pontuacao deste algoritmo para
um par (z,y) sera dada por log p(P"¥))) que, considerando a Equacao , é:

T
logp(X) =Y f(X\)[z] —log Z, (4.1)

t=1

onde log Z, considerando a Equacéo [3.7], ¢ dado por:

T
log Z = logZexp <Z f(X<t)[:z:;]) : 4.2)
X t=1

Ainda € necessario lidar com a dificuldade de calcular Z pois isto envolve um
somatorio sobre todas as sequéncias possiveis de tamanho 7. A seguir, €
proposto algumas estratégias para calcular uma aproximacao deste valor de
maneira eficiente.

4.1.1 Constante de Normaliza¢gdo

Primeiramente, € necessario discutir o problema de que a probabilidade
p(X) € definida para um tamanho 7 fixo. Em primeira analise, pode-se ima-
ginar que isto nao € um problema para esta abordagem, ja que um padrao
de Hearst € uma sequéncia de tamanho fixo com duas posic¢ées (z,y) a serem
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preenchidas por duas palavras. Ou seja, pode-se pensar que as sequéncias
geradas por meio do padrao z € um tipo de y sempre possuem comprimento
seis. Entretanto, € preciso se atentar para o fato de que algumas palavras
podem ser divididas em sub-tokens pelo tokenizador WordPiece. E como o
padrao envolve duas palavras que serao definidas por diferentes pares candi-
datos, cada palavra deste par pode ser dividida em diferentes quantidades de
sub-tokens. Por exemplo, as palavras figre e animal sao tokenizadas como ti-
gre e a-ni-mal, respectivamente. Portanto, temos que P{9reenmal) — (tj, -gre, &,
um, tipo., de, a, -ni, -mal), ou seja, uma sequéncia composta por nove tokens.
Desta maneira, o calculo do primeiro termo da Equacao para este caso
envolve a aplicacao do BERT as nove sequéncias mascaradas apresentadas
na Tabela [4.2].

Xy Sequéncia Mascarada

X\1 | IMASK] | -gre € um | tipo | de a -ni | -mal
Xy | ti | (Mask] € um | tipo | de a -ni | -mal
X\3 ti -gre | (Mask] | um | tipo de a -ni | -mal
X4 ti -gre é MASK] | tipo de a -ni | -mal
X\5 ti -gre € um | masg] | de a -ni | -mal
X6 ti -gre é um | tipo | MaskK| a -ni | -mal
Xz | ti -gre S um | tipo | de | maskl| -ni | -mal
Xg| ti -gre € um | tipo | de a | imaskl | -mal
Xyo ti -gre é um | tipo de a -ni | [MASK]

Tabela 4.2: Exemplo de sequéncias mascaradas usando o padrao x € um tipo
de y para o par (tigre, anserimal). A palavra figre é tokenizada em dois sub-
tokens (ti e -gre); enquanto a palavra animal em trés sub-tokens (a, -ni e -mal).

Por outro lado, temos que Pmhebebida) — (vinho, €, um, tipo, de, be, -bida),
ou seja, uma sequéncia composta por sete tokens. Considerando que o com-
primento (da parte fixa) do padrao € invariavel, definimos como comprimento
de um par (z,y) o numero de sub-tokens obtidos quando z e y sdo tokeni-
zados pelo WordPiece. O par (tigre,animal), por exemplo, tem comprimento
cinco, enquanto o par (vinho,bebida) tem comprimento trés. Na Tabela 4.3} é
apresentado estes valores para os pares da Tabela [4.2]

Para lidar com este problema, sao definidos constantes de normalizacao
especificas para cada comprimento de par L. Nos datasets, temos que 2 < L <
18. Entdo, definimos a log-probabilidade para uma sentenca X = P®¥ gerada
a partir de um par (z,y) de comprimento L como:

X

logp(X) =Y f(X\)[xe] — log Zp., (4.3)

t=1

onde | X| € o comprimento da sequéncia X e Z; € a constante de normalizacao
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Comprimento (1) x Y Classe

terror filme POSITIVO
fruta 0SSO NEGATIVO
vinho be-bida | POSITIVO

joia fare-lo | NEGATIVO

ve-getal plan-ta | POSITIVO
ta-lher rela-cao | NEGATIVO
ti-gre a-ni-mal | POSITIVO
gra-mi-nea | gru-po | NEGATIVO

O1 O x| | WO WO N

Tabela 4.3: Exemplos de pares e seus comprimentos.

especifica para pares de comprimento L. O valor de log Z; é entao definido

como:
| X’
log Z1, = log Z exp Zf(X{t)[x;] . (4.4)
X' ¢ XY= |X] t=1
Observe a restricao |X’| = |X| que indica que o somatério € sobre todas as

sequéncias X' cujo comprimento € igual ao comprimento da sequéncia X (que
€ a sequéncia cuja log-probabilidade esta sendo calculada). Observe ainda
que, como estamos considerando apenas um padrao, o comprimento de X
varia somente em funcao do comprimento do par (z,y) usado para gerar X
(pois X = P@¥), Isto significa que o valor de log Z;, € igual para todos os pares
de comprimento L (por esta razao que definimos esta constante em funcao de
L).

Neste momento, € importante lembrar que o objetivo final das log probabili-
dades log p(X) dadas aos pares € apenas ordena-los entre si. Podemos concluir
entao que a utilidade das constantes de normalizacao log Z; € permitir uma
comparacao adequada entre pares com comprimentos diferentes. Pois, se to-
dos os pares tivessem o mesmo comprimento L/, consequentemente, teriamos
uma unica constante log Z;, que seria decrementada da pontuacao de todos os
pares. Portanto, se ignorassemos esta constante no calculo das pontuacoes,
a ordem entre os pares nao seria alterada.

Como ja mencionado, calcular o valor exato destas constantes de norma-
lizacao € inviavel na pratica. A proposta deste trabalho para aproximar estas
constantes usa duas ideias principais. A primeira ideia vem do fato de que
queremos ordenar pares de palavras (z,y) com base na log probabilidade de
sentencas geradas a partir do mesmo padriao P®¥ . No padrdao = € um tipo de
y, a parte € um tipo de é fixa e apenas as palavras r e y sao variaveis. Desta
forma, no somatorio da equacao de log Z;, € considerado somente sentencas
X’ no formato do padrio, ou seja, é considerado apenas X’ na forma P®Y),
Desta maneira, para calcular log Z;, nos limitaremos a gerar diferentes pares
(xz,y) com comprimento L e entado utilizaremos a log probabilidade da sentenca
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P@Y) Esta ideia tem um embasamento probabilistico. Estamos calculando,
ao invés de P(X), a probabilidade condicional P(X | X = P@V)) para um pa-
drio especifico P(*¥). Isto € valido pois o objetivo é apenas ordenar os pares em
relacao a um padrao especifico. Por outro lado, mesmo com esta otimizacao,
como os datasets possuem pares de comprimento até 18 sub-tokens, ainda €
muito custoso considerar todos os possiveis pares (z,y) com comprimento L.
Portanto, a segunda ideia consiste em usar uma amostra de pares (z,y)
de comprimento L para estimar o valor de log Z;. Para justificar esta ideia, €
preciso compreender que log Z; consiste em uma operacao log-sum-exp (LSE)
(Blanchard et al., 2020). A funcao LSE para uma sequéncia de numeros

