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Resumo

A sumarização multidocumento consiste na tarefa de produzir automaticamente um único

sumário a partir de um conjunto de textos derivados de um mesmo assunto. É imprescindível

que seja feito o tratamento de fenômenos que ocorrem neste cenário, tais como: (i) a redun-

dância, acomplementaridadeeacontradição de informações; (ii) auniformização deestilosde

escrita; (iii) tratamento de expressões referenciais; (iv) a manutenção de focos e perspectivas

diferentesnos textos; (v) eaordenação temporal das informaçõesno sumário. O tratamento de

tais fenômenos contribui significativamentepara que sejaproduzido ao final um sumário infor-

mativo e coerente, características difíceis de serem garantidas ainda que por um humano. Um

tipo particular de coerência estudado nesta tese é a coerência local, a qual é definida por meio

de relações entre enunciados (unidades menores) em uma sequência de sentenças, de modo

a garantir que os relacionamentos contribuirão para a construção do sentido do texto em sua

totalidade. Partindo do pressuposto de que o uso de conhecimento discursivo pode melhorar

a avaliação da coerência local, o presente trabalho propõe-se a investigar o uso de relações

discursivas para elaborar modelos de coerência local, os quais são capazes de distinguir auto-

maticamente sumários coerentes dos incoerentes. Além disso, um estudo sobre os erros que

afetam a Qualidade Linguística dos sumários foi realizado com o propósito de verificar quais

são os erros que afetam a coerência local dos sumários, se os modelos de coerência podem

identificar tais erros e se há alguma relação entre os modelos de coerência e a informativi-

dadedos sumários. Para a realização destapesquisa foi necessário fazer o uso das informações

semântico-discursivasdosmodelosCST (Cross-document StructureTheory) eRST (Rhetorical

Structure Theory) anotadas no córpus, de ferramentas automáticas, como o parser Palavras e

de algoritmos que extraíram informações do córpus. Os resultados mostraram que o uso de

informações semântico-discursivas foi bem sucedido na distinção dos sumários coerentes dos

incoerentesequeosmodelosdecoerência implementadosnestatesepodem ser usadosnaiden-

tificação deerros daqualidade linguísticaqueafetam acoerência local.

Palavras-chave: Avaliação da coerência local, Sumarização multidocumento, Erros de quali-

dade linguística, Anotação decórpus.
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Abstract

Multi-document summarization is the task of automatically producing a single summary

from a collection of texts derived from the same subject. It is essential to treat many pheno-

mena, such as: (i) redundancy, complementarity and contradiction of information; (ii) writing

styles standardization; (iii) treatment of referential expressions; (iv) text focus and different

perspectives; (v) and temporal ordering of information in the summary. The treatment of these

phenomenacontributesto theinformativenessand coherenceof thefinal summary. A particular

type of coherence studied in this thesis is the local coherence, which is defined by the relati-

onship between statements (smallest units) in a sequence of sentences. The local coherence

contributes to the construction of textual meaning in its totality. Assuming that the use of dis-

cursive knowledge can improve the evaluation of the local coherence, this thesis proposes to

investigate the use of discursive relations to develop local coherence models, which are able to

automatically distinguish coherent summaries from incoherent ones. In addition, astudy on the

errors that affect theLinguistic Quality of thesummarieswasconducted in order to verify what

are the errors that affect the local coherence of summaries, as well as if the coherence models

can identify such errors, and whether there is any relationship between coherence models and

informativenessof summaries. For thisresearch, it wasnecessary theuseof semantic-discursive

information of CST models (Cross-document StructureTheory) and RST (Rhetorical Structure

Theory) annoted in thecorpora, automatic tools, parser asPalavras, and algorithms that extract

information from the corpus. The results showed that the use of semantic-discursive informa-

tion wassuccessful on thedistinction between coherent and incoherent summaries, and that the

information about coherence can be used in error detection of linguistic quality that affect the

local coherence.

Keywords: Evaluation of the local coherence, Multi-document summarization, Linguistic qua-

lity errors, Corpusannotation.
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Capítulo

1
Introdução

1.1 Contextualização e Lacunas

Com a grande quantidade de informações textuais disponíveis atualmente, principalmente

naweb, aspessoasvem seinteressando em absorver essasinformaçõesdeformamaisotimizada

e resumida. Para se ter uma ideia da quantidade de informação no universo online, um estudo

realizado pela Cisco Visual Networking Index (VNI)1 projetou em 2016 um tráfego de dados

global anual de 1,3 zetabyte - (um zetabyte equivale a um sextilhão de bytes ou um trilhão

de gigabytes). O aumento projetado do tráfego de dados global apenas entre 2015 e 2016 é de

maisde330 exabytes, valor quaseigual àquantidadetotal do tráfego dedadosglobal gerado em

2011 (369 exabytes). Dentreessesdados, encontram-seasinformaçõesnaformatextual, objeto

de estudo da Sumarização Automática Multidocumento (SAM). Desta forma, a Sumarização

Automática (SA) eaSAM vêm ganhando importâncianacomunidadecientífica.

A Sumarização Automática é a tarefa de produzir sumários de maneira automática a partir

de um ou mais textos fontes, sendo considerada uma subárea de pesquisa de Processamento

de Língua Natural (PLN) (Mani, 2001). A SA monodocumento, já tradicional, produz um

sumário a partir de um único texto fonte. Segundo Mani (2001), a SAM produz um sumário a

partir de um conjunto de textos relacionados a um mesmo assunto, ou seja, ela é a extensão da

sumarização monodocumento.

Tendo este cenário favorável para a SAM, um sumário multidocumento só será útil para

quem o lê se ele for informativo e coerente. Assim, a informatividade de um sumário mul-

tidocumento é dada pelas principais informações contidas no conjunto de textos fontes. Já a

coerênciaéum fator que facilitaacompreensão ea interpretação do sumário.

A obtenção desumários multidocumento informativosecoerenteséumatarefacomplexae

1 http://www.cisco.com/c/en/us/solutions/service-provider/visual-networking-index-vni/index.html Acessado
em 12/01/16
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1. Introdução

envolvealgunsdesafios, como: i) o tratamento dosfenômenosmultidocumento deredundância,

complementaridade e contradição de informações, ii) uniformização de estilos de escrita, iii)

tratamento de expressões referenciais, iv) manutenção de focos e perspectivas diferentes nos

textos ev) ordenação temporal das informaçõesno sumário.

Para exemplificar alguns desses desafios, a Figura 1.1 apresenta um sumário criado a partir

de 3 textos fonte e que possui alguns fenômenos da sumarização automática multidocumento

quenão foram adequadamentetratados(asnumeraçõesdassentenças- S1, S2 eS3 - não fazem

parte do sumário original). Inicialmente, as sentenças apresentam informações redundantes

relacionadas ao lugar ondeaconteceu o terremoto; as sentenças S2 eS3 apresentam uma infor-

mação contraditória referente à magnitude do terremoto; finalmente, em cada um dos parágra-

fos, são apresentadas informações complementares mal organizadas e pouco coesas 2. Pode-se

perceber queo não tratamento desses fenômenos faz com queo texto sejapouco coerente.

Os desafios da SAM devem ser tratados de forma que as redundâncias e as contradições

sejam eliminadas, quehajauniformização deestilosdeescrita, quetodasasexpressõesreferen-

ciais tenham osseusantecedentes, queo assunto referenciado no texto semantenhaao longo do

mesmo equeossegmentos informativoscomplementaressejam ordenadosde formacoerentee

coesa.

(S1) O tremor atingiu a região às 10h13 (horário local, 22h13 de do-
mingo, em Brasília) eseu epicentro foi localizado a260 km dacostade
Niigata, ao nordestedacapital, Tóquio, onde também foi sentido.
(S2) TÓQUIO - Um terremoto de 6,8 graus na escala Richter atingiu a
costa noroeste do Japão nesta segunda-feira, 16, matando pelo menos
setepessoas nacidadedeKashiwazaki edeixando outros 700 feridos.
(S3) O terremoto de 7,4 graus, que pôde ser sentido em Tóquio,
foi seguido por outro tremor de menor magnitude, de 4,2 graus
na escala Ritcher, às 10h34m (22h34m de domingo em Brasília).

Figura1.1: Exemplo 1 deum sumário automático multidocumento.

Outro sumário multidocumento gerado automaticamenteapartir de3 textos fontecom pro-

blemas que afetam a sua qualidade é mostrado na Figura 1.2. Nesse sumário, expressões refe-

renciais como “a cidade” e “dos últimos ataques de Israel” em S1 não possuem osseus respec-

tivos antecedentes. Além disso, a sentença S2 tem um foco diferente do foco apresentado na

sentençaS1, e, consequentemente, afetanegativamente aprogressão textual.

Aindaem relação ao sumário daFigura1.2, o pronome“outros” nassentençasS2 eS4 con-

funde o leitor, pois no texto os respectivos referentes não estão explícitos. O mesmo problema

podeacontecer caso o leitor não saiba o quesão os termos “BBC” e “Hezbollah” , umavez que

no texto não háexplicação sobreeles.

2Coesão é uma ligação equilibrada entre os parágrafos, as sentenças e as palavras, fazendo com que fiquem
afinados entresi, com o intuito deobter umarelação de significância (Koch, 1998).
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1.1. Contextualização eLacunas

(S1) Deacordo com um correspondentedaBBC em Tiro, John Simpson, acidade, naqual
ficaram apenas cerca de 3 mil pessoas, ficou completamente isolada depois dos últimos
ataques de Israel.
(S2) Outrosnoveficaram feridos.
(S3) A ofensiva israelense foi lançada depois de uma sequência de ataques do Hezbollah
no domingo quecausou asmaiores baixas para Israel nasquatro semanasdo conflito.
(S4) Comandos israelensesmataram outros trêsguerrilheiros libanesesnacidadedeTiro,
ondedestruíram seteplataformas de lançamento de foguetes, informaram as fontes israe-
lenses.
(S5) Jáo Exército de Israel provocou amorte de 30 militantes do Hezbollah.
(S6) Osfogueteseataquesdo Hezbollah causaram amortede15 pessoasedeixaram mais
de200 feridas.
(S7) Duranteestedomingo, dia 6, foram travadas lutassangrentas.
(S8) Enquanto isso, soldadosisraelensesmataram 10 integrantesdamilíciado Hezbollah.
(S9) A aviação de Israel realizou duranteamadrugadadestasegunda-feira, dia7, ataques
a150 alvos no Líbano.

Figura1.2: Exemplo 2 deum sumário automático multidocumento.

O sumário da Figura 1.3, criado apartir de 3 textos fontes, possui sentenças que quebram a

sequêncialógicado texto, por exemplo, assentençasS6, S7 eS9 possuemfocosdistintos. Nesse

sumário, hátambém sentençascom informaçõesredundantes(sentençasS7 eS4 esentençasS8

e S5). Além disso, as sentenças S8 e S5 também apresentam informações contraditórias em

relação ao tempo, ou seja, “Aos 26 minutos” ou “Aos 27”.
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1. Introdução

(S1) O Brasil lavou a alma após o decepcionante empate com a Colômbia no último
domingo e, nesta quarta-feira, aplicou uma sonora goleada por 5 a 0 sobre o Equador no
Maracanã.
(S2) O Brasil tocavaaboladevagar eerravamuitos passes.
(S3) No primeiro tempo o Brasil foi superior.
(S4) O Equador começou a gostar do jogo e ganhar confiança para avançar e dar alguns
sustos no timecomandado por Dunga.
(S5) Aos 26 minutos, a torcida xingava e pedia Obina na seleção, quando Kaká chutou
fortede longeeRonaldinho Gaúcho deu uma levedesviadanabola, enganando o goleiro
equatoriano.
(S6) Kakáacertou um belíssimo chutede longeno ângulo aos 31 e fez 3 a0.
(S7) Apesar de jogar melhor e dominar a partida, o Brasil não conseguia o segundo gol e
o Equador começou aacreditar quedavaparaempatar eestragar a festa.
(S8) Aos27, Kakáarriscou demuito longee Ronaldinho colocou o desviou o chute.
(S9) A 20cm da linha de fundo ele deu dois dribles humilhantes no zagueiro equatoriano
ecruzou para Elano, que fez o quarto, aos 37.

Figura1.3: Exemplo 3 deum sumário automático multidocumento

NossumáriosdasFiguras1.1 a1.3, éperceptível o não tratamento dosproblemasedesafios

enumerados anteriormente. Esses problemas afetam diretamente a qualidade linguística do su-

mário e consequentemente asua coerência. De forma geral, os sumarizadores multidocumento

automáticos estão mais preocupados com a informatividade do que em gerar sumários coeren-

tes, jáquetaissumarizadoresnão possuem um tratamento adequado dosfatoresqueinfluenciam

negativamentea coerência, umavez queo tratamento da coerênciaéumatarefaárdua.

Osmaioresdesafios, dentreosapresentados, estão namanutenção dacoerênciaedacoesão

dos sumários. Portanto, a coerência textual de sumários multidocumento é influenciada pela

informação redundante, pela ordenação (temporal ou não) dos segmentos textuais que com-

põem os sumários, pela fusão de segmentos textuais com informações complementares, pelo

tratamento de informações contraditórias e manutenção de focos e perspectivas diferentes nos

textos. Por outro lado, a coesão possui fatores de continuidade na superfície textual, como

boa pontuação e uso de itens lexicais, uso apropriado de expressões referenciais, dentre outros

fenômenos. Estes últimos fatores também interferem nacoerênciado texto.

Mais formalmente, para Koch (1998), a coesão textual diz respeito a todos os processos de

sequencialização que asseguram (ou tornam recuperável) uma ligação linguística significativa

entre os elementos que ocorrem no texto, ou seja, ligação entrepalavras ou frases.

Os elementos de coesão auxiliam na transição de ideias entre as sentenças e os parágrafos.

Por exemplo, no trecho “Os manifestantes fizeram um protesto em Brasília contra a política, a

corrupção e a má distribuição de renda do país, porque consideram injusta a atual situação do

país. Porém o ministro da Justiça considerou a manifestação um ato de rebeldia, uma vez que

alguns manifestantes provocaram tumulto e destruição do bem público” , as palavras “porque”,
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1.1. Contextualização eLacunas

“porém” e “uma vez que” têm o papel de ligar as partes do texto. Assim, essas palavras são

responsáveispelacoesão do texto.

A coerência está diretamente ligada à possibilidade de estabelecer um significado para o

texto, ou seja, elafaz com queo texto façasentido parao leitor, devendo, portanto, ser entendida

como um princípio de interpretabilidade, ou seja, a compreensão do texto numa situação de

comunicação e a capacidade que o receptor tem para aprender o sentido deste texto (Koch &

Travaglia, 2002).

Dijk & Kintsch (1983) diferem dois tipos de coerência: a local e a global. A primeira é

relativa a partes do texto, como sentenças ou sequências de sentenças dentro do texto. Embora

as incoerências locais possam não comprometer totalmente o sentido do texto, de qualquer

forma o torna mais difícil compreender. A coerência global é aquela que diz respeito ao texto

em sua totalidade, ou seja, a compressão de todas as partes do texto para se ter uma idéia geral

da informação principal contida no texto.

Segundo Koch & Travaglia(2002), acoerência local ocorredevido ao bom uso doselemen-

tos da línguaem sequências menores, para expressar sentidos quepossibilitem a comunicação.

Já as incoerências locais surgem pelo uso inadequado desses mesmos elementos linguísticos

parao mesmo fim. Exemplos desseuso inadequado podem ser visto nas sentençasabaixo:

1. Maria tinha limpado acasaquando chegamos, masaindaestava limpando acasa.

2. Marcelo não foi trabalhar, entretanto estavadoente.

3. O boi estavagrávido.

Em (1), a incoerênciaestapresentepelo fato dese ter o mesmo processo verbal em duasetapas

distintas de sua realização, como “terminado” e “não terminado” ao mesmo tempo, sendo isso

impraticável. Jáem (2), o problema estánaconexão entreas duas orações da sequência, “Mar-

celo não foi trabalhar” e “estavadoente” , quepossuem umarelação deoposição quecontrariaa

relação de causa que parece ser mais aceitável ou esperadaentre as ideias expressas pelas duas

orações. Em (3), a incoerência é percebida por contrariar o conhecimento de mundo (boi não

fica “grávido” ou “prenho”); contudo, isto só é verdade se o mundo representado pelo texto for

o mundo real enão um mundo de fantasiaou mágico.

A referência também é um dos aspectos importantes tanto na coesão quanto na coerência.

Os elementos de referência são os itens da língua que não podem ser interpretados semantica-

mentepor si só, mas remetem a outros itens do discurso necessários àsua interpretação (Koch,

1998). Os elementos de referência vêm sendo estudados em trabalhos voltados para sumariza-

ção monodocumento e na sumarização multidocumento, no intuito de obter sumários coesos e

coerentes.

Um exemplo da importância das expressões referenciais é dado por Gonçalves (2008). Ob-

serveo texto fontedaFigura1.4, cujos termos“o agrônomo Miguel Guerra, daUFSC (Univer-

sidade Federal de Santa Catarina)” , “Guerra” e “o agrônomo” possuem uma relação de corre-

ferência entre si, formando a chamada cadeia de correferência. Suponha que um sumarizador
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1. Introdução

automático gereum sumário (Figura1.5) do texto fontepresentenaFigura1.4. Vejaque, no su-

mário obtido, o termo “o agrônomo” ficou semum termo antecedentequeo especifique, ou seja,

apessoaqueo mesmo representa. Destaforma, um processamento no sumário (pós-edição) po-

deria ser feito por meio da substituição do termo “o agrônomo” por um elemento da cadeia de

correferência que melhor facilite a interpretação deste termo, neste caso, o elemento da cadeia

de correferência “o agrônomo Miguel Guerra, da UFSC (Universidade Federal de Santa Ca-

tarina)” define de forma mais clara e específica o termo geral “o agrônomo”, proporcionando,

assim, uma melhor compreensão do sumário, como mostra o sumário editado da Figura 1.6.

Assim, um texto coerente deve preservar todos os seus termos de correferência, não deixando

nenhum termo sem o seu antecedentequeo explique.

“A discussão sobre a biotecnologia nacional está enviesada, pois está
sendo entendida como sinônimo de transgenia. A opinião é do agrô-
nomo Miguel Guerra, da UFSC (Universidade Federal de Santa
Catar ina). Guerra citou a micropropagação de vegetais (produ-
ção de mudas em laboratório, feita para evitar doenças e seleci-
onar vegetais saudáveis) como exemplo de biotecnologia de baixo
custo. Com ela, aumentou-se a produção de moranguinho, no sul
do país, de 3,2 kg para 60 kg por hectare. Para o agrônomo, o
Brasil deve buscar o desenvolvimento de transgenias que tentam me-
lhorar as condições da agricultura local, como o cultivo de plan-
tas com a capacidade de captar certos elementos presentes na terra” .

Figura1.4: Texto fonte retirado deGonçalves (2008, p. 17)

“Para o agrônomo, o Brasil deve buscar o desenvolvi-
mento de transgenias que tentem melhorar as condições
da agricultura local, como o cultivo de plantas com a ca-
pacidade de captar certos elementos presentes na terra” .

Figura1.5: Sumário do texto mostrado na Figura 1.4 (Gonçalves, 2008, p. 17)

Além do possível problemadanão preservação dostermosreferenciaispor partedossuma-

rizadoresmultidocumento (também comum naSA monodocumento), outros problemas podem

ser notados. Veja o sumário multidocumento oriundo de 3 textos fonte, mostrado na Figura

1.7 (as numerações de parágrafos - 1, 2 e 3 - não fazem parte do sumário original), gerado

por um sumarizador automático multidocumento. Tal sumário possui pronomespessoais (“eu” ,

“mim” , “me” e “Eu”) e pronomes possessivos (“meu” e “minha”) sublinhados no primeiro pa-

rágrafo, sem uma entidade como referência, ou seja, não se sabe a quem estes pronomes estão
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1.1. Contextualização eLacunas

“Para o agrônomo Miguel Guerra, da UFSC (Universidade
Federal de Santa Catarina), o Brasil deve buscar o desen-
volvimento de transgenias que tentem melhorar as condi-
ções da agricultura local, como o cultivo de plantas com a
capacidade de captar certos elementos presentes na terra” .

Figura1.6: Sumário pós-editado

se referindo, deixando este parágrafo do sumário incompreensível. Mas, lendo todo o sumá-

rio, subentende-se que se trata da fala da entidade “O presidente Luiz Inácio Lula da Silva” .

Desta forma, essa entidade deveria ter vindo antes dos pronomes, de forma que o antecedente

da referência fosse facilmente localizado.

1.“A vaia e o aplauso são dois momentos de reação do ser humano. A única coisa
que eu, particularmente, fico triste é que eu fui preparado para uma festa. : : : como se
eu fosse convidado para o aniversário de um amigo meu, chegasse lá e encontrasse um
grupo depessoas quenão queriaaminhapresença lá. Eu tenho certeza deque não é esse
o pensamento do Rio deJaneiro. Depoisqueterminou o evento, vár iaspessoasvieram
dizer que tinha sido organizado, que gente tinha recebido o convite. A mim, não
me interessa o que aconteceu, já aconteceu. O importante é que foi uma abertura
extraordinár ia dosJogos Pan-Amer icanos” , afirmou.
2.O presidente Luiz Inácio Lula da Silva afirmou nesta segunda-feira, durante o

programa de rádio “Café com o Presidente” , que ficou triste com as vaias que recebeu
durante a abertura oficial da décima quinta edição dos Jogos PanAmericanos, realizada
no estádio do Maracanã, no Rio de Janeiro. “ Depois que terminou o evento, vár ias
pessoas vieram dizer que tinha sido organizado, que gente tinha recebido o convite.
A mim, não me interessa o queaconteceu, já aconteceu. O importanteéquefoi uma
abertura extraordinár ia dos Jogos Pan-Amer icanos.”
3. O presidente Luiz Inácio Lula da Silva classificou de “rea-

ção do ser humano” as vaias que recebeu, na última sexta-feira, du-
rante a abertura dos Jogos Pan-Americanos do Rio, no Maracanã.

Figura 1.7: Exemplo 4 deum sumário automático multidocumento

Outro problema que aparece no sumário da Figura 1.7 é a redundância de informações.

Como amesmainformaçãopodeestar presenteemváriostextosfonte, essanãodeveriaaparecer

no sumário maisdeuma vez, como acontecenos trechos em negrito no sumário da Figura 1.7.

A coerência do sumário pode ser prejudicada pela a não ordenação correta de sentenças. A

Figura 1.8 mostra um sumário multidocumento com problemas na ordem das sentenças. Uma

ordenação mal realizada pode gerar um sumário confuso e incoerente para o leitor, pois várias

informações estão desconexas sobreo assunto quepossivelmenteo sumário trataria.
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1. Introdução

(S1) “Tudo foi resolvido” , afirmou Raymond Boucher, advogado de242 vítimas.
(S2) Este seria o maior pagamento já feito pela Igreja desde que surgiu o escândalo de
abuso sexual envolvendo religiosos em 2002 e elevaria o total de indenizações pago pela
Igrejadesde1950, nosEstadosUnidos, aUS$ 2 bilhões (R$ 3,7 bilhões).
(S3) Desde 2002, mais de mil pessoas deram entrada em processos contra a Igreja Cató-
lica por abusos sexuais na Califórnia e, nos últimos anos, a arquidiocese de Los Angeles
jápagou US$ 114 milhões a86 vítimas.
(S4) Os advogados de mais de 500 pessoas que se dizem vítimas de abusos sexuais co-
metidospor padresereligiososcatólicosno Estado daCalifórniaanunciaram, nanoitede
sábado, ter feito um acordo de US$ 660 milhões (R$ 1,227 bilhão) com a Arquidiocese
deLosAngeles paraencerrar os processos movidos contra ela.

Figura1.8: Sumário multidocumento com problemadeordenação sentencial.

Assim, seaestruturadeum sumarizador multidocumento possuísseum móduloquepudesse

avaliar eficientemente a coerência de seus possíveis sumários (já que hoje não há sumarizador

que possui efetivamente tal módulo), grande parte dos problemas citados não ocorreriam nos

sumáriosproduzidos. Estemódulo produziriaum valor decoerênciaparacadasumário gerado,

sendo que o sumário de melhor valor de coerência, dentre os produzidos para um texto fonte

ou para um conjunto textos fonte, éescolhido como o sumário final. Paraquequeaconstrução

de tal módulo seja possível é necessário entender a coerência e a possibilidade da mesma ser

reconhecidaem modeloscomputacionais. Para isso, acoerênciavem sendo objeto deestudo de

vários trabalhose teorias, como a Teoria deCentering deGrosz et al. (1995), Gradede Entida-

des de Barzilay & Lapata (2008), e Rethorical Structure Theory (RST) de Mann & Thompson

(1987).

A Teoria de Centering faz uso de restrições e regras que governam as relações entre o

foco de atenção dos enunciados (sentenças) do texto (discurso) e as escolhas de expressões de

referência paramodelar acoerência.

A abordagem de Grade de Entidades é baseada em entidades (substantivos e pronomes) e

inspirada nos conceitos da Teoria de Centering. Essa abordagem considera que a coerência é

obtida a partir do modo como as entidades são introduzidas e discutidas ao longo do texto, ou

seja, o modo como as entidades são distribuídas em textos coerentes.

ParaRhetorical StructureTheory (RST), um texto coerentenecessitapossuir umaboaorga-

nização textual (estrutura retórica), ou seja, caso um texto sejacoerenteésemprepossível obter

umaestrutura retórica, a qual podeser representadapor umaárvore.

A Teoria de Centering e a Rhetorical Structure Theory (RST) são teorias linguísticas ca-

ras para serem implementadas computacionalmente de forma integral (já que elas não foram

desenvolvidas para este fim) e normalmente são utilizadas como teorias complementares para

modelos automáticosvoltados paraacoerência.
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1.2. Objetivo do Trabalho

1.2 Objetivo do Trabalho

O objetivo deste trabalho é a exploração e o desenvolvimento de modelos que avaliam de

formaautomática acoerência local em sumários multidocumento gerados automaticamente.

Nesta tese em particular, investigou-se, incrementou-se e produziu-se modelos que fazem

uso de informações discursivas capazes de auxiliar na identificação da coerência local em su-

máriosmultidocumento. Entende-sepor discurso o texto ou fala, compostosdeváriasunidades

menores, que seriam as sentenças (Vieira & Lima, 2001). Por meio da análise do discurso há

algoritmosparaaresolução dereferência, compreensão dediálogosemodelosde interpretação

de textos e de distinção de textos coerentes dos incoerentes. Desta forma, teorias e métodos

oriundos de discurso vem sendo utilizados em várias frentes de pesquisas em PLN, inclusive

para avaliar a coerência textual. Devido a isso, investigou-se e explorou-se trabalhos e teorias

discursivasquepudessem ser úteisno desenvolvimento demodelosautomáticosparadistinguir

sumários coerentes dos incoerentes. Uma das teorias discursivas investigada e utilizada é a

Rhetorical Structure Theory (RST) (Mann & Thompson, 1987) (ver seção 2.4.1), por ser uma

teoria voltada para a coerência de um texto ou discurso. Além disso, o córpus utilizado nesta

pesquisa já estáanotado com relaçõesRST. Desta forma, observou-sequeos textos de referên-

cia(consideradoscoerentes), anotadoscom asrelaçõesdiscursivasdaRST, possuem um padrão

de relações discursivas da RST, ou seja, uma distribuição de relações RST que se repetem nos

sumários coerentes. Assim, um modelo que utiliza esse padrão pode ser usado na avaliação da

coerência local desumários.

Outra teoria discursiva útil na construção de um modelo de avaliação da coerência local e

no incremento de modelos da literatura é a Cross-Document Structure Theory (CST) (Radev,

2000). Essa teoria é uma das principais voltadas para a sumarização multidocumento e pro-

põe um conjunto de relações que permitem identificar similaridades, diferenças, contradições

e informações complementares entre partes de textos sobre um mesmo assunto (ver Subseção

2.4.2). Deformasimilar, aRST masagoratratando derelacionamento entrepartesdediferentes

textos sobreo mesmo assunto, verificou-sequeo uso das relações CST em textos de referência

tem um padrão quepodeser utilizado nadistinção desumáriosmultidocumento deacordo com

a coerência local. Além disso, o córpus adotado nesta tese já possui a anotação de relações

discursivasdaCST.

Com os modelos da literatura adaptados e incrementados com informação discursiva, além

denovosmodelosdiscursivoscriadosnestetrabalho, objetiva-setambém averificação do possí-

vel relacionamento detaismodeloscomospossíveiserrosdequalidadelinguísticadossumários

multidocumento. Esserelacionamento criaapossibilidadedeobtenção demodelosqueavaliam

erros específicos daqualidade linguística.