(ay,...,a,) consiste em:
LSE(ay,...,a,) = log Z exp(a;). (4.5)
=1

A equacao de log Z; € uma LSE sobre a sequéncia de pontuac¢does nao nor-
malizadas dada pelo BERT para diferentes sentencas X'. Para ver isto, basta
definir cada a; como Z,I:):{;l f(X{,)[z{] para cada X' usada no somatério externo
da Equacéo [4.4] A LSE € um tipo de softmax, ou seja, uma aproximacio su-
ave para a funcao max. Portanto, temos que LSE(ay,...,a,) = max(ay,...,a,).
Isto implica que € possivel ter uma boa estimativa para log Z; se conseguirmos
amostrar pares de palavras (z,y) que gerem sentencas X’ = P@% com alta pro-
babilidade p(X’), pois p(X’) cresce junto com Z'é;‘ f(X{,)[z}]. Como € usado um
dataset de pares, esperamos que alguns destes pares gerem sentencas alta-
mente provaveis (pois sao positivos), sao usados justamente estes pares para
estimar log Z;. Por exemplo, o valor log Z, sera igual ao LSE das pontuacoes
de todos os pares de comprimento L = 2 no dataset em questao.

Agora, vamos discutir um problema que surge desta ideia de usar os pa-
res do proprio dataset para estimar log Z,. Existe uma grande diferenca na
frequéncia dos pares com diferentes comprimentos L. Por exemplo, existem
muitos pares com comprimento L = 2 enquanto ha poucos pares com compri-
mento L = 15. Isto € algo comum em linguagens naturais, pois a frequéncia
das palavras varia bastante. Por isto, nos datasets usados neste trabalho, no-
tamos que existem poucos pares para alguns comprimentos especificos, par-
ticularmente para valores grandes de L. Nestes casos, a estimativa de log 7,
proposta aqui pode ser ruim. Para aliviar este problema, € proposto usar pa-
res de palavras aleatorias com comprimento L, além dos pares presentes no
dataset, para calcular log Z7;. Mais especificamente, para cada dataset, € cal-
culado a quantidade de pares por comprimento e € verificado o maior valor
M, ou seja, M € a maior quantidade de pares do mesmo comprimento. Entao,
para cada comprimento de par L, sera selecionado de forma aleatéria pares
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de palavras com comprimento L a partir de um corpus grande e esses pares
serao incluidos no conjunto de pares usados para calcular log Z;, de tal forma
que todos os conjuntos possuam tamanho M. Desta maneira, a quantidade de
pares usados para estimar log Z; sera a mesma para todos os comprimentos
L.

4,.1.2 Combinando Mdltiplos Padrdes

Até este ponto, so6 foi considerado a ordenacao de pares candidatos usando
um unico padrao. Por outro lado, como ja mencionado, neste trabalho sao
usados diversos padroes. Para cada padrao, o BHearst produz uma lista de
predicao onde os pares candidatos (z,y) aparecem em ordem decrescente da
probabilidade estimada p(P®V)).
figura, € ilustrado quatro listas de predicao produzidas por quatro padroes

Isto é exemplificado na Figura [4.1, Nesta

diferentes.
Padréao 1 Padréao 2
Rank Rank
tigre-animal —> Positivo 1 tigre-animal —> Positivo 1
terror-filme —> Positivo 2 laranja-azul 2
laranja-azul —>»  Negativo 3 terror-filme —> Positivo 3
lapis-computador —>»{  Negativo 4 lapis-computador 4
Padréao 3 Padrao 4
Rank Rank
tigre-animal —> Positivo 1 terror-filme —> Positivo 1
laranja-azul —»  Negativo 2 tigre-animal —> Positivo 2
lapis-computador —>»{  Negativo 3 lapis-computador —>»|  Negativo 3
terror-filme —> Positivo 4 laranja-azul —>»  Negativo 4

Figura 4.1: Lista de predicao para cada padrao.

Dessa forma, é proposto duas abordagens para combinar os diferentes pa-
droes com base nas posicoes dos pares nas listas de predicao. Repare que um
par pode aparecer na posicao 1 na lista de um padrao e na posicao 2 na lista
de outro padrao. A primeira estratégia € denominada Average Rank pois usa
a média das posicoes de um par para calcular uma nova pontuacao para este
par. Por exemplo, o par (figre,animal) aparece nas posicoes 1,1,1 e 2. Assim,
o Average Rank desse par € 1,25. A outra estratégia € denominada Min Rank,
pois usa o minimo das posi¢cées. Usando o mesmo exemplo, o Min Rank de
(tigre,animal) € 1. Por fim, € criada uma nova lista de predicao final ordenada
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de forma crescente de acordo com essas pontuacoes. Essa lista é entao avali-
ada com a métrica AP. Na Tabela [4.4] sao apresentadas as pontuacoes destas
duas estratégias para os pares do nosso exemplo.

Par Candidato | Padrao 1 | Padrao 2 | Padrao 3 | Padrao 4 | Min Rank | Average Rank
tigre, animal 1 1 1 2 1 1.25
terror, filme 2 3 4 1 1 2.50
laranja, azul 3 2 2 4 2 2.75

lapis, computador 4 4 3 3 3 3.50

Tabela 4.4: Combinando padroes usando o ranking de cada par.

4.2 Datasets em Portugués

Na Secao (3.7} sao descritos os datasets em inglés utilizados neste trabalho.
A maioria destes datasets sao criados a partir de bases semanticas de pala-
vras. A dificuldade de se criar datasets em portugués € que nao existem mui-
tas bases semanticas para esta lingua. Pensando nisto, foram escolhidas as
principais bases disponiveis em portugués para gerar datasets de deteccao de
hiperonimos. Para este trabalho, utilizamos as bases ConceptNet e Onto.PT,
que foram descritas na Secao |[3.5, ConceptNet € uma, das varias bases se-
manticas citadas, que usa dados da WordNet. Além disso nela sao utilizados
dados de diferentes fontes e tem suporte para o idioma portugués. Os dados
da ConceptNet sao organizados em forma de grafo. Cada aresta desse grafo
€ considerado uma unidade de conhecimento. Ela mostra uma relacao entre
dois termos de acordo com a fonte utilizada. Essa base de dados contém uma
gama de relacoes, entre elas esta a relacao de hiperonimo. Algumas relacoes
foram excluidas para evitar ruido, dado que muitas relacoes sao similares a
relacao de hiperonimo. Em alguns casos, € até dificil definir se as relacoes
sao diferentes. Como a ConceptNet claramente define a relacao de hiperénimo
como ISA, usamos esta relacdo para a geracao de pares positivos.