É importante notar que o trabalho descrito nesta tese não teve a pretenção de fazer nenhum

tipo de pós-edição dos sumários e sim de criar modelos automáticos que fossem capazes de

avaliar sumários gerados automaticamentedeacordo com asuacoerência local.
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1. Introdução

1.2.1 Objetivos Específicos

Osobjetivos específicossão compostos por:

Aumentar o poder de discriminação dos modelos de coerência da literatura com o acrés-

cimo de informações discursivas, contribuindo com o estado da arte. Fornecendo assim,

um estudo relacionado à utilização de conhecimentos até então não implementados para

aavaliação dacoerência local para aSumarização AutomáticaMultidocumento;

Desenvolver modelos independentes de língua;

Desenvolver uma anotação de erros de qualidade linguística para o córpus de sumários

automáticos;

Verificar o desempenho dos modelos de coerência na possível identificação de erros de

QualidadeLinguísticadossumários;

Investigar o possível relacionamento dos modelos de coerência com a informatividade

dos sumáriosmultidocumento.

1.3 Tese eHipóteses

Baseado nos objetivosdeste trabalho, nos trabalhosdeLin et al. (2011) eFeng et al. (2014)

queutilizam conhecimento discursivo no desenvolvimento demodelosdecoerênciaparatextos

fonteena faltadeum módulo automático nos sumarizadores automáticos multidocumento que

avalieacoerência local nossumáriosgeradosde formamais robustaqueutilizeconhecimentos

linguístico-computacionais mais profundos, a tese deste trabalho é que conhecimento discur-

sivo pode ser usado na avaliação da coerência local em sumários multidocumento, tanto no

enriquecimento demodelos jáexistentes quanto nacriação demodelos puramentediscursivos.

De formaespecífica, seguem as seguinteshipóteses quedirecionaram este trabalho:

As informações das teorias discursivas escolhidas são úteis na distinção dos textos coe-

rentes dos incorerentes.

Os sumários coerentes possuem uma organização textual padrão baseada em relações

discursivas queosdistinguem dossumários incoerentes.

A utilização de técnicas de Aprendizado de Máquina proporciona maior eficiência se

comparadaamétodos heurísticos.

Os modelos de coerência local tem poder variado de discriminação de certos tipos de

erros linguísticos.
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1.5. Organização da Tese

1.4 Ineditismo eContr ibuições

Este trabalho é o primeiro que realizou um estudo aprofundado da avaliação da coerência

local para a sumarização multidocumento, pois até então havia somente um experimento em

sumários multidocumento realizado por Barzilay & Lapata (2008) com os seus modelos de

GradedeEntidadesdesenvolvidosespecificamenteparatextos fonte. Nainvestigação científica

realizada e descrita nesta tese, destaca-se também o possível relacionamento dos modelos de

coerência com os erros de Qualidade Linguística dos sumários automáticos multidocumento,

algo quenenhum outro trabalho realizou. Além disso, análise de uma possível ligação entre os

modelosdecoerênciacom ainformatividadedossumárioséalgo novo também realizado neste

trabalho.

Outro ponto a salientar sobre a originalidade deste trabalho é o uso de relações CST como

elemento discriminador dacoerêncianossumários multidocumento. O uso dessa teoria discur-

sivasedeu pela próprianatureza dos textosavaliados neste trabalho.

Algumas contribuiçõesdeste trabalho podem ser enumeradas:

Modelos da literaturaadaptados e incrementados com informação discursiva;

Modelo formado somentecom informação discursiva;

Definição, anotação e análise de erros relacionados à qualidade linguística encontrados

nos sumáriosautomáticos;

Análisedo possível relacionamento entreosmodelosdecoerênciaeoserrosdeQualidade

Linguísticados sumários automáticos;

Investigação do possível relacionamento entre os modelos de coerência e a informativi-

dade dos sumáriosautomáticos;

1.5 Organização da Tese

Este trabalho estáorganizado daseguinte forma:

Capítulo 2 - Fundamentação Teór ica: Conceitose definições importantes sobreos ele-

mentosessenciais destapesquisasão descritos.

Capítulo 3 - TrabalhosRelacionados: Osprincipais trabalhosdaliteraturarelacionados

ao temadestapesquisasão expostos.

Capítulo 4 - Adaptação deMétodosda Literatura: Descrição dareimplementação dos

modelos da literatura utilizados nesta tesesão realizados.

Capítulo 5 - Enr iquecimento deMétodoscom Informação Discursiva: Detalhamento

da incorporação de conhecimento discusivo nos modelos da literatura que originalmente

não utilizam desseconhecimento serápraticado. Além disso, modelosdiscursivosdesen-

volvidos nesta tese também são detalhados.
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Capítulo 6 - Exper imentos e Resultados com Sumár ios Automáticos: Avaliação e

análise da aplicação dos modelos trabalhados nesta tese em sumários automáticos mul-

tidocumento serão detalhados. Além da anotação de erros de qualidade linguística no

córpus desumáriosautomáticos é relatada.

Capítulo 7 - Considerações Finais: Pontos finais sobre o trabalho são expostos, consi-

derando as suas limitações epossíveis trabalhos futuros.
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Capítulo

2
Fundamentação Teór ica

Os principais conceitos, recursos e materiais utilizados nesta tese serão elucidados neste

capítulo. Os conceitos como a Coerência, a Coesão e a Sumarização Multidocumento serão

definidos e fundamentados de forma a facilitar a uma compreensão, visto que são os principais

elementosdeestudo desta tese. Além disso, osrecursosemateriaiscomo asteoriasdiscursivas,

parser sintático e córpus também serão definidos e descritos, pois tais recursos darão suporte

no desenvolvimento deste trabalho e, portanto, terão umaatenção especial nestecapítulo.

2.1 Coesão e Coerência

Todo texto, sejaeledequal gênero for, necessitaser bemestruturadodemaneiraquenãoseja

apenasumasomaou sequênciade frases isoladas, paraqueo leitor possaentender amensagem

queo textoquer transmitir. E, dentrodessaestruturação textual, doiselementossão importantes:

acoesão eacoerência, detalhadas abaixo.

2.1.1 Coesão

Para Koch (1998), a coesão é apresentada por meio de elementos linguísticos, indicações

naestruturasuperficial do texto, sendo decaráter claro edireto, expressando-senaorganização

sucessiva do texto, isto é, por meio de ligações linguísticas sucessivas entre os elementos que

ocorrem na superfície textual. A coesão textual é um fator importante do texto relacionado à

conexão depalavras, expressõesou frasesdentro deumasequência. O texto coeso éconstruído

com elementos de ligação que podem ser pronomes, verbos, advérbios, conectores coesivos

(termos e expressões), além do uso de sinais de pontuação (vírgula, ponto final, dois-pontos,

ponto-e-vírgula).
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2. Fundamentação Teórica

De acordo com Koch & Travaglia (1989), um texto coeso pode parecer incoerente, por

dificuldades particulares do leitor, como o desconhecimento do assunto ou a não inserção na

situação. Isso salienta que a coesão ajuda a estabelecer a coerência, mas não a garante, pois

ela depende muito dos leitores do texto (seu conhecimento de mundo) e da situação. Assim, a

coesão podecontribuir com acoerênciadostextos, porqueéresultado dacoerênciano processo

deprodução dessesmesmos textos.

A coesão é dividida em dois grupos (Koch, 1998): a coesão referencial e a coesão sequen-

cial.

A coesão referencial utilizamecanismo dereiteração, ou seja, um componentedasuperfície

do texto faz remissão a outro(s) elemento(s) do universo textual. O primeiro é denominado

de “forma referencial ou remissiva” e o segundo elemento de “ referência, referente textual ou

antecedente” .

Em geral, a coesão por referência se dá quando um termo (pronomes, numerais, advérbios

de lugar) remete a outro termo já mencionado no texto. Por exemplo, em “Ana Luiza está

viajando. Elaestáde férias” , o pronome“Ela” está referenciando aAna Luiza.

O chamado elemento de referênciapodeser representado por um substantivo, um sintagma

nominal (SN), um fragmento deoração, umaoração ou todo enunciado, por exemplo: “O carro

estragou duranteaviagem. Isso fez com queRobertachegasseatrasadaao evento” , aoração “O

carro estragou duranteaviagem” é o elemento de referênciaeo pronomedemonstrativo “ isso”

é o elemento remissivo.

A coesão sequencial está relacionada à progressão textual, em que existem elementos que

se unem para dar ideia de sequencialidade e continuidade da informação principal do texto,

ou seja, as relações semânticas de causa, condição, oposição, tempo, conformidade, finalidade,

são chamadas de encadeadoras do discurso. Em outras palavras, a coesão sequencial é feita

por encadeamento de segmentos textuais e tem por função assinalar que a informação se de-

senvolve, ou seja, leva à frente o discurso. Os conectores contribuem para estabelecer relações

lógicas entre as ideias do texto. Tais conectores são elementos de natureza gramatical (pro-

nomes, conjunções, preposições, categorias verbais), léxica (sinônimos, antônimos, repetições)

e mecanismos sintáticos (subordinação, coordenação, ordem dos vocábulos e orações). Em

seguida, alguns exemplos do uso deconectores:

1. Luíz tevesucesso naprovaporquesededicou ao estudo.

2. Pesquisar exigedisciplina ededicação, maso esforço valea pena.

3. Um menino furou abola. O garoto ficou triste.

4. Todosaqui estão contentes e felizes pelo seu sucesso.

Os conectores “porque” e “mas” estão fazendo ligaçõesentreasorações. O conector “porque” ,

no exemplo 1, liga a oração “Luíz teve sucesso na prova” à oração subsequente “se dedicou ao

estudo” . O conector “mas” , no exemplo 2, estabelece ligação entre a oração “Pesquisar exige

disciplinae dedicação” e a oração “o esforço vale a pena”. No exemplo 3, os termos “menino”
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e “garoto” são conectores de natureza léxica dada pela relação de sinônimo. Já no exemplo

4, o termo “e” é um conector de coordenação que faz a ligação entre as ideias da sentença.

Assim, os recursos de coesão devem ser usados para expressar no texto a direção discursiva-

argumentativaqueo locutor quer imprimir no texto ou adireçãoqueelepretendedar ao discurso

oral ou escrito.

2.1.2 Coerência

Segundo Koch & Travaglia (2002), a coerência está ligada à possibilidade de instituir um

significado parao texto. Ou seja, acoerênciaécompreendidacomo um princípio da interpreta-

ção do texto.

ParadeBeaugrande& Dressler (1981), acontinuidadedesentidoséo quesustentaacoerên-

cia, ou seja, a configuração de conceitos e relações. O que está por trás de um texto é o mundo

textual que contém mais do que o sentido das expressões na superfície do texto. Desta forma,

acoerência éum produto da combinação deconceitos e relações dentro deumaredecomposta

por tópicos. A manutenção de um assunto do texto, ou tópico sobre o qual versa a narração, é

um elemento importante para garantir, entre outros aspectos, a existência de coerência em um

texto.

Para Koch & Travaglia (2002), a coerência decorre de alguns fatores das mais diversas

ordens:

Elementos Linguísticos: servem como indicações para estimular os conhecimentos ar-

mazenados na memória humana, inicializam a elaboração de inferências e ajudam na

obtenção daorientação argumentativadosenunciadosquecompõem o texto.

Conhecimento de Mundo: caso o texto trate de um assunto desconhecido para o leitor, a

obtenção desentido serácomplicadaeo texto parecerádestituído decoerência.

O conhecimento de mundo só é adquirido a partir do que vivenciamos, por meio do

contato com o mundo quenos cercae tendo experiênciasem uma série de fatos.

Assim, para estabelecer a coerência de um texto também é preciso que haja correspon-

dência, ao menosparcial, entreo conhecimento neleativado eo conhecimento demundo,

pois, caso contrário, não haverá condições de construir a mensagem que o texto quer

transmitir, dentro do qual as palavras eexpressões do texto ganham sentido.

Conhecimento Compartilhado: é o conhecimento comum entre o produtor (escritor) e o

receptor (leitor/ouvinte) da mensagem do texto. Quanto maior for essa parcela, menor

será a necessidade de explicitar o conteúdo do texto, pois o receptor será capaz de suprir

as lacunas, por meio de inferências, por exemplo.

Os elementos textuais que transmitem o conhecimento partilhado entre os interlocutores

constituem a chamada informação “velha” ou dada, ao passo que tudo aquilo que for

introduzido apartir dela constituirá informação nova trazidapelo texto.
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Paraqueum texto sejacoerente, é preciso haver um equilíbrio entre a informação dada e

a informação nova. Caso um texto contenha apenas informação nova, o mesmo poderia

ser incompreensivo, pois faltaria ao receptor o conhecimento prévio necessário para a

compreensão do texto. Por outro lado, um texto só com informação dada seria altamente

redundante, isto é, “caminhariaem círculos” , sem preencher seu propósito comunicativo.

Inferências: utilizando seu conhecimento demundo, o receptor damensagem do texto es-

tabeleceumarelação não explícitadelecom o texto de formaqueelebuscacompreender

e interpretar; ou, então, entre segmentos de texto e os conhecimentos necessários para a

suacompreensão.

Competeao receptor ser capaz deatingir osdiversosníveis implícitos, sequiser alcançar

umacompreensão maisprofundado texto queouveou lê. Por exemplo, asentença“Gui-

lhermecomprou umaMercedesnovinhaem folha” podepossuir asseguintes inferências:

1. Guilherme tem um carro.

2. Guilherme tinhadinheiro paracomprar um carro.

3. Guilhermeérico.

4. Guilhermeémelhor companhiaqueJoão.

Pode-se observar que nem todas essas inferências são necessárias: 3 é menos necessária

do que 1 e 2; 4 é a menos necessária e só será feita dependendo do contexto em que a

sentençaaparece.

Informatividade: diz respeito ao grau deprevisibilidadeda informação contidano texto.

Em um texto que contiver apenas informação previsível ou redundante, o grau de infor-

matividade será baixo. Por exemplo, a sentença “O oceano é água” é previsível. Outro

texto que possuir informação não previsível terá um grau maior de informatividade, por

exemplo, “O oceano é água. Entretanto, ele se compõe, na verdade, de uma solução de

gases e sais” . Por fim, se toda a informação de um texto for inesperada ou imprevisível,

ele pode ter um grau máximo de informatividade, podendo, à primeira vista, parecer in-

coerente por exigir do receptor um grande esforço de decodificação. Por exemplo, em

“O oceano não é água. Na verdade, ele é composto de uma solução de gases e sais” , não

é uma informação trivial e exige uma certa reflexão por parte do leitor ou ouvinte para

compreendê-la.