Na Tabela sao mostradas as relacoes utilizadas. A relacao IsA € a rela-
cao de hiperonimo. Na Tabela € exibida uma lista das relacoes ignoradas.
Vale ressaltar a relacao RelatedTo, essa € a relacao mais geral dessa base
semantica. Nesta categoria estao pares de palavras que podem ou nao con-
ter alguma relacao e, se houver alguma relacao, a ConceptNet nao consegue
definir qual é.

Com esses dados foi feito um pré-processamento simples, removendo pa-
lavras compostas, verificando se todos os caracteres sao alfabéticos e contém,
pelo menos, dois caracteres. Também foram removidos elementos repetidos.
Apos esses processamentos € obtido 2.323 pares de hiperonimos, conforme
pode ser observado na Tabela [4.7]
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Relacoes Descricao

Synonym Relacao de sindénimo

UsedFor Forma: x € usado para y

IsA Relacao de hiperonimo

EtymologicallyRelatedTo x € y tem uma origem comum

Antonym Relacao de anténimo

NotUsedFor Forma: = nao € usado para y

SimilarTo x € similar a y

HasSubevent x e y sdo eventos e y acontece como subevento de x

x € um objetivo que pode ser evitada por y e y €
um obstaculo para z

MotivatedByGoal x € um passo para conquistar y

x e y sdo eventos e normalmente o

evento r causa o evento y

PartOf x € parte de y

x € y sao membros distintos de um conjunto.

ObstructedBy

Causes

DistinctFrom . -~

Algo que € x nao é y
Desires x € uma entidade que normalmente quer y
EtymologicallyDerivedFrom | z € derivado de y etimologicamente
HasPrerequisite y € uma dependéncia de x

Tabela 4.5: Relacoes presentes no ConceptNet e consideradas para este tra-
balho.

Sao utilizadas duas abordagens para criacao de dois datasets a partir da
ConceptNet. Primeiramente, seguindo a ideia de (Baroni et al., |2012) para
criacdo do dataset LEDS em inglés, todos os pares com a relacao ISA sao uti-
lizados como exemplos positivos. Entao, € gerado a mesma quantidade de
exemplos negativos selecionando aleatoriamente palavras a partir do conjunto
de palavras presentes nos pares positivos. Garantindo que os pares negativos
nao aparecem como positivos. Este dataset é denominado ConceptNet. Na
Tabela (4.8, sao mostradas algumas estatisticas para este dataset. Por cons-
trucao, este dataset é balanceado.

A segunda abordagem para gerar um dataset a partir da base ConceptNet
€ baseada nos trabalhos (Benottol |[2015; [Weeds et al., [2014; [Baroni and Lenci,
2011), os quais propuseram os datasets Lenci/Benotto, Weeds e BLESS, res-
pectivamente. Os pares positivos sao os mesmos da abordagem anterior. Ja os
pares negativos sao gerados a partir de outras relacoes semanticas (diferentes
de IsSA) presentes nesta base. Mais especificamente, sdo usadas as relacoes
apresentadas na Tabela [4.5] Desta forma, foi criado o ConceptNet-all, que é
desbalanceado e mais dificil. A dificuldade deste dataset nao esta relacionada
apenas ao desbalanceamento. A dificuldade vem principalmente do fato de
que os pares negativos possuem relacoes validas. Mesmo ignorando relacoes
que sao muito similares a relacao de hiperonimo, este dataset € substancial-
mente mais dificil do que o dataset com pares negativos aleatorios. Na Tabela
4.9 sao apresentados algumas estatisticas do dataset ConceptNet-all. Dife-
rente do dataset ConceptNet, este dataset contém apenas ~ 7,5% dos pares
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Relacoées Descricao
ExternalURL | URL para a relacao
MadeOf Formato: = é feito de y
x € uma palavra usada no contexto de y que pode ser um
topico, campo técnico ou dialeto regional
MannerOf Similar a relacao de hiperonimo e usada para verbos
DerivedFrom | x € uma palavra que aparece dentro da palavra y
HasProperty | x € uma propriedade de y
RelatedTo Relacao geral

HasContext

FormOf x € uma forma flexionada de y
AtLocation z € uma localizacao de y
DefinedAs Os significados de = e y se sobrepoem de forma consideravel

Tabela 4.6: Relacoes presentes no ConceptNet e nao consideradas para este
trabalho.

Pré-processamento ConceptNet
# hiperonimos | # outras relacoes
2.323 28.151

Tabela 4.7: Numero de pares apos o pré-processamento.

como exemplos positivos.

Outra base semantica utilizada para a criacao de um dataset foi a Onto.PT
(Goncalo Oliveira and Gomes, 2014). Esta base é baseada na ideia da WordNet
que usa agrupamento de palavras em synsets. Os synsets sao grupos de
palavras sindonimas e as relacoes de hiperonimo sao definidas entre um par de
synsets. Na Figura[4.2] sao exemplificados dois synsets: A e B. Neste exemplo,
o synset A € hiperonimo de B.

Alimento
Synset A

Comida

Abacate

Fruta
Synset B
Doce

Figura 4.2: Exemplos de um par de synsets com uma relacao de hiperonimo.
Com este pequeno exemplo € possivel formar muitos pares de palavras que

tem uma relacdo de hiperénimo. Na Tabela [4.10, siao mostrados os pares
formados usando estes dois synsets.
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ConceptNet

# positivos

# negativos

# total

2.323

2.323

4.646

Tabela 4.8: Balanceamento e total de pares.

ConceptNet-all

# positivos

# negativos

# total

2.323

28.151

30.474

Tabela 4.9: Balanceamento e total de pares.

Pares Positivos
abacate | alimento
abacate | comida
doce alimento
doce comida
fruta alimento
fruta comida

Tabela 4.10: Pares de palavras formadas usando o par de synsets da Figura

E2

Para criar um dataset com esses dados, foi usada a mesma metodologia
do SemEval 2018 (Camacho-Collados et al., |2018). Primeiro sao identificados
quais sao os synsets e suas relacoes de hiperonimo. Em seguida, sao listadas
todas as palavras desses dois synsets e um produto cartesiano € feito com
essas duas listas.