Focalização: relacionada com a concentração dos usuários (produtores e receptores) em

apenas uma parte do seu conhecimento, bem como a perspectiva da qual são vistos os

componentes do mundo textual. O produtor fornece ao receptor determinados indícios

sobre o que está focalizando, ao passo que o receptor terá de recorrer a crenças e conhe-

cimentos partilhados sobre o que está sendo focalizado, para poder entender o texto de

modo adequado.
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Diferenças de focalização podem causar problemas sérios de compreensão, impedindo,

por vezes, o estabelecimento dacoerência.

A mesma palavra poderá ter sentido diferente, dependendo da focalização. No caso de

palavras homônimas, a focalização comum dos interlocutores permitirá inferir o sentido

do termo naquela situação específica. Por exemplo, o termo “vela” em “Traga-me uma

velanova” , pode ter vários sentidos deacordo com cadasituação dadaabaixo:

1. O marido para amulher no momento em queacaba a luz.

2. O mecânico queestáconsertando um carro.

3. O armador queestáconstruindo um barco.

ConsistênciaeRelevância: exigequecadaenunciado deum texto sejaconsistentecom os

enunciadosanteriores, istoé, quetodososenunciadosdo textopossamser verdadeiros(ou

não contraditórios) dentro de um mesmo contexto ou dentro dos contextos representados

no texto.

A relevânciaexigequeo conjunto deenunciadosquecompõem o texto sejarelevantepara

um mesmo tópico discursivo subjacente, isto é, que os enunciados sejam interpretados

como “falando” sobreum mesmo tema.

Assim, o texto émaisqueumasequênciadepalavraseexpressões. O mesmo surgepor meio

deumacompetênciaespecíficado falante, queéacompetência textual. Verificar o que faz com

que um texto possa ser definido como coerente envolve a determinação de seus princípios de

coesão edeconstituição, fatores esses responsáveispor sua coerência.

TiposdeCoerência

Como já mencionado na introdução deste trabalho, a coerência pode ser tanto local quanto

global (Dijk & Kintsch, 1983). A coerência local estárelacionadacom aspartesdo texto, como

sentenças e sequências menores. Já a coerência global é aquela que se refere ao texto em sua

totalidade. Os dois tipos de coerênciapodem estar presentes em diversos níveis:

Semântico: relação entre significados dos elementos das frases em sequência em um

texto (local) ou entre os elementos do texto como um todo (global). Por exemplo, o

trecho da Figura 2.1 é incoerente semanticamente, pois a primeira e a segunda parte são

contraditórias, ou seja, aposição dafrentedacasaeapartequediz o queaavó faz àtarde

são contraditórias, jáque o sol não sepõea leste, mas aoeste.

Sintático: refere-se às formas sintáticas de expressão da coerência semântica, represen-

tada pelo uso de recursos coesivos, tais como conectivos, pronomes, referências anafóri-

cas, sintagmasnominais. Por exemplo, vejaasseguintes frases (Koch & Travaglia, 2002,

p. 44):

1. João foi à festa, todaviaela não fora convidada.
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2. Fundamentação Teórica

A frente da casa de vovó é voltada para o leste e tem
uma varanda grande. Todas as tardes ela fica na va-
randa em sua cadeira de balanço apreciando o pôr do sol.

Figura2.1: Trecho de texto com incoerência semântica (Koch & Travaglia, 2002, p. 43)

2. João foi à festa, todaviaelenão foraconvidado.

A sentença (1) é considerada problemática porque houve falha no uso do pronome, pois

o pronome “ela” teria que se referir anaforicamente a “ festa” e “a festa não pode ser

convidada”, dentro de um universo real. Mas, na sentença (2), os recursos sintáticos

foram usadosadequadamenteparaexpressar a ideia.

Estilístico: refere-se a elementos linguísticos (léxico, tipos de estruturas, sentenças, etc)

pertencentes ou constituintes do mesmo estilo ou registro linguístico. Este nível é uma

noção que tem utilidade na explicação de fenômenos de quebra estilística, por exemplo,

o uso degíriasem textosacadêmicos, sobretudo orais (conferências) ou o uso depalavras

debaixo calão em conversas “polidas” ser precedido de um “com o perdão dapalavra” .

Pragmático: refere-se fundamentalmente à situação comunicativa em que o texto se in-

sere, sendo este concebido como uma sequência de atos de fala (ações realizadas por

um locutor através de um enunciado, visando intencionalmente obter algo da pessoa a

que o enunciado se dirige) entre interlocutores. Para a sequência de atos ser percebida

como apropriada, os atos de fala que a constituem devem satisfazer as mesmas condi-

çõespresentes em umasituação comunicativa. Caso contrário, surgiráa incoerência. Por

exemplo, umapessoafaz um pedido aoutra; seriaesperadaumadasseguintessequências

deatos:

– pedido/atendimento;

– pedido/promessa;

– pedido/jura;

– pedido/solicitação deesclarecimento;

– pedido/recusa/justificativa;

– pedido/recusa;

– atendimento ou promessa.

As seguintes sequências de atos não são esperadas quando uma pessoa faz um pedido a

outra:

– pedido/ameaça;
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2.1. Coesão eCoerência

– pedido/declaração dealgo quenão tem nenhumarelação com o conteúdo do pedido.

No seguintediálogo, um exemplo de incoerênciapragmáticaémostrado:

A: Vocêmeempresta o seu livro de PLN?

B: Ontem o jogo foi empolgante.

No exemplo acima, o diálogoéconsiderado incoerente, devidoaoato defalaenvolvido no

diálogo não ser apropriado, pois, quando umapessoarealizaum pedido aoutra, espera-se

queum dos atosde fala tradicionaissejautilizado.

Esses aspectos, como afirmam Koch & Travaglia (2002), precisam ser considerados, uma

vez queinfluenciam no estabelecimento da interpretabilidadedeum texto, sejaao compreendê-

lo ou ao produzi-lo.

2.1.3 Relação entreCoesão eCoerência

Segundo Charolles (apud Koch & Travaglia (2002)), a coerência se relaciona com a line-

aridade do texto, ou seja, a coerência se relaciona com a coesão do texto. Pois, por coesão,

entende-sea ligação, a relação, osnexosqueseestabelecem entreoselementosqueconstituem

asuperfície textual.

Diferente da coerência, que é implícita, a coesão é explicitamente propagada por meio de

marcas linguísticas, índices formais na estrutura dasequência linguística e superficial do texto,

o que levaaumacaracterística linear, umavez quese manifestano decorrer do texto.

Apesar da coesão ajudar na formação da coerência, ela não garante a obtenção de um texto

coerente. De acordo com Charolles (apud Koch & Travaglia (2002)), os elementos linguís-

ticos da coesão não são nem necessários, nem suficientes para que a coerência seja formada,

poissemprehaveráanecessidadederecursosexterioresao texto (conhecimento do mundo, dos

interlocutores, da situação, de normas sociais, etc.). Assim, pode haver textos sem elemen-

tos coesivos, mas cuja textualidade pode ocorrer no nível da coerência, por exemplo, o texto

(sequência de palavras) dado pela Figura 2.2. Esse exemplo mostra que há uma sequência de

nomesquepoderiaser um amontoado aleatório senão constituísseumalistadeconvidadospara

umafesta, o que os relaciona, criando assim, umaunidade.

Por outro lado, sequênciaslinguísticascoesaspodem existir. Contudo, não chegam aformar

um sentido global que as façam coerentes, como mostra o exemplo na Figura 2.3. No exem-

plo, a sequência é coesiva, mas o significado desse trecho está desconexo, levando à falta de

entendimento da informação queestepropunha transmitir.

Assim, a coesão ajuda a estabelecer a coerência na interpretação dos textos, porque surge

como uma manifestação superficial da coerência no processo de produção desses mesmos tex-

tos. Desta forma, um texto é coerente porque as frases que o compõem guardam entre si deter-

minadas relações. E é por meio dessas relações, que também são dadas por teorias e métodos

linguístico-computacionais, etambém pelo relacionamento entreacoesão eacoerência textual,
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Lista de convidadospara festa de aniversário

João daSilva

JoséGregório eesposa

TerezaMardin e noivo

CecíliaMachado

Tios, tias eprimos

Meus irmãos

Figura2.2: Texto sem coesão, mascoerente (Koch & Travaglia, 2002, p. 22)

João vai à padaria. A padaria é feita de tijolos. Os tijolos
são caríssimos. Também os mísseis são caríssimos. Os mísseis
são lançados no espaço. Segundo a teoria da Relatividade o es-
paço é curvo. A geometria remaniana dá conta desse fenômeno.

Figura2.3: Trecho de texto sem Coerência (Marcuschi, 1983, p. 31)
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2.2. Correferência

queneste trabalho éproposto acriação demodelosquepossam capturar um padrão dessasrela-

ções em textos considerados coerentes, com o intuito de avaliar a coerência local em sumários

multidocumento.

Os modelos de coerência desenvolvidos nesta tese analisam a coerência deum sumário por

meio do seu texto, onde a coesão se manifesta. Caso haja problemas na coesão de um texto, a

coerênciadesse texto podeser prejudicadae, consequentemente, tal texto podeser considerado

incoerente pelos modelosdecoerência.

Um aspecto interessante dos modelos de coerência é que eles não foram desenvolvidos fo-

cados em um tipo de coerência específico (como os apresentados neste capítulo), mas em um

modelo de texto coerente. Esse texto coerente apresenta informações que podem ser utilizadas

na sua distinção com textos considerados incoerentes. Tais informações podem ser distribui-

ção de entidades, distribuição de informação sintática e nesta tese a distribuição de relações

discursiva éumaoutra informação utilizadaparadistinção, como podeser visto no Capítulo 5.

2.2 Correferência

Para Halliday & Hasan (apud Koch (1998)), a correferência é um mecanismo de coesão

e também é considerado o elemento essencial dentro da coesão referencial. A correferência

é definida por Koch (1998) como aquela em que um componente do texto (forma referencial,

remissiva) faz remissão a outro(s) elemento(s) (elemento de referência, referente textual ou

antecedente) do universo textual.

2.2.1 Tipos deCorreferência

Deacordo com Halliday & Hasan (apud Koch (1998)), acorreferênciapodeser situacional

(exofór ica) ou textual (endofór ica). A correferência é dita exofór ica quando o referente está

fora do texto. Por exemplo, em “Você ajudará no dever de casa” , o termo sublinhado (Você)

refere-se a uma entidade fora do texto. Na correferência endofór ica, o referente se acha ex-

presso no próprio texto. Por exemplo, em “Maria é uma excelente professora. Ela se formou

na Universidade de São Paulo” , o pronomepessoal sublinhado está relacionado aum elemento

identificado no próprio texto, no caso, “Maria” .

A correferênciapodeser feitapara trás e/ou para frente, formando assim umaanáfora e/ou

uma catáfora, respectivamente. Se o referente precede o item coesivo, tem-se a anáfora. Por

exemplo, em “O José está viajando. Por isso que não o encontrei” , o pronome pessoal “o”

(sublinhado) é o termo anafórico, referencialmente dependente, que retorna o valor do grupo

nominal “O José” . Entretanto, se o referente vem após o item coesivo, tem-se a catáfora. Por

exemplo, em “Elaeratão boa, aminhaesposa!” , o elemento referente (“aminhaesposa!” ) vem

apóso item coesivo (“Ela”).

A anáfora pode ser: direta, indireta, associativa ou nova no discurso (Rossi et al., 2001).

Tais tipos são definidos eexemplificados, aseguir:
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Anáforas diretas: são aquelas antecedidas por uma expressão (definida ou não, ou seja,

expressõesprecedidaspor artigosdefinidosou não) quetem o mesmonome-núcleo (subs-

tantivo) e referem-se àmesmaentidadeno discurso, por exemplo:

“O time da Espanha foi derrotado pelo Brasil na final da Copa das Confederações. Mas

o timemostrou um bom futebol” .

Anáforas indiretas: são aquelasantecedidaspor umaexpressão (definidaou não) quenão

têm o mesmo nome-núcleo do seu antecedente. As sentenças a seguir exemplificam esse

tipo deanáfora.

“O Flamengo eo Vasco fizeram um grande clássico. Os times mostraram raça e dedica-

ção” .

Associativas: são as que introduzem um referente novo no discurso, o qual possui uma

relação semântica com algum antecedente já introduzido. Desta forma, a descrição defi-

nida tem seu significado “amarrado” em uma entidade, o que impossibilita classificá-la

como novano discurso. Abaixo, um exemplo éapresentado.

“O carro dos bandidos foi todo destruído no acidente na tentativa de fuga. Somente

as rodas ficaram intactas” .

Novas no discurso: são aquelas que introduzem um novo referente no texto que não se

relaciona com nenhum antecedente no discurso, ou seja, não tem uma “âncora” em que

possa se apoiar semanticamente. Em sua maioria, ocorrem no início do texto ou com

sintagmas nominais seguidos desintagmaspreposicionais. Vejao exemplo a seguir:

“O presidentedaFifa, Joseph Blatter, demonstrou preocupação com as manifestações

populares do Brasil.” .

Além disso, acorreferênciapodeser: pessoal (realizadacom autilização depronomespessoais

epossessivos), demonstrativa (feitapor meio depronomesdemonstrativoseadvérbios indicati-

vosdelugar), ecomparativa(praticadapor viaindireta, por meio deidentidadesesimilaridades)

(Halliday & Hasan, 1976). Alguns exemplos de correferênciasão mostrados em seguida:

Romário e Bebeto foram ótimos jogadores. Eles formaram a dupla de atacantes na copa

do mundo de1994. (Correferênciapessoal).

Comprei todososprodutos, menoseste: o filtro deáguaparaaminhacasa. (Correferência

demonstrativa).

É um ser inteligente igual anós. (Correferênciacomparativa).

Por quevocêestádecepcionado? Esperava algo diferente? (Referênciacomparativa).

Para Koch (1998), a substituição é uma forma de correferência (anáfora indireta) que con-

siste na colocação de um item em lugar de outro(s) do texto, ou mesmo de uma oração inteira.
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Por exemplo: “Meu irmão comprou um computador eeu também”, sendo queapalavratambém

estásubstituindo o evento decomprar um computador.

Desta forma, a correferência é uma peça importante nesse quebra-cabeça linguístico na

busca de sumários automáticos coerentes. A informação de correferência será útil neste tra-

balho como um aspecto da qualidade linguística que influencia diretamente a coerência local,

ou seja, um sumário coerente possui todos os seus termos relacionados aos seus respectivos

antecedentes.

A correferência é considerada nos modelos de coerência citados nesta tese por meio do

agrupamento de todos os sintagmas nominais de mesmo núcleo, pois alguns modelos necessi-

tam detodososelementoscorreferentesparaum melhor desempenho. Essamedidaédifundida

na literatura quando não se dispõe de uma ferramenta robusta que possa tratar a correferência

de formaautomática, como foi o caso deste trabalho.

2.3 Sumar ização

Um sumário éaversão maiscurtadeum ou maistextos(Mani, 2001). Ossumários, também

conhecidospor resumos, estão cadavez maispresentesecorriqueirosno cotidiano daspessoas.

Ossumáriospodem ser, por exemplo: manchetesdejornaisescritasem umalinguagem concisa

ediretasobreumadeterminadanotícia; trailersou préviasdeum filme, deum show artístico ou

atémesmo deumapeçadeteatro; narrativadeumapessoaparaoutrasobreum evento ocorrido,

ondeesta tendeaser breveesem muitos detalhes; etc.

Sumários, de forma geral, envolvem diversas pressuposições e características, como con-

teúdos e correspondências com suas fontes de origem diversificadas (Martins et al., 2001). Por

exemplo, um sumário jornalístico esportivo podeconsiderar queum bom título dedestaquepara

um texto fonte, que descreve a conquista da seleção brasileira de futebol da copa do mundo de

1994 nosEstadosUnidos, émencionar o grandedestaquedo atacanteRomário naconquistado

Brasil. Assim, um título possível para o sumário seria “Romário leva o Brasil ao Tetracampe-

onato” . Para o mesmo evento, outro sumário humano pode priorizar a coletividade da equipe

brasileiranaconquistadacopado mundo, não levando em conta somentea atuação do jogador

Romário. Nestecaso, outro título possível parao sumário seria “O timedo Brasil venceacopa

do mundo nos EUA”.

O exemplo anterior mostraqueum determinado evento podeser resumido deacordo com a

propostado autor, ou seja, um evento podeser abstraído por meio desumárioscom váriosfocos

e informações veiculadas No primeiro título, o referido sumarizador quer chamar a atenção do

leitor para o Romário, dando a ideia de que ele foi o único jogador decisivo para o título. Já

no segundo, a equipe como um todo é o foco, ou seja, o título quer ilucidar que o futebol é

um esporte coletivo e não individual. Neste exemplo, é interessante mencionar que os títulos

podem também sumarizar seus respectivos textos.

As características na sumarização humana, como a variação de conteúdo informativo,

grande quantidade de sentenças ou formas dos sumários, são pontos presentes na construção
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de sumários automáticos, possibilitando assim, a produção de mais de um sumário para o(s)

mesmo(s) texto(s) deorigem (Martinset al., 2001).

Com estas variações na obtenção de um sumário, o processo automático de sumarização

se mostra problemático, principalmente na questão de modelar de forma mais adequada um

determinado sumário, demodo que este processo reflita avariedade desumários sem queestes

percam sua interdependênciacom os seus respectivos textos fonte (Martins et al., 2001).

De acordo com Martins et al. (2001), outras características oriundas da análise do processo

de construção de sumários por humanos irão interferir no desenvolvimento de sumarizadores

automáticos. São elas: 1) sumários direcionam a eventos ou a textos fonte dos mesmos e 2)

sumários devem ser construídos sem que haja perda do significado essencial original, mesmo

contendo poucas informações eapresentando diferentes estruturas, em relação asua fonte.

Segundo Mani & Maybury (1999), sumários podem ser classificados com base na função

que exercem: informativos, indicativos ou críticos. Os sumários informativos possuem as in-

formações principais dos textos fonte e que possuem todas as características de “ textualidade” ,

podendo até mesmo substituir a leitura dos textos de origem. Os sumários indicativos, ao con-

trário dos informativos, não substituem os textosoriginais, masapenasdizem do quese tratam.

Por exemplo, índices podem ser classificados como sumários indicativos. Os sumários críticos

apresentam juízos além do resumo em si. Exemplos de sumários críticos são as resenhas de

livros.

A sumarização também podeser monolíngueou multilíngue. A monolíngueprocessatextos

fonte em uma língua e produz um sumário nessa mesma língua. Já na multilíngue, os textos

fontepodem estar em duasou maislínguaseo sumário poderáser em qualquer umadaslínguas

dos textos de origem. A maioria dos sumarizadores automáticos são monolíngues, entretanto,

ossumáriosmultilínguesvêm obtendo espaço por causado crescimento deinformação naweb.

Caso um leitor queira saber o que as principais agências de notícias internacionais relataram

sobre um determinado assunto, o mesmo terá que recorrer a um sistema de sumarização multi-

língue.

Os sumários também podem ser classificados em relação a audiência a que se destinam,

assim, podem ser genéricos ou focados nos interesses dos leitores. A extração das informações

mais relevantes dos textos fonte correspondentes, sem levar em conta os interesses particulares

dos leitores, defineasumarização genérica. Jáasumarização focadanos interesses dos leitores

preparaasinformaçõesquetraz baseadanosconhecimentosdosleitores. Por exemplo, um leitor

leigo emumdeterminadoassunto do texto fonteprecisarádeumsumário com maisinformações

contextuais; já um leitor que detém um certo conhecimento sobre o contexto do texto original

esperaque o sumário contenha informações adicionais ou novas parao mesmo.

Extratos ou abstracts éumaoutra classificação de sumários baseada na sua construção (Jo-

nes, 1993). Extratos são sumários formados por trechos não modificados do texto fonte (cópia

e cola). Os abstracts apresentam partes ou são, como um todo, reescritos, ou seja, existe um

nível dealteração naestruturae/ou significado dos trechos extraídosdo texto fonte.

A construção de sumários está relacionada a duas abordagens linguísticas: abordagem su-
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perficial e profunda (Mani, 2001). A mescla da abordagem superficial com a abordagem pro-

fundadáorigem àchamada abordagem híbrida.

A abordagem superficial faz pouco ou nenhum uso do conhecimento linguístico para pro-

duzir sumários, entretanto, diferentes elementos podem ser representados em diferentes níveis.

Por exemplo, palavras podem ser analisadas em nível semântico, mas sentenças serão ana-

lisadas, na maioria das vezes, no nível sintático. Essa abordagem limita-se a extrair partes

importantes dos textos fonte e então organizá-las e apresentá-las de uma maneira mais eficaz.

Conforme Mani (2001), aprincipal vantagem destaabordagem é arobustez.

Já a abordagem profunda faz grande uso de conhecimento linguístico, partindo de teorias e

modelos formais da língua na criação de sumários, como léxicos, wordnets1, gramáticas, aná-

lises sintático-semânticas e dediscurso. É consideradaa abordagem mais complexa, principal-

mentenaconstrução desumáriosdemaneiraautomática, devido ao grandenúmero devariáveis

cognitivas e linguísticas aserem consideradas.

De forma geral, a Tabela 2.1 sintetiza as classificações possíveis para a sumarização em

função dos critériosdiscutidos.

Tabela2.1: Classificação dos Sumários

Cr itér io Classificação
Função Indicativo, Informativo ou Critíco
Língua Monolíngue ou Multilíngue

Audiência Genérico ou Focado nos Interessesdo Leitor
Formação Extrato ou Abstract

Abordagem Superficial, Profunda ou Híbrida
Número de textos fonte Monodocumento ou Multidocumento

Um outro conceito importante na sumarização é a taxa de compressão. Essa taxa é a quan-

tidade de informação inclusa no sumário pelo sumarizador. Ela é calculada pela razão entre o

tamanho do sumário e o tamanho dos textos fonte (Mani, 2001). No caso da sumarização mul-

tidocumento, normalmente adota-se o tamanho do maior texto ou um número fixo de palavras.

Assim, um sumário com taxa de compressão de 70% apresenta tamanho equivalente a 30% do

tamanho do texto-fonte, geralmentemedido em número depalavras.

De acordo com Mani (2001), a tarefa de sumarização multidocumento não é natural para

humanos, mas Mckeown et al. (2005) demostraram que, apesar dos obstáculos, tanto os sumá-

rios produzidos pela SAM quanto os produzidos por humanos se mostraram muito úteis em

experimentos que simulavam acompreensão da informação por humanos.

Na SAM, além de buscar a informação importante e necessária no conjunto de textos, há

a necessidade de eliminar informação redundante do sumário, ordenar (de forma temporal ou

não) ossegmentos textuaisquecomporão ossumários, juntar segmentos textuaiscom informa-

ções complementares, realizar a manutenção da coerência do sumário, etc, lembrando que, os

1Um grande banco dedados léxicos parao Inglês, como a wordnet dePrinceton (Miller, 1995)
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sumários multidocumento são formados de fontes diferentes, sendo esses textos fonte escritos

por pessoasdiferentes e, consequentemente, têm estilos variados (Pardo, 2008).

Paraexemplificar algunsdosdesafios citados anteriormente (além dos jáexemplificadosno

capítulo de Introdução desta tese), um sumário gerado por um sumarizador automático multi-

documento apartir de três textos fonteémostrado na Figura 2.4.

“A vaia e aplauso são dois momentos de reação de ser humano. A
única que eu, particularmente, fico triste é que eu fui preparado para
uma festa.. . . como se eu fose convidado para o aniversário de um
amigo meu, chegasse lá e encontrasse um grupo de pessoas que não
queria a minha presença lá. Eu tenho certeza de que não é esse o
pensamento do Rio de Janeiro. Depois que terminou o evento, vá-
r ias pessoas vieram dizer que tinha sido organizado, que gente
tinha recebido o convite. A mim, não me interessa o que acon-
teceu, já aconteceu. O importante é que foi uma aber tura ex-
traordinár ia dos Jogos Pan-Amer icanos” , afirmou. O presidente
Luiz Inácio Lula da Silva afirmou nesta segunda-feira, durante o pro-
grama de rádio “Café com o Presidente” , que ficou triste com as
vaias que recebeu durante a abertura oficial da 15T M edição dos Jo-
gos Pan-Americanos, realizada no estádio do Maracanã, no Rio de Ja-
neiro. “ Depois que terminou o evento, vár ias pessoas vieram di-
zer que tinha sido organizado, que gente tinha recebido o con-
vite. A mim, não me interessa o que aconteceu, já aconteceu. O
impor tante é que foi uma abertura extraordinár ia dos Jogos Pan-
Amer icanos.” O presidente Luiz Inácio Lula da Silva classificou de
“ reação do ser humano” as vaias que recebeu, na última sexta-feira,
durante a abertura dos Jogos Pan-Americanos do Rio, no Maracanã.

Figura 2.4: Sumário multidocumento gerado automaticamente

O sumário da Figura 2.4 possui pronomes pessoais (“eu” , “mim” , “me” e “Eu”) e prono-

mes possessivos (“meu” e “minha”) sublinhados, sem uma entidade como referência, ou seja,

não se sabe a quem estes pronomes estão se referenciando . Outro problema na SAM são as

informações redundantes presentes no sumário, pois a mesma informação pode estar presente

em vários textos fontee, sendo assim, não deveriaaparecer no sumário maisdeumavez, como

acontece nos trechos em negrito da Figura 2.4. Desta forma, um sistema de avaliação de coe-

rência deveria avaliar tal sumário como incoerente (ou menos coerente), devido aos problemas

apresentados.
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2.3.1 Sumar izadores Automáticos Multidocumento para o Português do

Brasil

NessaSeção, asferramentasdeSAM queproduziram ossumáriosutilizadosnestateseserão

apresentadas. Taisferramentaspoderãoser beneficiadasno futuro com osresultadosobtidospor

esta tese.

O trabalho de Pardo et al. (2003) produziu um sumarizador automático mono e multidocu-

mento chamado GistSumm (GIST SUMMarizer). Estesumarizador extrativo faz uso detécnicas

paracaracterizar o argumento principal, o gist, dos textosqueserão sumarizados. Ele identifica

a ideiaprincipal do texto, e logo em seguida, agrega informações complementares.

Desta maneira, inicialmente o GistSumm busca a sentença que melhor expressa o argu-

mento principal (gist sentence) e, por meio dessa sentença, seleciona as demais sentenças para

formar o extrato. Entretanto, este sistema de sumarização não possui um tratamento especí-

fico e nenhumaavaliação automáticade coerência textual. O GistSumm foi avaliado por juízes

humanos, os quais deram ospareceressobrea informatividade.

O trabalho de Castro Jorge & Pardo (2012) focou na seleção de conteúdo, o qual resultou

em um sumarizador multidocumento para o Português do Brasil denominado CSTSumm (CST

SUMMarizer). Este sumarizador usa a CST (Cross-document Structure Theory) com base em

um conjunto de24 relaçõessemântico-discursivasquerepresentam fatoresenvolvidosnasuma-

rização multidocumento (ver Seção 2.4.2). Esta teoria é utilizada no trabalho de Castro Jorge

& Pardo (2012), inicialmente, para relacionar as unidades informativas presentes nos textos

(sentenças), sendo queeste relacionamento foi realizado de forma manual devido a faltadeum

analisador automático; em seguida, um grafo éconstruído apartir do relacionamento CST entre

asunidadesdo texto. Dessegrafo, um ranquedasunidades informativaséobtido, isto é, quanto

mais relevante for aunidade informativa, mais próximo do topo do ranqueeladeveestar.

Parao ranqueinicial, arelevânciadasunidadesinformativasdependedo número derelações

CST que elas apresentam, isto é, unidades com mais relações CST são consideradas mais rele-

vantes. Assim, apartir do ranque inicial edapreferênciado usuário, um ranquemaisapurado é

produzido, detal formaqueasunidadesinformativasmaisrelevantes, segundo o critério especi-

ficado pelo usuário, melhorem deposição no ranque e, consequentemente, ganhem preferência

paraestar no sumário. Por fim, as sentençassão selecionadas respeitando o ranque refinado ea

taxa compressão dada.

O trabalhodeCastroJorge(2010) não faz nenhumtipodeabordagemparatratar acoerência,

ou seja, o CSTSumm podegerar sumárioscom problemas de coerência.

Ribaldo (2013) desenvolveu um sistemadesumarização automáticamultidocumento extra-

tivo que segmenta cada texto de uma coleção em subtópicos. Ele utiliza uma versão adaptada

do TextTiling2 (Hearst, 1997) eagrupaossubtópicos com medidas desimilaridade.

Com o agrupamento feito, um grafo de relacionamentos é formado e o conteúdo relevante

éselecionado por meio do percurso caminho denso segmentado (Salton et al., 1997). No grafo,

2É uma técnica para subdividir um texto em unidades de multi-parágrafos que representam passagens ou sub-
tópicos.