Apos essa primeira etapa € feito um pré-processamento igual ao procedi-
mento dos outros datasets. Para diminuir a quantidade de pares, € também
diminuir possiveis erros dessa base semantica, foi utilizado um dicionario de
palavras que apareciam pelo menos 10 vezes em um corpus criado para esse
trabalho (ver Secao [4.3.1). Desta forma, para se evitar um viés neste pré-
processamento, foram selecionados de forma aleatoria pares de palavras em
que ambas estavam presentes nesse dicionario. Posteriormente, foi selecio-
nado também de forma aleatéria o mesmo numero de pares em que as duas
palavras nao estavam neste dicionario. Estas etapas adicionais sao funda-
mentais, pois a base semantica usada foi criada de forma automatica. Apesar
de ter uma etapa de validacao manual, ela ainda € uma base semantica em
que a confiabilidade € menor do que uma base semantica construida de forma
manual. Por meio deste processo, foram obtidos 472.226 pares positivos. Os
pares negativos foram gerados de forma aleatoria a partir dos pares positivos,
da mesma forma como foi feito para o dataset ConceptNet. Ao final, geramos
944.452 pares no total.

Em (Shwartz et al., 2016), utiliza-se uma parte do dataset HypeNet em in-
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glés para selecao de modelo. Seguindo esta ideia, o dataset OntoPT foi dividido
em dois subconjuntos: OntoPT-val para validacao e OnfoPT-teste para teste.
Para realizar esta divisao, foram selecionados aleatoriamente 10% dos pares
para validacao e os outros 90% para teste. Na Tabela [4.11] sao mostradas
estatisticas destes datasets.

# Negativos | # Positivos | # Total
OntoPT-val 47.347 47.099 | 94.446
OntoPT-teste 424 .879 425.127 | 850.006

Tabela 4.11: Numero de pares positivos e negativos dos datasets de validacao
e teste gerados a partir da base OntoPT.

4.3 DIVE em Pylorch e Word2vec

Neste trabalho, o algoritmo DIVE, proposto em (Chang et al., [2018), foi im-
plementando utilizando a versao 3.7 da linguagem de programacao Python.
Anteriormente, este algoritmo foi disponibilizado nessa mesma linguagem po-
rém em uma versao mais antiga, ja descontinuada. Assim, esse algoritmo
tem mais suporte para futuras melhorias e testes. Além disso, foi utilizado
um framework diferente. Originalmente esse algoritmo foi escrito utilizando
TensorFlow na versao 1.4 e nesse trabalho ele foi reescrito com o framework
PyTorch na versao 1.2.

Uma parte importante deste trabalho € comparar o BHearst com as abor-
dagens nao supervisionadas DIVE e word2vec. O algoritmo DIVE detém atu-
almente os melhores resultados para a maioria dos datasets em inglés. O
algoritmo word2vec € um método alternativo, também baseado em vetores de
palavra, que nao € especifico para deteccao de hiperonimo. Foi utilizamos a
implementacao do DIVE desenvolvida neste trabalho para gerar os vetores de
palavra em portugués. Ja para o inglés, foi utilizado os vetores disponibiliza-
dos por |Chang et al.| (2018), que foram gerados com a implementacao original.

O algoritmo word2vec (Mikolov et al., |2013) aprende vetores de palavras
que capturaram informacdes semanticas das palavras. Este algoritmo tem
duas variantes e a utilizada em Chang et al.|(2018) € a skip-gram com negative
sampling. Como este trabalho seguira a abordagem de Chang et al. (2018),
foi utilizado essa mesma variante. Para aprender os vetores de palavras, o
word2vec utiliza um grande corpus nao anotado. Durante o treinamento, o
algoritmo considera janelas de tamanho fixo no corpus. Dada uma janela, o
objetivo € predizer quais palavras estao na janela dada a palavra no centro da
janela. Na Figura |4.3| é exibida uma sequéncia da mesma sentenca em que,
cada vez, uma palavra alvo esta em negrito. As palavras sublinhadas estao
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no contexto da palavra em negrito, ou seja, na janela considerada. Assim o
objetivo €, usando apenas a palavra alvo, predizer as palavras do contexto,
uma de cada vez. No exemplo, a janela possui tamanho seis (trés palavras a
esquerda e trés a direita).

a internet € um lugar de aprendizado
a internet € um lugar de aprendizado

a internet é um lugar de aprendizado

a internet € um lugar de aprendizado

a internet € um lugar de aprendizado

a internet € um lugar de aprendizado

a internet € um lugar de aprendizado

Figura 4.3: Exemplo do treinamento do word2vec para uma sentenca.

Para usar o word2vec na deteccao de hiperénimo, é necessario definir como
€ construida a lista de predicao a partir de uma lista de pares candidatos.
Chang et al.| (2018) propdem calcular a pontuacdo de um par (z,y) como a
similaridade de cosseno entre os vetores das palavras do par (v,,v,) dados
pelo word2vec:

T D 1. .
PWQV(x7y) — COS(Vm,Vy) _ Ve Vy Zz‘:l VOCM Vy[Z] ) (46)

2R 2 P S e

Desta forma, a lista de predicao € construida ordenando-se os pares de acordo
com esta pontuacao.

Com relacao ao algoritmo DIVE, Chang et al. (2018) propoem diferentes
estratégias para calcular a pontuacao de um par dados os vetores de suas
palavras. A estratégia com o melhor desempenho € baseada na similaridade
de cosseno entre os dois vetores multiplicada por uma diferenca entre os ele-
mentos dos dois vetores. Mais especificamente, a pontuacao do DIVE para o
par de palavras (z,y) € dada por:

PDIVE(:E, y) = cos(vy, vy) - AS(Vy, vy), 4.7

onde cos(v,,Vv,) € a similaridade de cosseno entre os dois vetores e AS(v,,v,) €
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a distancia de Manhattan entre estes vetores, que € definida como:

AS(Ve, vy) = [[vy — va|, = Z(Vy[z] — v, [i]). (4.8)

=1

A intuicao por tras desta funcao de pontuacao com dois termos € a seguinte.
Dado um par de palavras que possuem a relacao de hiperonimo, essas pala-
vras tendem a ser similares, ou seja, compartilham muitos contextos e, con-
sequentemente, seus vetores devem ser parecidos. Portanto, a similaridade
de cosseno entre os dois vetores deve ser grande. Ao mesmo tempo, o hipero-
nimo y tende a ser mais geral do que o hiponimo z e, com isto, o algoritmo
DIVE tende a garantir que v,[i] > v,[i], para i = 1,...,D. Consequentemente,
teremos que AS(v,,v,) tende a ser maior para pares positivos. Na Figura
€ mostrado um exemplo do calculo para pontuar o par (tigre,animal)

Tigre Animal
[0.1,0.2,0.3, 0.4, 0,5] [0.6,0.7, 0.8, 0.9, 1.0]

| |

Soma 1.5 4.0

PPVE (tigre,animal)

os(tigre, animal) - AS(tigre, animal)

cos(tigre, animal

0.9
4.0-1.5
24

)
AS(tigre, animal)
)

PPIVE (tigre,animal

Figura 4.4: Exemplo de calculo da pontuacao PPVE(tigre, animal).

4.3.1 Corpus para Treinamento Nao Supervisionado

Uma vantagem do DIVE, assim como o word2vec, € poder ser treinado em
corpus contendo texto puro. Para treinar o DIVE e word2vec em portugués foi
utilizado textos da Wikipédia em portugués. Wikipédia € um site que contém
textos em um amplo espectro de assuntos, ela contém textos informativos que
foram construidos de forma colaborativa. E comum utilizar textos de fontes
semelhantes quando se quer treinar um modelo nao-supervisionado para a
criacao de vetores de palavra. Para coletar os dados dessa fonte foi utilizado
um extrator disponibilizado publicamente (Attardi, |2015). Essa coleta foi feita
em julho de 2020, foi coletado um ultimo dump em portugués da Wikipédia.
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Os documentos recuperados foram selecionados de maneira sequencial para
compor o corpus final. Na Tabela é mostrado o nimero de documentos e
palavras que esse corpus contém.

Corpus Wikipédia
# documentos 962.187
# palavras 240.000.033

Tabela 4.12: Dados do corpus criado.

A criacao de um corpus foi definida pela quantidade de palavras devido a
caracteristica descrita na Secéo [3.6, Foram criados corpus de 30, 60, 120 e
240 milhoes de palavras. Para os experimentos realizados neste trabalho, foi
considerado apenas o maior deles, contendo 240 milhoes de palavras.
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CAPITULO

<

Resultados Experimentais

Neste capitulo, sdo apresentados os experimentos realizados neste traba-
lho e os resultados obtidos sao discutidos. O BHearst € comparado com 0s
dois principais métodos nao supervisionados presentes na literatura: DIVE e
word2vec. Também sao apresentados varios outros experimentos com o in-
tuito de analisar diferentes aspectos no algoritmo proposto. E, antes de discu-
tir todos estes experimentos, sera descrito o ambiente experimental, incluindo
quais modelos BERT foram usados e os valores dos hiperparametros para os
algoritmos DIVE e word2vec. Para facilitar a leitura, as estatisticas descritivas
dos datasets analisados sao apresentadas no Apéndice [A.T]

5.1 Ambiente Experimental

Todos os experimentos foram realizados em um servidor com as caracteris-
ticas presentes na Tabela [5.1} Todos os algoritmos utilizaram a linguagem de
programacao Python na versao 3.7, que € uma versao recente e estavel. Junto
com essa linguagem foi utilizado o _framework PyTorch na versao 1.2 (Paszke
et al., 2017).

Configuracoes do Servidor
Processador Intel(R) Xeon(R) CPU E5-1620 v4
Memoria RAM 62 GB
Armazenamento HD | 2.7 TB
Armazenamento SSD | 229 GB
Placa de Video 4 x NVIDIA GTX 1080TI 11GB

Tabela 5.1: Informacoes de hardware do servidor.
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Para os experimentos com o BERT foram utilizados modelos disponibili-
zados na biblioteca Transformers da HuggingFace (Wolf et al., |2020). Para o
idioma em inglés foi utilizado o modelo pré-treinado bert-base-uncased (Devlin
et al., 2018). Para o portugués foi utilizado o modelo pré-treinado BERTim-
ba da NeuralMindE] (Souza et al., 2020). Ambos os modelos foram treinados
utilizando corpus com bilhées de palavras. O BERTimbau foi utilizado em ou-
tras tarefas da area de PLN como, por exemplo, reconhecimento de entidades
nomeadas.

Como foi realizado alguns estudos preliminares para selecao de modelos
e ajuste de hiperparametros, se faz necessario a definicao de uma metodo-
logia de validacdao de modelos separada dos testes nos datasets principais.
Seguindo |Chang et al. (2018), sera utilizado o dataset HypeNet como corpus
de desenvolvimento (DEV) para o inglés. Para o portugués, € utilizado o data-
set OntoPT-val como DEV. Os outros datasets sao denominados como testes.
Como visto anteriormente a meétrica utilizada neste trabalho € AP (Average
Precision@all).

O processo de treinamento do DIVE é similar ao treinamento de outros al-
goritmos de vetores de palavras. O algoritmo recebe um corpus como entrada
que € pré-processado com os seguintes procedimentos:

* Stopwords. Remocao de palavras muito frequentes que geralmente nao
apresentam significado relevante para a tarefa. Exemplos de stopwords
sao artigos e pontuacoes;

* Caracteres Alfanuméricos. Somente palavras compostas exclusivamente
por caracteres alfabéticos sao mantidas;

* Frequéncia Minima. Sao removidas as palavras com frequéncia menor do
que um limiar K. Neste trabalho definimos K = 10.

Seguindo as mesmas estratégias de |Chang et al. (2018), esse corpus pré-
processado é divido de forma que cada linha contém o mesmo numero de
palavras. Em cada passo de atualizacao de pesos dos vetores, sao seleciona-
dos 128 linhas para serem processadas juntas (mini batch). Outros hiperpa-
rametros usados neste trabalho podem ser vistos na Tabela [5.2]

E importante salientar que, para avaliar os algoritmos DIVE e word2vec nos
datasets em inglés, foram utilizados os vetores de palavra disponibilizados
por |Chang et al. (2018. Para avaliar o DIVE nos datasets em portugués,
foi utilizado os vetores de palavras gerados pela implementacdao desenvolvida
neste trabalho do algoritmo DIVE treinado no corpus descrito na Secao 4.3.1|

1https://huggingface.co/neuralmind/bertfbasefportuguesefcased
2https://github.com/neuralmind-ai/portuguese-bert
Shttps://github.com/iesl/Distributional-Inclusion-Vector-Embedding
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Hiperparametros do DIVE
Taxa de aprendizado 1073
Numero de épocas 15
Tamanho da janela 20
Tamanho do vetor 100
Numero de exemplos negativos | 15
Frequéncia minima 10
Tamanho do batch 128
Filtro PMI &y 15
Epsilon 1078

Tabela 5.2: Hiperparametros utilizados no treinamento do DIVE para o idioma
portugués.

Ja para a avaliacao do word2vec nos datasets em portugués, foi utilizada a
implementacao disponivel na biblioteca Gensim (Rehuifek and Sojka, 2010).
Os hiperparametros do word2vec podem ser vistos na Tabela [5.3] Para todos
os outros hiperparametros, foram utilizados os valores padrao da biblioteca.

Hiperparametros do word2vec
Numero de épocas 15
Tamanho da janela 20
Frequéncia minima 10
Numero de exemplos negativos | 15
Tamanho do vetor 100

Tabela 5.3: Hiperparametros utilizados no treinamento do word2vec para o
idioma portugués.