27



2. Fundamentação Teórica

os nós representam sentenças e as arestas são relacionamentos entre eles. No caminho denso

segmentado, selecionam-seas sentenças mais importantes decadasubtópico.

Logo após a escolha da primeira sentença, uma sentença de transição é necessária antes da

escolha da próxima sentença mais relevante de outro subtópico. Essa sentença deve ser crono-

logicamente posterior a sentença precedente no sumário para que a passagem de um subtópico

paraoutro se dêde forma coerente. Esseprocesso é realizado até atingir a taxade compressão.

De acordo com o autor, essesistemaficou conhecido como RSumm.

Outro trabalho voltado paraasumarização automáticamultidocumento parao Portuguêsdo

Brasil édeCardoso (2014). A autoradesse trabalho procurou investigar métodosdeseleção de

conteúdo que priorizam a importância das informações e a representatividade dos tópicos em

conjunto comosfenômenosmultidocumento. A princípio, doismétodosdeseleção deconteúdo

parasumarização automáticamultidocumento foram propostos. Paraisso, asteoriasdiscursivas

RST eCST foram utilizadas.

Um dos métodos de seleção de conteúdo proposto parte das sentenças com mais relações

CST para depois aplicar a poda das informações adicionais indicadas pelas relações RST. Car-

doso (2014) considerou queasrelaçõesCST indicarão assentençasmaisrelevantesdo conjunto

de textos eas relações RST apontarão asproposições 3 mais importantes decada texto.

O segundo método proposto por Cardoso (2014) utiliza o método de Marcu (1997) para

buscar as unidades textuais mais relevantes por meio da RST. Em seguida, as sentenças são

selecionadas de acordo com o número de relacionamentos CST. Tal método foi denominado

pelaautoradeRC-4.

De acordo com a autora, esses métodos de sumarização automática multidocumento são os

primeiros que utilizam a RST neste cenário multidocumento, sendo que a mesma foi bastante

explorada para sumarização monodocumento. Nesse trabalho assume-se que a relevância de

uma sentença é influenciada pela sua saliência, dada pela RST, e pela sua correlação com os

fenômenos multidocumento, indicada pela CST. Utilizando da RST para remover segmentos

satélites(segmentosnão importantes), estratégiaquefuncionabem no cenáriomonodocumento.

Quando essa mesma estratégia se aplica para um conjunto de textos, o resultado pode ser um

sumário com problemas de coerência. Esse trabalho utiliza as relações CST para reconhecer

e tratar informações redundantes com o foco de melhor a qualidade dos sumários extrativos

formados e, consequentemente, a coerênciado sumário.

Castro Jorge (2015) propõe uma abordagem estatística gerativa para a sumarização multi-

documento. Especificamente, Castro Jorge (2015) quer formular a tarefa de sumarização mul-

tidocumento usando um modelo Noisy-Channel4 (Shannon, 2001), por meio da exploração de

fatores como a redundância, a complementaridade e a contradição. Tal trabalho investiga por

meio de uma abordagem estatística gerativa os fatores envolvidos na geração de um sumário

multidocumento, fazendo uso das relações semânticas da CST para representar os fatores ante-

3No contexto dediscurso, proposiçõesou segmentosdiscursivoscorrespondem ao conteúdo deumaoração, de
um segmento textual qualquer, de uma sentença, ou mesmo de um trecho maior de texto, dependendo do assunto
que se discute.

4O esquema Noisy-Channel surgiu dentro da área de Teoria da Informação como um teorema de codificacão
de dadosna linha telefônica
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riormentemencionados.

O trabalho deCastro Jorge(2015) avaliou acoerênciadossumáriospor meio deum modelo

de língua (modela boas construções da língua de forma estatística). Visto que as possíveis

métricas, BLEU eROUGE, estão mais relacionadascom aavaliação dainformatividadedo que

dacoerência, aautorautilizou um dosmodelosdecoerência local desenvolvidosnesta tese(ver

Seção 5.1) como um modelo de língua.

Para Castro Jorge (2015), o modelo de coerência melhorou os resultados dos sumários, em

termosdemedidaROUGE, em comparação com osresultadossem o uso dessemodelo. Mesmo

comadificuldadedeanalisar o real impacto do modelodecoerência, jáqueosefeitosdomesmo

não seriam detectadospelamedidaROUGE, observou-seumainfluênciapositivado modelo de

coerêncianaseleção deconteúdo, nas duas formas em que ele foi incorporado.

ComovistonessaSeção, algunstrabalhosapresentaramcertassoluçõesquepodemmelhorar

aqualidade decadasumário gerado. Mas, tais soluções aindanão são suficientes para todos os

tipos de erros que podem prejudicar a coerência textual. Assim, esta pesquisa pretende cobrir

essalacunaeajudaráostrabalhos, aqui apresentados, amelhorar seusrespectivossumarizadores

na geração desumários mais coerentes.

2.4 Conhecimento Discursivo

Nesta seção, as teorias discursivas que este trabalho acredita ser úteis na avaliação da coe-

rênciaserão apresentadas.

2.4.1 Rhetorical Structure Theory - RST

A RST deMann & Thompson (1987) consideraquecadatexto possui umaestruturaretórica

subjacente e que tal estrutura permite recuperar o caráter comunicativo que o escritor do texto

pretendeu atingir ao escrevê-lo. A estrutura RST é composta por unidades elementares do dis-

curso (Elementary DiscourseUnit ou EDUs), inter relacionadaspor meio derelaçõesretóricas.

As EDUs são unidades mínimas de significado que compõem um texto. As relações retóricas

indicam os tipos de relações existentes entre tais unidades, visando à organização coerente de

um texto ou discurso.

De acordo com a RST, EDU é o conteúdo expresso pelo segmento textual que se relacio-

nam por meio de relações retóricas. A cada EDU é atribuído um papel de núcleo ou satélite.

O núcleo, ou unidadenuclear, expressaa informação principal em umarelação, sendo conside-

rado mais relevante do que o satélite. O satélite apresenta informação adicional, a qual exerce

influênciana interpretação do leitor sobrea informação apresentadano núcleo.

Normalmente, os núcleos são compreensíveis independentemente dos satélites, mas o con-

trário não é verdadeiro, já que na maioria dos casos torna-se impossível a compreensão do

satélite sem o seu respectivo núcleo. Há casos também em que as unidades de uma relação re-

tórica podem ser nucleares, ou seja, ambas apresentam informações importantes. Desta forma,
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as relações RST são divididas em duas classes: hipotáticas e paratáticas. As relações hipotá-

ticas relacionam pares de EDUs que apresentam diferentes graus de importância, sendo uma

nuclear eaoutrasatélite. Essasrelaçõesdenominam-semononucleares. Asrelaçõesparatáticas

relacionam EDUs que apresentam o mesmo grau de importância e são denominadas relações

multinucleares.

Os autores afirmam que as relações retóricas da RST são capazes de representar todas as

possíveis relações de significado entre os segmentos discursivos de uma grande quantidade de

textos. O conjunto de relaçõesoriginais pode ser visto naTabela2.2 .

Tabela2.2: Relações Retóricas daRST

Relação Retór ica Tipo de Relação
ANTITHESIS Mononuclear

BACKGROUND Mononuclear
CIRCUMSTANCE Mononuclear

CONCESSION Mononuclear
CONDITION Mononuclear
CONTRAST Multinuclear

ELABORATION Mononuclear
ENABLEMENT Mononuclear
EVALUATION Mononuclear

EVIDENCE Mononuclear
INTERPRETATION Mononuclear

JOINT Multinuclear
JUSTIFY Mononuclear

MOTIVATION Mononuclear
NON-VOLITIONAL CAUSE Mononuclear
NON-VOLITIONAL RESULT Mononuclear

OTHERWISE Mononuclear
PURPOSE Mononuclear

RESTATEMENT Mononuclear
SEQUENCE Multinuclear

SOLUTIONHOOD Mononuclear
SUMMARY Mononuclear

VOLITIONAL CAUSE Mononuclear
VOLITIONAL RESULT Mononuclear

Mann & Thompson (1987) agruparam as relações segundo as suas semelhanças. Assim,

cada grupo consiste de relações que compartilham de características e diferem em 1 ou 2 atri-

butos.

A Tabela 2.3 mostraas relaçõesRST agrupadas segundo Mann & Thompson (1987).

Com o objetivo de melhorar o entendimento das relações e também para anotar textos

que precisavam de novas relações, Marcu (1997) e Pardo & Nunes (2008) modificaram e/ou

complementaram as relações da RST. Marcu (1997) acrescentou relações ao conjunto origi-

nal, destacando-se as chamadas relações estruturais, as quais conectam proposições que foram
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Tabela2.3: RelaçõesRST agrupadas (Mann & Thompson, 1987)

Circumstance Antithesis and Concession
Solutionhood Antithesis
Elaboration Concession
Background Condition and Otherwise
Enablement and Motivation Condition

Enablement Otherwise
Motivation Interpretation and Evaluation

Evidenceand Justify Interpretation
Evidence Evalutation

Justify Restatement and Summary
Relations of Cause Restatement

Volitional Cause Summary
Non-Volitional Cause Other Relations

Volitional Result Sequence
Non-Volitional Result Contrast

Purpose

quebradasno fluxo do texto.

A relação PARENTHETICAL éum exemplo derelação estrutural, aqual indicaqueo saté-

lite apresenta uma informação relacionada ao núcleo, que não está expressa no fluxo principal

do texto, aparecendo geralmente entre parênteses, colchetes ou chaves. As relações que conec-

tam segmentos encaixados, as quais são introduzidas por orações subordinas relativas, também

foram incluídaspor Marcu (1997). Essasrelaçõessão indicadaspor “-e” (embedded em inglês)

no final deseu nomeeapresentam o mesmo significado das relações tradicionais. A Tabela2.4

mostraas32 relaçõeseseustipos, ondeosasteriscos(*) identificam asrelaçõesmultinucleares.

Para exemplificar o relacionamento dado pela RST, considere o texto na Figura 2.5. A sen-

tença [1] ilustra a idéia central do discurso, que é a de que o medo determinava o modo como

o personagem (Almir) agia. Entretanto, os segmentos textuais [2] e [3] indicam, respectiva-

mente, o fato de que poucas pessoas conhecem essa característica do personagem e o fato de

que essa característica é verdadeira. Desta forma, há três proposições distintas, expressas por

[1], [2] e [3]. O relacionamento entre as proposições ([1], [2] e [3]) ocorre na medida que elas

são reconhecidas nesse discurso, sendo assim, as proposições [2] e [3] são identificadas como

constituintes de uma relação de elaboração da afirmação expressa em [1]. Na RST, tal relacio-

namento éexpresso pelarelação retóricaELABORATION, com aproposição correspondenteà

sentença [1] sendo o núcleo darelação ELABORATION, enquanto asduasproposiçõescorres-

pondentes aos segmentos [2] e [3], juntas, constituem o satélite da relação, conforme ilustra a

Figura2.6.

De acordo com a Figura 2.6, cada número representa uma proposição do discurso estru-

turado, que, no texto exemplo da Figura 2.5, é indicada pelos segmentos textuais numerados.

Cada relação RST é representada por um arco direcionado, sendo sua direção do satélite para

o núcleo. Assim, a proposição na ponta da seta é sempre o núcleo. Relações que não são re-
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[1] Muitas das atitudes “corajosas” de Almir, o Pernambuquinho, eram
ditadas pelo medo. [2] Poucos sabem disso, [3] mas é verdade. [4]
Quem o via de punhos cerrados, dentes trincados, desafiando adversá-
rios mais fortes, não imaginava que, por trás da valentia, escondia-se o
medo de parecer covarde. [5] Certa vez ele foi suspenso por uma jo-
gada violenta [6] que inutilizou Hélio, do América. [7] À medida que
ia se aproximando o fim dasuspensão, [8] Almir começou aqueixar-se
de uma estranha dor muscular na perna direita. [9] Dr. Valdir Luz e
todo o departamento médico do Vasco já não sabiam o que fazer para
curar a inexplicável “distensão”. [10] Acabou-seasuspensão, [11] mas
permaneceu a dor. [12] Até que o técnico Yustrich chamou o joga-
dor para uma conversa: [13] “Você não tem nada, garoto. [14] É o
medo de que alguém vingue o Hélio [15] que faz você sentir a dor” .

Figura2.5: Texto Segmentado (Ribeiro & Rino, 2005, p. 2)

Figura2.6: Relação ELABORATION entreasproposições1 e2-3 (Ribeiro & Rino, 2005, p. 2)
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Tabela 2.4: RelaçõesRST modificadase/ou complementadas

Relação Relação
ANTITHESIS MOTIVATION
ATTRIBUTION NON-VOLITIONAL CAUSE
BACKGROUND NON-VOLITIONAL RESULT
CIRCUMSTANCE OTHERWISE
COMPARISON PARENTHETICAL
CONCESSION PURPOSE
CONCLUSION RESTATEMENT
CONDITION SOLUTIONHOOD
ELABORATION SUMMARY
ENABLEMENT VOLITIONAL CAUSE
EVALUATION VOLITIONAL RESULT
EVIDENCE CONTRAST *
EXPLANATION JOINT *
INTERPRETATION LIST *
JUSTIFY SAME-UNIT *
MEANS SEQUENCE

presentadas por arcos direcionados são relações multinucleares, como pode ser visto na Figura

2.8.

Estruturas retóricas (estruturas RST) dão origem a árvores cujas folhas correspondem às

proposições elementares e cujos nós internos às relações retóricas. A Figura 2.7 mostra a es-

trutura RST completa do texto da Figura 2.5. Assim, a RST é uma teoria que estabelece um

conjunto de relações, a partir das quais se podem reconhecer os níveis de relevância das infor-

maçõesdeum discurso erepresentar suaestruturahierarquicamente, medianteadelimitação de

suas proposições elementares.

Figura2.7: EstruturaRST do texto daFigura2.5

De acordo com os autores, as proposições são essenciais para a coerência do texto, de tal
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forma que, se um texto for coerente, será sempre possível extrair a sua estrutura retórica. Por

essemotivo, as relações retóricas também são chamadasrelações decoerência.

Paradeterminar qual aestruturaretóricacorrespondenteaum texto épreciso distinguir cada

uma de suas proposições elementares, associando-as a um núcleo ou satélite de uma relação

retórica, além de reconhecer a própria relação. Isso é uma tarefa de interpretação realizada por

humanosespecialistasepodeser difícil deser feita, poisenvolveaquestão dainterpretação que

cadapessoapode ter de formadistintanadeterminação da relação retóricadeumaproposição.