5.2 Anadlise dos Datasets DEV

Como visto na Secao 4.1, o comprimento de um par € definido pela soma
da quantidade de sub-tokens produzidos pelo tokenizador WordPiece para as
duas palavras do par. Na Figura (a), € apresentado a frequéncia de pares
por comprimento no dataset DEV em inglés. Para este mesmo dataset, na
Figura (b), € mostrado o balanceamento entre pares positivos e negativos
por comprimento do par.

Ja no dataset DEV em portugués, a distribuicao da quantidade de pares
para cada comprimento pode ser visto na Figura (@). Na Figura (b) €
mostrado a porcentagem de pares positivos para cada comprimento.

Para os datasets de teste, tanto de inglés quanto de portugués, estas esta-
tisticas sdo apresentadas na Secao [A.1]
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Figura 5.1: Estatisticas de pares no dataset DEV em inglés: (a) distribuicao de
pares por comprimento; (b) porcentagem de pares positivos por comprimento.
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Figura 5.2: Estatisticas de pares no dataset DEV em portugués: (a) distribui-
cao de pares por comprimento; (b) porcentagem de pares positivos por com-
primento.
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5.3 Combinando Mudltiplos Padroes

Como apresentado na Secédo [4.1I] é proposto duas estratégias para com-
binar multiplos padroes no algoritmo BHearst. Estas estratégias geram uma
pontuacao para um par candidato combinando as posi¢coes deste par em cada
uma das listas de predicao obtidas pelos diferentes padrdes considerados. A
estratégia Average Rank gera a pontuacdao de um par por meio da média das
posicoes do par. Enquanto a estratégia Min Rank se baseia na posicao minima
do par. Em experimentos preliminares, € notado que a utilizacao de muitos
padroes prejudica o desempenho final do algoritmo ja que os melhores padrées
e a combinacao deles é feita no mesmo dataset DEV.

Para selecionar quais padroes utilizar, € avaliado, nos datasets DEV de
inglés e portugués, o desempenho obtido pelo algoritmo ao utilizar um padrao
de cada vez. Nas Figuras e [5.4] é apresentado o desempenho (AP) obtido
por cada padrao nos datasets DEV de inglés e portugués, respectivamente.
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Em experimentos preliminares, foi descoberto que a combinacao de um a

quatro padroes, geralmente, resulta nos melhores desempenhos. Desta forma,

foram selecionados os quatro melhores padroes para cada lingua de acordo
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com os resultados apresentados nas Figuras [5.3] e [5.4] Entdo, para as avali-
acoes nos datasets de teste, os resultados do BHearst foram reportados com-
binando os k£ melhores padroes tanto para a estratégia Average Rank quanto
para a Min Rank. Estes métodos foram nomeados como AR(k) e MR(k), onde
k denota o numero de padroes usados, € AR e MR denotam, respectivamente,
Average Rank e Min Rank.

Nas Tabelas e[5.5 sao apresentados a métrica AP nos datasets de teste
em inglés e portugués, respectivamente, para o algoritmo utilizando as estra-
tégias AR(k) e MR(k) para k£ = 1,2,3,4. Nas linhas rotuladas como Média e Std
destas tabelas, sao apresentados a média e o desvio padrao do desempenho
em todos os datasets para cada método, respectivamente. E possivel observar

Método
AR(1) AR(2) AR(3) ARH4) MR(1) MR(2) MR(3) MR(4)

BLESS 32,87 31,05 30,35 26,62 32,87 29,43 30,58 30,30
EVALution 39,06 38,26 38,28 37,93 39,06 38,01 38,27 38,25
HypeNet 42,35 41,99 40,86 41,20 42,35 40,67 39,46 36,54
Kotlerman 40,73 42,02 41,60 40,67 40,73 41,58 42,47 42,55
LEDS 80,69 80,26 79,60 81,00 80,69 79,563 79,14 80,15
LenciBenotto 48,84 48,17 48,76 49,01 48,84 47,93 48,49 48,66
Medical 15,68 15,33 14,63 15,81 15,68 15,30 14,94 16,52
™ 14 64,60 64,70 64,80 63,84 64,60 63,87 64,44 61,07
Weeds 60,98 61,13 61,46 61,46 60,98 61,11 61,33 62,24
WordNet 53,80 53,29 53,21 53,09 53,80 52,12 51,91 51,86

Média 47,96 47,62 47,36 47,06 47,96 46,96 47,10 46,81
Std 17,28 17,44 17,60 17,98 17,28 17,41 17,38 17,23

Dataset

Tabela 5.4: Desempenho usando as estratégias Average Rank (AR) e Min Rank
(MR) para combinar até os quatro melhores padroes nos datasets de teste em
inglés. Os valores k em AR(k) e MR(k) indicam quantos padroes sao combina-
dos, sempre em ordem de desempenho no DEV.

Método
Dataset AR(1) AR(2) ARB3) AR#4) MR(1) MR(2) MR(3) MR@4)

OntoPT-teste 57,92 57,53 57,38 57,29 57,92 58,00 58,15 58,11
ConceptNet 75,61 76,74 76,64 76,35 75,61 77,88 77,96 77,81
ConceptNet-all 23,34 26,93 27,10 27,81 23,34 26,70 26,50 27,60

Média 52,29 53,73 53,70 53,81 52,29 54,19 54,20 54,50
Std 21,70 20,51 20,39 19,96 21,70 21,06 21,19 20,65

Tabela 5.5: Desempenho usando as estratégias Average Rank (AR) e Min Rank
(MR) para combinar até os quatro melhores padroes nos datasets de teste
em portugués. Os valores k£ em AR(k) e MR(£) indicam quantos padroes sao
combinados, sempre em ordem de desempenho no DEV.

que nao existe uma unica combinacao de padroes, nem mesmo uma estraté-
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gia de combinacao (AR ou MR), que obtém o melhor desempenho em todos os
datasets. Este resultado indica que determinados padrdes funcionam melhor
em alguns datasets e pior em outros. Até certo ponto, isto faz sentido, pois
estes datasets envolvem dominios variados. Mas podemos observar que, no
inglés, os métodos AR(1) e MR(1) obtém o melhor desempenho médio. Observe
que estes dois métodos sao idénticos, pois ambos utilizam apenas o melhor
padrao e, consequentemente, nao ha uma combinacao de diferentes padroes.
Ja para o portugués, temos que o método MR(4) obtém o melhor desempenho
médio. Mesmo este método nao sendo o melhor método em nenhum dataset,
ele sempre consegue ficar proximo do melhor desempenho Desta maneira, nas
proximas secoes, por simplicidade, sera reportado apenas os resultados do al-
goritmo AR/MR(1) para os datasets em inglés e do algoritmo MR(4) para os
datasets em portugués. Tanto para o inglés quanto para o portugués, estes
meétodos serao denotados indistintamente como BHearst.

5.4 Comparacdo com Estado da Arfe

O algoritmo DIVE (Chang et al., |2018) detém atualmente os melhores re-
sultados, dentre os métodos nao supervisionados, para a maioria dos datasets
em inglés na tarefa de deteccao de hiperonimo. Considerando os trés datasets
em portugués que sao propostos neste trabalho, ainda nao existem resulta-
dos publicados. Nesta secao, sao comparados os algoritmos DIVE e word2vec
com o BHearst usando dez datasets em inglés e trés em portugués. Sao re-
portados os resultados do método AR/MR(1) para os datasets em inglés e do
método MR(4) para os datasets em portugués. Esses métodos sao denotados
aqui como BHearst.

Na Tabela [5.6] € comparado o desempenho do método BHearst com os
meétodos DIVE e word2vec (W2V) para os datasets de teste em inglés.

Podemos notar que método BHearst supera o word2vec em 9 dos 10 da-
tasets, obtendo pior desempenho apenas no dataset WordNet. O word2vec
€ surpreendentemente eficaz no dataset WordNet, ficando apenas 0,42 ponto
abaixo do desempenho do DIVE neste dataset. Em comparacao com o al-
goritmo DIVE, o algoritmo BHearst o supera em metade dos datasets. Além
disso, € possivel notar que, na média, o algoritmo BHearst supera o algoritmo
DIVE em mais de 1 ponto e o word2vec em mais de 9 pontos.

Na linha AVG da Tabela [5.6, € mostrado o ranking médio de cada método.
E na linha rotulada como %DifMédia, ¢ apresentado a média da diferenca
percentual entre o desempenho do método e o desempenho do melhor método
no dataset. Considerando um método com desempenho d em um dataset
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Método

Dataset
BHearst DIVE W2V

BLESS 32,87 15,52 9,11
EVALution 39,06 34,15 25,46
HypeNet 42,35 37,31 25,59
Kotlerman 40,73 36,59 39,50
LEDS 80,69 83,44 71,76
LenciBenotto 48,84 52,86 41,78
Medical 15,68 19,24 11,24
T™ 14 64,60 56,83 51,32
Weeds 60,98 69,75 52,32
WordNet 53,80 57,25 56,83
Meédia 47,96 46,29 38,49
AVG 1,60 1,60 2,80
%DifMédia 4,80 9,94 27,25

Tabela 5.6: Desempenho do método BHearst comparado aos métodos DIVE e
word2vec (W2V) nos datasets de teste em inglés.

especifico, a diferenca percentual %Dif do método é dada por:

%Dif = 100 - dmax—_d

)
dmax

onde dn.x € 0 desempenho maximo dentre todos os métodos para o dataset
considerado. O valor %DifMédia €, por sua vez, a média do valor %Dif em
todos os datasets. Quanto menor este valor, melhor € o desempenho médio
do método, pois mais proximo do desempenho maximo. Considerando esta
medida, o método BHearst fica 5,14% mais proximo do melhor método, na
meédia de todos os datasets, do que o algoritmo DIVE.

Na Tabela [5.7, € comparado o desempenho do método BHearst com os
meétodos DIVE e word2vec (W2V) para os datasets de teste em portugués.

Método
BHearst DIVE W2V
OntoPT -teste 58,11 57,16 61,03

Dataset

ConceptNet 77,81 58,66 68,63
ConceptNet-all 27,60 12,83 9,16
Média 54,50 42,88 46,27
AVG 1,33 2,33 2,00
%DifMédia 1,69 28,15 26,20

Tabela 5.7: Desempenho do método BHearst comparado aos métodos DIVE e
word2vec (W2V) nos datasets de teste em portugués.

Nesses resultados € possivel notar que o método BHearst conseguiu supe-
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rar o DIVE nos trés datasets, e na média ficou melhor tanto do DIVE quanto
do Word2vec. Um ponto interessante € que o método BERT conseguiu um
otimo resultado no dataset ConceptNet-all, com quase o dobro da pontuacao
do DIVE. Esse dataset foi construido de forma que os pares negativos sao pa-
res de palavras que de fato ha algum tipo de relacao semantica. Nesse mesmo
dataset vemos que o DIVE mostra a sua capacidade superando o Word2vec e
mesmo assim fica atras dos métodos BHearst. Uma outra caracteristica desse
algoritmo que € perceptivel nesses resultados € a capacidade com que eles li-
dam com palavras fora do vocabulario. O BERT, antes de processar qualquer
sentenca, faz uma tokenizacao da palavra. Essa caracteristica permite que o
modelo lide com palavras mais raras, ele divide essa palavra em subunidades
para conseguir capturar o seu significado. Ja o DIVE e o Word2vec usa ape-
nas representacoes de palavras que viram durante o processo de treinamento
nao supervisionado. Durante o processo de avaliacao, caso as duas palavras
do par nao estejam no vocabulario do DIVE esse par € movido para o final da
lista de predicao, assumindo que nao uma relacao de hiperonimo entre elas.
Esse processo de mover o par para o final da lista de predicao também ¢ feita
no Word2vec afim de se obter uma comparacao justa entre os dois algoritmos.

5.5 Constante de Normalizacdo

Na Secao[4.1.1], sdo apresentadas algumas ideias para computar uma apro-
ximacgao da constante de normalizacao log Z; de maneira eficiente. Como dis-
cutido naquela secao, o impacto desta constante € restrito a comparacao de
pares com comprimentos diferentes. Se todos os pares tivessem o mesmo com-
primento, esta constante nao teria nenhum efeito no BHearst. Nesta secao, é
analisado o impacto desta constante no algoritmo. Na Tabela [5.8], é apresen-
tado o desempenho do BHearst e de uma versao dele que ignora a constante
log Z1, (coluna Sem log Z;). Podemos notar que o desempenho do algoritmo so-
fre uma enorme queda, em todos os datasets, quando esta constante nao é
considerada. Portanto, fica evidente que o impacto do comprimento do par
nas pontuacoes nao normalizadas dadas pelo BERT € substancial. Ao mesmo
tempo, a solucao proposta neste trabalho parece funcionar bem.

Outro problema discutido na Secao € a questao dos desbalancea-
mento entre pares com diferentes comprimentos nos datasets. Como € usado
pares com mesmo comprimento L para estimar log Z;, conjecturamos que este
desbalanceamento pode ser prejudicial, principalmente para valores altos de
L, para os quais existem poucos pares nos datasets. Por isso, € proposto uma
ideia de gerar pares aleatoriamente para balancear estes conjuntos. Na co-
luna Desbalanceado da mesma tabela, € apresentado o desempenho do BHe-
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Dataset BHearst Desbalanceado Sem log Z;

BLESS 32,87 32,40 11,53
EVALution 39,06 38,43 34,75
HypeNet 42,35 41,86 15,60
Kotlerman 40,73 40,73 30,39
LEDS 80,69 79,79 62,92
LenciBenotto 48,84 48,43 35,33
Medical 15,68 15,39 6,09
™ 14 64,60 64,13 55,15
Weeds 60,98 61,27 52,20
WordNet 53,80 51,78 19,86
Média 47,96 47,42 32,38

Tabela 5.8: Impacto do balanceamento de pares por comprimento para o cal-
culo da constante de normalizacao log Z; (coluna Desbalanceado) e o impacto
da propria constante como um todo (coluna Sem log Z;) no desempenho do
meétodo BHearst nos datasets em inglés.

arst quando nao € incluido os pares aleatorios para balancear os conjuntos
por comprimento.