Alémdeidentificar proposiçõespeloseugraudeimportância, ouseja, proposiçõesnucleares

ou satélites, as proposições que se encontram no mesmo nível de importância também podem

ser identificadas. Desta forma, as relações multinucleares são as que envolvem mais de duas

proposições de mesmo nível de importância. Um exemplo de relação RST multinuclear é a

relaçãoCONTRAST, cujadefiniçãocontrapõeasproposiçõesenvolvidas. A Figura2.8mostraa

representação darelação CONTRAST, correspondenteao segmento textual S1 aseguir (Ribeiro

& Rino, 2005).

Segmento S1:

[1] Linguagens de programação de alto nível permitem ao programador uma maior natura-

lidade na forma de programar. [2] Entretanto, essas linguagens são mais lentas que linguagens

debaixo nível durantesuaexecução.

Figura 2.8: Relação CONTRAST Multinuclear

Trabalhar com essateorianão étão simples, jáqueenvolveadistinção entreo queo escritor

consideramais relevanteparaalcançar seu objetivo comunicativo, com seu discurso. O sucesso

dessadistinção, pelo leitor, dependedesuaobservação empíricaesubjetiva, atribuindo um grau

de relevância maior ao que ele associa a um núcleo de uma relação RST do que ao que ele

associaaseu satélitecorrespondente.

A noção derelevância, no contexto daRST, podeser entendidadaseguinteforma: em geral,

os núcleos expressam informações que, se extraídos, farão o texto resultante correspondente

incoerente. Entretanto, ao retirar ossatélitesvinculadosaosnúcleos, o texto continuarácoerente

mesmo com umaquantidademenor de informações.

Esta é a característica que torna a RST interessante no tocante a avaliação da coerência: ao

distinguir informaçõesessenciais(nucleares) dascomplementares(satélites) épossível elaborar

modelosqueutilizem aestruturaRST deum texto coerenteparadistinguir textos incoerenteou

menoscoerente.

Para utilizar o conhecimento discursivo é necessário a construção de recursos, como anali-

sadoresdiscursivosecórpusanotados. A anotação derelaçõesdiscursivasem um texto podeser

feita de forma manual ou automática. Anotação manual requer humanos treinados, tornando o
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processo trabalhoso e demorado. A ferramenta RSTTool5 de O’Donnell (2000) foi criada para

facilitar a anotação manual de relações RST. Com esta ferramenta é possível segmentar um

texto em proposições, conectá-los com relações RST e visualizar graficamente a estrutura de

árvore, representando aanálisefinal.

Jáaanotação automáticaérealizadapor ferramentasquedetectam automaticamenteasrela-

çõesRST entreossegmentosdeum texto econstroem suaestruturadiscursiva. Háanalisadores

discursivos automáticos paraRST, por exemplo, no Inglês (Marcu, 2000), no Espanhol (Cunha

et al., 2010), no Português (Pardo & Nunes, 2008) e (Maziero et al., 2015), etc. O parser dis-

cursivo DiZer 6 para o Português tem o desempenho médio de 56,8% na segmentação textual,

62,5% nadetecção derelaçõese81% nadeterminação danuclearidade. O DiZer utilizapadrões

extraídosdeum córpusdetextoscientíficoseasuaaplicação em um outro domínio textual pode

ter desempenho inferior. O trabalho de Maziero et al. (2015) utiliza a abordagem de aprendi-

zado sem fim semissupervisionado para identificar relação RST intra sentencial. Esse trabalho

obteve79% deacuráciana identificação das relaçõesRST intra sentencial.

Córpus anotado com relações discursivas é outra forma de trabalhar com teoria discursiva.

Existem vários córpus e de diferentes línguas com relações RST anotadas, dentre eles estão: o

Discourse Treebank (Carlson et al., 2001), o Discourse Relations Reference Corpus (Taboada

& Renkema, 2008) e o Penn Discourse Treebank (Prasad et al., 2008a) para a língua inglesa; o

RST Spanish Treebank7 (da Cunha Fanego, 2008) para o espanhol; o RST Basque Treebank 8

(Iruskieta et al., 2014) para o basco; o Potsdam Commentary Corpus (Stede, 2004) para o ale-

mão; o Discourse-Annotated Dutch Corpus (Vliet et al., 2011) parao holandês; o CorpusTCC9

(Pardo & Nunes, 2004), o Rhetalho10 (Pardo & Seno, 2005), o Summ-it (Collovoni et al., 2007)

e o CSTNews11 (Aleixo & Pardo, 2008; Cardoso et al., 2011) para a língua portuguesa. Nesta

tese, o córpus CSTNews foi utilizado eserádetalhado naSeção 2.5.1.

Mesmo esta teoria sendo considerada subjetiva, o que pode levar a ambiguidade na iden-

tificação da melhor relação retórica a escolher, na segmentação das EDUs e na definição da

nuclearidadedasEDUs, acreditamosqueum texto coerentepossui padrõesmais recorrentesde

estruturação discursiva. Assim, caso um texto de entrada possua um padrão de relações RST

diferente dos usuais em textos coerentes, este texto deentrada podeser menoscoerente.

No Apêndice A, todas as definições das relações retóricas identificadas no córpus utilizado

nesta teseestão listadas, onde (N) representao núcleo e (S) o satélite.

2.4.2 Cross-Document StructureTheory - CST

Devido ao desejo de identificar as relações entre vários textos, estruturando o discurso de

formaaconectar sentençasprovenientesdediferentesdocumentoseestabelecendo um ou mais

5http://www.wagsoft.com/RSTTool/
6http://www.nilc.icmc.usp.br/dizer2/
7 http://www.corpus.unam.mx/rst/
8http://ixa2.si.ehu.es/diskurtsoa/en/index.php
9http://www.icmc.usp.br/ taspardo/CorpusTCC.zip

10http://www.icmc.usp.br/ taspardo/rhetalho.zip
11http://www.icmc.usp.br/ taspardo/sucinto/cstnews.html
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tipos de relações entre elas é que Radev (2000) propôs a CST (Cross-Document StructureThe-

ory).

As palavras, sintagmas, orações, sentenças, parágrafos ou blocos de texto ainda maiores

podem ser relacionadas por meio das relações CST. Embora orações e sentenças (unidades

discursivas) são comumente mais utilizadas nas relações CST, as unidades menores também

podem ser relacionadas.

NaFigura2.9 émostrado o grafo derelacionamentosentre textos, representado pelas linhas

tracejadas, e os subgrafos menores que reproduzem os relacionamentos dentro de cada texto,

representado pelas linhas mais grossas e que podem ter relacionamentos RST, sintáticos, etc.

Os documentos similares são representados numa hierarquia de palavras, sintagmas, sentenças

e os próprios documentos, ou seja, todos esses níveis podem ser considerados na análise. Em

cada nível da hierarquia, podem ocorrer relações CST, apesar de sentenças serem usualmente

mais utilizadasnos trabalhos daárea.

Figura2.9: Grafo de relacionamentos CST (Radev, 2000, p.5)

NaTabela2.5, háo conjunto de relações CST originais (Radev, 2000), sendo queS1 repre-

sentaSentença 1 e S2 representaSentença2 em documentosdiferentes.

Da mesma forma que aconteceu com a RST, os pesquisadores modificaram as 24 relações

CST originais. Na língua inglesa, Zhang et al. (2003) verificaram que algumas relações eram

ambíguas. Como resultado, os autores propuseram um refinamento para 18 relações. Aleixo

& Pardo (2008) aplicaram o conjunto de Zhang et al. (2003) em textos da língua portuguesa.

Aindaassim os autoresnotaram quealgumasrelaçõeseram redundantesou ambíguasesugeri-

ram um novo refinamento para14 relações. Baseado no refinamento deAleixo & Pardo (2008),

Maziero et al. (2010) determinaram uma tipologia das relações, segundo a Figura 2.10. De

acordo com a tipologia, 2 grupos maiores dividem as relações CST: o primeiro grupo abrange

as relações cuja finalidade é principalmente relacionar o conteúdo de segmentos e o segundo

grupo contêm as relações deapresentação e forma, as quais capturam os estilos deescrita e or-

ganização dos textos. Em cadagrupo aindaháa divisão por categorias. No grupo de conteúdo,

as relações são classificadas em redundância, complemento ou contradição, representando os

fenômenos multidocumento. O subgrupo redundância expressa níveis diferentes de sobreposi-
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Tabela2.5: Relações CST

1 Identity O mesmo texto apareceem maisdeum local.
2 Equivalence

(paraphrasing) Duas sentenças possuem amesma informação contida.
3 Translation Mesma informação, contidaem línguas diferentes.
4 Subsumption S1 contém todaa informação em S2, mais informação adicional

quenão estáem S2.
5 Contradiction S1 eS2 apresentam informação conflitante.
6 Historical background S1 fornecem contexto histórico da informação em S2.
7 Cross-reference A mesmaentidadeémencionada.
8 Citation S1 explicitamente citao documento S2.
9 Modality S1 apresenta umaversão mais qualificadada informação em S2,

por exemplo, “édito que; sesabeque”.
10 Attribution S1 atribui aversão da informação em S2, usando,

por exemplo, “deacordo com aCNN”.
11 Summary S1 resumeS2.
12 Follow-up S1 apresenta informação adicional que tem acontecido

desdeS2.
13 Elaboration S2 insere informação adicional aS1.
14 Indirect speech S1 indiretamentemenciona algo que foi diretamente

mencionado em S2.
15 Refinement S1 fornecedetalhes dealguma informação dadade formamais

generalizadaem S2.
16 Agreement S1 expressaconcordânciacom S2.
17 Judgment S1 qualifica o fato deS2.
18 Fulfilment S1 afirmaaocorrênciadeum evento previsto em S2.
19 Description S1 descreveumaentidademencionadaem S2.
20 Reader profile S1 eS2 fornecem amesma informação, porém escritapara

públicos diferentes.
21 Contrast S1 contrastaos fatos ou relatosdeS2 ou vice-versa.
22 Parallel S1 comparaos fatos ou relatos de S2 ou vice-versa.
23 Generalization S1 generalizaS2 ou vice-versa.
24 Changeof perspective A mesmaentidadeapresentaumaopinião diferenteou apresenta

um fato por outro ângulo.
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ção de conteúdo e por isso, é dividido em redundância total e redundância parcial. O subgrupo

complemento relaciona informações que se complementam e se referem a fatos temporais ou

não. O grupo de apresentação e forma é dividido em dois subgrupos: de fonte/autoria e estilo.

ParaZhang et al. (2003), os relacionamentos CST são independentes dedomínio.

Figura2.10: Tipologiadas relações CST(Maziero et al., 2010)

No Apêndice B, há uma lista de relações CST refinadas, as quais foram identificadas e

anotadas no córpus CSTNews (Cardoso et al., 2011; Aleixo & Pardo, 2008) (córpus utilizado

nesta tese e que será descrito na Seção 2.5.1). Os nomes das relações foram preservados em

inglês.

NoexemplodadonaFigura2.11, assentençasS1eS2podemser relacionadaspelasrelações

CST Contradiction e Attribution. No primeiro caso, há informações contraditórias: S1 diz que

acolisão foi no 26o andar eS2 diz quefoi no 25o andar. No segundo caso, arelação Attribution

sedeve ao fato dequea informação contida tanto em S1 quanto em S2 está sendo atribuídaem

S1 auma jornalista, ou seja, a fonteda informação estásendo identificada.

(S1) A colisão no 26o andar ocorreu às 5:50 p.m.
na quinta-feira, disse a jornalista Desideria
Cavina.

(S2) O avião colidiu no 25o andar do prédio
Pirelli no centro de Milão.

Figura2.11: Exemplo de identificação de relações CST (Aleixo & Pardo, 2008)

Na CST, algumas relações possuem direcionalidade, como as relações Attribution, Sub-

sumption e Historical Background, entre outras (na Figura 2.10 as relações sem o asterisco

possuem direcionalidade). A direcionalidade é dada pelos símbolos - (não há direcionalidade),

-> (direcionalidade de S1 para S2) e <- (direcionalidade de S2 para S1). Por exemplo, as duas

notíciasdediferentes fontesnaFigura2.12 possuem duasrelaçõesRST: EquivalenceeAttribu-

tion (Aleixo & Pardo, 2008):

Na relação deEquivalencenão háumadirecionalidadeespecífica, pois tanto S1 éequivalentea
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(S1) Um pequeno avião chocou-se em um edifício no centro de
Milão, incendiando os últimos andares do prédio, informou
uma jornalista italiana da CNN.

(S2) Um pequeno avião chocou-se hoje com um edifício no
centro de Milão incendiando váriosandares do prédio.

Figura2.12: Exemplo das relações EquivalenceeAttribution

S2 quanto S2 é equivalente a S1. Entretanto, o mesmo não acontece na relação de Atributtion,

em que a direcionalidade é de S1 para S2 (->), pois a atribuição do fato é dada a jornalista em

S1 eo mesmo não ocorresehouver a trocada direcionalidadeentreS2 eS1 (<-).

A relação Historical Background é outro exemplo com ambas as direcionalidades. Por

exemplo, aFigura2.13 :

Figura2.13: Exemplo da relação Historical Background

NasduassentençasdaFigura2.13, háarelação Historical background com direcionalidade->,

porque é S1 que está trazendo um fato histórico de acidentes. Já nas duas sentenças da Figura

2.14, asentençaS2 éque traz o fato histórico. Portanto suadirecionalidade é<-.

(S1) O prédio da Pirelli em Milão foi atingido por um avião de
pequeno porte.

(S2) O prédio foi construído em 1958 e desenhado pelos
arquitetos Gio Ponti e Pier Luigi Nervi.

Figura2.14: Outro exemplo da relação Historical Background

Em pesquisas de SA multidocumento, a teoria discursiva CST já foi utilizada nos textos da

língua inglesa (Zhang et al., 2002) e da língua portuguesa (Castro Jorge, 2010, 2015; Ribaldo,

2013; Cardoso, 2014). Quanto aos córpus anotados com CST, existem poucos: CSTBank12

(Radev et al., 2004), para língua inglesa, e CSTNews13 (Aleixo & Pardo, 2008; Cardoso et al.,

2011), para línguaportuguesa.

12http://clair.si.umich.edu/clair/CSTBank/
13http://www.icmc.usp.br/ taspardo/sucinto/cstnews.html

39



2. Fundamentação Teórica

Assim, a CST e a RST foram fundamentais na criação de modelos de coerência com infor-

mações de relações discursivas presentes tanto em sentenças de um mesmo texto, quanto em

sentenças quepossuem relações intertextuais.