Na Tabela [5.9] ¢ apresentado uma analise de impacto das constantes de
normalizacao para os datasets em portugués. Pode-se notar, mais uma vez,
um efeito substancial destas constantes.

Dataset BHearst Sem log Z;,
OntoPT-teste 58,11 57,38
ConceptNet 77,81 71,75
ConceptNet-all 27,60 11,26
Média 54,50 46,79

Tabela 5.9: Impacto da constante de normalizacao log Z; no desempenho do
método BHearst nos datasets em portugués.

Por limitacdes de tempo para executar os experimentos nos datasets em

portugués (o dataset OntoPT-teste € particularmente grande), nao foi avaliado
o BHearst sem o balanceamento de pares por comprimento nestes datasets.
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CAPITULO

Conclusdo e Trabalhos Futuros

Neste capitulo € apresentado uma conclusao sobre este trabalho junto com
possiveis ideias que podem ser abordadas no futuro.

6.1 Conclus@o

E possivel notar que a simples ideia de combinar um modelo de lingua-
gem mascarada com padroes da linguagem pode conseguir bons resultados,
se comparado com outras abordagens nao supervisionadas. Essa mesma
ideia pode obter resultados até melhores do que outros métodos especificos
para essa tarefa de deteccao de hiperonimos. Com essa ideia simples foi ob-
tido, em cinco datasets em inglés, o melhor AP superando um outro algoritmo
nao-supervisionado DIVE. E em nove dos dez datasets em inglés esse método
superou o famoso algoritmo Word2vec, que apesar de nao ser um algoritmo
especializado nessa tarefa, obteve pontuacoes satisfatorias.

Neste trabalho também foram desenvolvidos trés datasets de deteccao de
hiperonimos em portugués e em dois deles o método BHearst conseguiu a
melhor pontuacao.

Foi utilizado um modelo pré-treinado, sem a necessidade de buscar um
corpus para treinamento, além disso nao foi preciso calibrar nenhum hiper-
parametro. Mesmo com essas caracteristicas € possivel notar que os resulta-
dos sao comparaveis com outros métodos que requerem todos esses passos
citados. Um feito interessante deste trabalho foi como combinar pares de di-
ferentes comprimentos de forma que seria possivel compara-los. Utilizando o
calculo de mitigacao log Z;, € possivel obter bons resultados.
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6.2 Trabalhos Futuros

Ainda € necessario explorar outras formas de como mitigar o efeito do com-
primento do par e também de como combinar padroes de linguagem. Em
vez de se utilizar pares aleatorios pode-se usar uma ideia de criar pares que
ocorrem em uma mesma sentenca em um corpus, por exemplo.

Uma outra ideia seria explorar esses padroes de linguagem e descobrir
novos padroes, em vez de se utilizar adaptacoes de padroes em inglés para o
portugues.

Também existe a necessidade de verificar qual € o impacto do modelo con-
textual pré-treinado, como escolher esses modelos e como adapta-los para
essa tarefa. Além de se utilizar outros modelos de linguagem, como por exem-
plo o GPT, para calcular a probabilidade de uma sentenca. Neste trabalho foi
explorado apenas a caracteristica do Masked Language Model do BERT. Se-
ria interessante explorar a outra caracteristica presente neste modelo: a Next
Sentence Prediction.

Apos a publicacao do artigo um dos autores de Wang and Cho (2019) pu-
blicou em um blog pessoal sobre um erro no artigo. Em uma das equacoes
apresentadas € argumentado que ela € uma conditional distribution of the MRF.
No entanto o autor chega a conclusao que isso € um erro. Essa equacao € na
verdade uma distribuicao sobre n-ésimo token dado todos os outros tokens.
Este erro provavelmente nao afeta o nosso trabalho, no entanto seria interes-
sante investigar melhor.

Também existe a necessidade de comparar o BHearst com outros méto-
dos nao-supervisionados para a deteccao de hiperonimos, especialmente os
métodos propostos em Shwartz et al. (2017) e Roller et al. (2018).
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APENDICE

A

Resultados Adicionais

Neste capitulo, apresentamos alguns resultados adicionais.

A.1 Estatisticas dos Datasets de Teste

Para os datasets de teste em inglés, na Figura |A.1, apresentamos a dis-
tribuicao de pares por comprimento de par. Quanto maior o comprimento,
menor € a quantidade de pares. Esta tendéncia € vista em todos os datasets.

Na Figura [A.2] mostramos a distribuicdo de pares por comprimento nos
datasets de teste em portugués. A tendéncia mostrada nos datasets em inglés
também € observada aqui.

Na Figura[A.3] apresentamos a porcentagem de pares positivos por compri-
mento de par nos datasets de teste em inglés. Normalmente existem poucos
pares com comprimento elevado. Logo, em alguns destes casos, notamos que
a porcentagem de pares positivos fica proxima de zero ou proxima de 100%.

Na Figura [A.4], apresentamos a porcentagem de pares positivos por com-
primento de par nos datasets de teste em portugués.

65



WordNet LEDS HypeNet

1750
» 2000 4000
o 1500
©
o
o 1500 1250 3000
o
§ 1000
g 1000 750 2000
S
500
3 500 1000
I 250 I
0 l--_ 0 | 0 I.-_
23456789101121356 2 3456 7 89 2345678091011121314
Weeds Kotlerman EVALution
7000
1000
o 2000 6000
—_
& 800 5000
] 1500
o
v 600 4000
ke
o 1000 3000
£ 400
G 2000
o 500
II []
2345678910 2 3 4 5 6 7 2 3 4 5 6
LenciBenotto BLESS Medical
20000
2500
«» 2000
2 15000 2000
&
o 1500
° 1500
3 10000
©
1000
ke 1000
s
> 5000
o 500 I 500 I
0 I . |- 0 I I -— 0 Il -._
2 3456 7 8910 2 3456 7 89 2345678091011121314
™ 14
1500
"
(]
% 1250
o
S 1000
(]
® 750
o
=
s 500
35
o
250 I
. N

2 3 4 5 6 7 9

Figura A.1: No eixo X temos os comprimentos de par presentes em cada da-
taset em inglés e no eixo Y temos o numero de pares para cada comprimento.
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Figura A.3: Porcentagem de pares positivos para cada comprimento de par
nos datasets em inglés.
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