Um grande diferencial deste trabalho é a utilização das relações CST como elementos que

auxiliem na distinção entre sumários coerentes e incoerentes. Acredita-se que a distribuição

de relações CST em sumários multidocumento considerados coerentes (feitos por humanos)

é diferente em sumários multidocumento menos coerente. Partindo desse pressuposto, este

trabalho desenvolveu modelosqueutilizam essapossível distribuição derelaçõesparadistinguir

sumários multidocumento coerentesdos incoerentes.

2.4.3 Centering Theory

De acordo com a teoria de Centering, um discurso deve apresentar coerência na sequência

de enunciados que o forma. Um discurso deve exibir coerência local (entre as declarações

de um mesmo segmento) e global (entre os seus diversos segmentos). A teoria de Centering

propõe um modelo para o tratamento da coerência local descrevendo um sistema de restrições

e regras que governam as relações entre o foco de atenção do discurso e as formas escolhidas

paraconstrução das declarações queo compõem (Grosz et al., 1995).

Para o melhor entendimento dos conceitos e da metodologia empregada pela Teoria Cente-

ring, doissegmentosdiscursivos (adaptados de Grosz et al. (1995)) serão utilizados:

1. a. João foi asua lojademúsica favoritaparacomprar um piano.

b. Elehavia frequentado a lojapor váriosanos.

c. Estavaexcitado porque iriafinalmentepoder comprar um piano.

d. Mas quando chegou, a lojaestava fechada.

2. a) João foi asua lojademúsica favorita paracomprar um piano.

b) Estaeraa lojaqueJoão frequentou por váriosanos.

c) Eleestava excitado porque iriafinalmentepoder comprar um piano.

d) Elaestava fechadaquando João chegou.

Observando os dois segmentos de discurso, os mesmos expressam a mesma informação

com enunciados diferentes. Apesar disso, o discurso (1) é intuitivamente mais coerente que

o discurso (2). Isso parece acontecer porque no segmento discursivo (1) foca-se apenas de

um indivíduo central, “João” , enquanto que no (2), o foco principal oscila entre “João” e “a

loja de música” . Isto mostra que diferentes estruturações sintáticas implicam diferenças na

inferência dos referentes anafóricos para o receptor ( leitor/ouvinte). A teoria de Centering

forneceelementos parao tratamento destasdiferenças.

40



2.4. Conhecimento Discursivo

Nomenclatura

Para Grosz et al. (1995), o termo centro de uma sentença é toda entidade referida pela sen-

tençaquea ligaaoutrasentençano segmento discursivo queacontém. Osmesmosenunciados

presentes em diferentes situações discursivas podem ter diferentes centros. Desta forma, cen-

tros são construções discursivas; mais especificamente objetos semânticos, frases ou formas

sintáticas.

Um segmento de discurso consiste de uma sequência de enunciados U1, U2,. . . , Un. Os

enunciadospossuem apropriedadederealizar entidadesdo contexto do discurso. Por exemplo,

no enunciado “João foi a sua loja de música favorita comprar um piano” , têm-se as entidades

realizadas JOÃO, LOJA-DE-MUSICA ePIANO.

Para cada enunciado Um é associado um conjunto ordenado de “centros prospectivos”

(Forward-looking centers), Cf (Um ), consistindo das entidades do discurso que são realizadas

por esteenunciado.

A ordem dos elementos de Cf (Um) segue o seguinte critério: para todo fi , f j 2 Cf (Um),

se fi realiza um sujeito e fj realiza um objeto, então fi fj , ou seja, fi precede (tem mais

importância) quefj . O primeiro elemento deCf (Um ) échamado “próximo centro preferencial”

(Prefered Center), Cp(Um).

O “centro retrospectivo” (Backward-looking Center - Cb(Um )) estabelece uma relação co-

erente com o enunciado imediatamente anterior, Um 1, desde que o enunciado corrente (Um )

não seja o primeiro segmento, isto é, Cb(Um) = { vazio} . O exemplo (3) mostra os termos

introduzidos:

3. a) Marcoa1 possui um helicópteroa2.

b) Eler 1 pilotabem.

c) Lucianoa3 viaja com eler 2 a trabalhoa4.

d) Eler 3 normalmenteor 4 solicita.

De acordo com o exemplo, as entidades do mundo são reconhecidas por meio dos substan-

tivos que as descrevem: Marco, helicóptero, Luciano e trabalho. Os índices que aparecem nos

enunciados(a1, a2, a3 ea4) nomeiam asconstruçõesdo segmento dediscurso quereferenciam

as entidades. Da mesma forma, nomeiam-se os elementos anafóricos encontrados (r1, r2, r3 e

r4). Com a Identificação completada, pode-se construir a “âncora” , o par <Cb, Cf >, de cada

enunciado. As “âncoras” verificam as relações de centros de atenção dos enunciados, ou seja,

as relações entre as entidades (substantivos) dos enunciados. Um exemplo da representação do

discurso por “âncora” édado aseguir:

4. a) <(?), [ (Marco, a1),(helicóptero, a2)]>

b) <(Marco, a1), [ (Marco, r1)]>

c) <(Marco, r1), [ (Luciano, a3),(Marco, r2),(trabalho, a4)]>

d) <(Luciano, a3), [ (Luciano, r3),(Marco, r4)]>
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O Cb indica quem é a atual entidade central do discurso. No conjunto, Cf aponta quais

entidadesforam realizadaspor quaiselementos. O par (Luciano, r3) daâncora(d), por exemplo,

indicaqueaentidade“Luciano” foi realizadapelo elemento r3. A primeiraâncora(a) apresenta

um(?) comoCb, poisateorianãodefinecomoescolher oCb doprimeiroenunciadodosegmento

dediscurso.

Transições

A teoriadeCentering possui outro conceito importante, quesão astransiçõesentreosenun-

ciados. Elasdescrevem como estessão ligadosem um segmento dediscurso coerente. Brennan

et al. (1987) propuseram quatro tipos. São eles:

1. Continue: Cb(Um 1) = Cb(Um ) = Cp(Um ).

O discurso permanececentrado namesmaentidadeeestaéo centro preferido aser usado

napróximasentença.

2. Retain: Cb(Um 1) = Cb(Um) 6= Cp(Um ).

O discurso permanece centrado na mesma entidade, mas na próxima sentença um novo

centro seráo preferido.

3. Smooth-shift: Cb(Um 1) 6= Cb(Um) = Cp(Um).

O discurso trocou de centro e este novo centro é o preferido para ser usado na próxima

sentença.

4. Rough-shift:: Cb(Um 1) 6= Cb(Um ) 6= Cp(Um ).

O discurso trocou de centro e outro centro será o preferido a ser usado na próxima sen-

tença.

Paraexemplificar os tiposde transições, um exemplo émostrado aseguir:

5. a) Robertoa1 éum ator.

<(?), [ (roberto, a1)]>

b) Eler 1 visitou Cláudiaa2 ontem.

<(roberto, a1), [ (roberto, r1),(claudia, a2)]>

ci) Eler 2 conversou muito com elar 3

Continue: <(roberto, r1), [ (roberto, r 2),(claudia, r 3)]>

cii) Elar 2 recebeu a visitadeler 3 entusiasmada.

Retain: <(roberto, r 1), [ (claudia, r 2),(roberto, r 3)]>

ciii) Elar 2 não gostou.

Smooth-shift: <(claudia, a2), [ (claudia, r 2)]>
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civ) Juliaa3 ar 2 viu nasemanapassada.

Rough-shift: <(claudia, a2), [ (julia, a3),(claudia, r 2)]>

Além dastransições, a teoriaCentering apresentaum conjunto derestriçõeseregrasquanto

a forma como os centros de atenção podem ser utilizados para a composição de um texto coe-

rente:

Restr ições

1. Existe apenasum Cb paracadaenunciado.

2. Todos elementosdeCf (Um ) são realizadosem Um

3. Cb(Um ) éo mais bem colocado elemento deCf (Um 1) queé realizado em Um .

Regras

1. Se fj 2 Cf (Um 1) e fj é realizado por um pronome em Um , assim todo fi 2 Cf (Um 1)

realizado em Um tal que fi fj em Cf (Um 1), deve ser realizado por um pronome em

Um . Isto implica que se existe um pronome na sentença, então Cb é realizado por um

pronome.

2. Continuetem preferênciasobreRetain quetem preferênciasobreSmooth-shift o qual tem

preferênciasobreRough-shift.

A teoria de Centering inspirou modelos computacionais voltados para a avaliação da coe-

rência textual, devido a premissa de que essa teoria reconhece que a distribuição de entidades

em textoscoerentes localmenteexibecerta regularidades (padrão dedistribuição deentidades).

Tal premissapodeajudar nadistinção de textos coerentes dos incoerentes.

2.5 Recursos eFerramentas Linguístico-Computacionais

Nessa Seção, os principais recursos e ferramentas que foram utilizados nesta tese serão

introduzidos.

2.5.1 Córpus CSTNews

Os trabalhos de PLN geralmente necessitam de uma amostra da língua (escrita ou falada)

para estudar e buscar soluções automáticas para um fenômeno específico da língua. Neste

caso, um conjunto de textos (córpus) que possua um fenômeno da língua a ser estudado é

compilado. Portanto, para o estudo da coerência textual e o desenvolvimento de modelos que

automaticamente avaliem a coerência em sumários multidocumento, o córpus CSTNews foi

utilizado.
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O córpus CSTNews foi o primeiro experimento de identificação de relações CST para o

Português, o qual fez partedeum projeto demestrado quevisavaàconstrução deum analisador

discursivo multidocumento automático para o Português do Brasil (Aleixo & Pardo, 2008).

Esse córpus possui 50 coleções de textos jornalísticos de domínios variados e cada coleção

possui em média 3 documentos de diferentes fontes que abordam um mesmo assunto. Dados

como o número exato dedocumentospor domínio, número desentençasepalavraspor coleção

são visualizados na Tabela 2.6.

Segundo Aleixo & Pardo (2008), os textos foram coletados manualmente das páginas das

agências de notícias na web por um período de 2 meses, entre Agosto e Setembro de 2007. As

fontes dos textos foram os jornais on-line: Folha de São Paulo, Estadão, O Globo, Jornal do

Brasil e Gazeta do Povo. A escolha desses jornais foi devido a popularidade que os mesmos

possuem na web e também por trazerem as principais notícias do dia corrente, que é o que

importa para o córpus multidocumento, ou seja, uma mesma notícia publicada em fontes dife-

rentes. Os textos jornalísticos foram escolhidos por possuírem uma linguagem clara e do dia a

dia, além da facilidadedeserem encontradosnaweb.

Além dos textos originais que cada um dos agrupamentos do córpus CSTNews possui, há

também a identificação de expressões temporais, anotação RST, anotação CST, a segmentação

dos textos originais, análise sintática e mais recentemente a anotação de aspectos informativos

nos sumários humanos. O córpus ainda possui sumários feitos por humanos e de forma au-

tomática para cada um dos agrupamentos. E é por ter essas informações contidas no córpus

CSTNewsqueessecórpus foi utilizado neste trabalho.

A anotação das relações CST foi realizada por uma equipe de 4 linguistas computacionais.

A tarefa de anotação foi realizada em duas etapas: o treinamento e a anotação de fato. A etapa

de treinamento durou aproximadamente três meses, período em queos anotadores estudaram a

teoriaeexperimentaram aanotação dealguns textos não pertencentesao córpus.

Para a anotação do córpus, uma ferramenta semi-automática foi utilizada. Tal ferramenta é

chamadadeCSTTool (Aleixo & Pardo, 2008).

Paramedir aconcordânciaparaatarefadeanotação dasrelaçõesCST foi utilizadaamedida

Kappa de Carletta (1996). Kappa (K) é uma medida clássica de concordância usada em PLN,

a qual depende da tarefa e que indica a correlação entre anotadores enquanto ela desconta a

concordânciaaleatóriaou sorte. A equação 2.1, apresenta-sea fórmuladamedidaKappa, onde

P(A) éaproporção devezesqueosanotadoresconcordam eP(E) éaproporção devezesqueos

anotadores concordam ao acaso. Apesar de não existir um valor específico a partir do qual se

devaconsiderar ovalor daKappacomo adequado, encontram-senaliteraturaalgumassugestões

queorientam estadecisão: valoresmenoresdo que0,4 indicam umaanotação não confiável; se

o valor de Kappa estiver entre 0,4 e 0,75, a anotação é satisfatória; e se o valor de Kappa for

maior do que0,75, aanotação éconsideradamuito confiável (Landis & Koch, 1977).

K =
P(A) P(E)

1 P(E)
(2.1)

Para a tarefa de anotação das relações CST, a medida de concordância Kappa foi calculada
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Tabela2.6: Dados do CSTNews

Coleção Domínio Qt. dedocumentos Qt. de sentenças Qt. de palavras
C1 Mundo 3 24 432
C2 Política 3 51 996
C3 Cotidiano 3 50 1243
C4 Cotidiano 3 39 832
C5 Cotidiano 2 23 572
C6 Cotidiano 3 36 925
C7 Ciência 2 23 585
C8 Esportes 3 25 593
C9 Política 3 36 965
C10 Mundo 3 39 964
C11 Cotidiano 3 56 987
C12 Mundo 3 37 960
C13 Mundo 3 37 962
C14 Mundo 3 25 739
C15 Mundo 3 26 565
C16 Política 3 47 1031
C17 Política 2 41 963
C18 Mundo 3 70 1301
C19 Esportes 2 13 298
C20 Política 3 42 949
C21 Cotidiano 3 41 870
C22 Cotidiano 3 50 964
C23 Mundo 2 25 572
C24 Esportes 3 24 541
C25 Esportes 3 88 1561
C26 Mundo 3 58 1406
C27 Esportes 3 89 1543
C28 Esportes 3 35 717
C29 Mundo 3 48 1167
C30 Dinheiro 3 46 1131
C31 Esportes 2 10 217
C32 Mundo 3 66 1328
C33 Cotidiano 3 68 1638
C34 Cotidiano 3 59 1139
C35 Mundo 3 36 876
C36 Cotidiano 3 74 1357
C37 Cotidiano 2 26 475
C38 Esportes 3 26 535
C39 Cotidiano 3 35 914
C40 Política 3 28 746
C41 Esportes 3 45 958
C42 Política 2 39 1061
C43 Política 3 49 1267
C44 Política 2 26 719
C45 Cotidiano 3 47 1223
C46 Mundo 3 38 740
C47 Mundo 3 43 1373
C48 Esportes 2 43 800
C49 Cotidiano 3 23 1001
C50 Política 3 63 1546

Total dedocumentos 140
Total desentenças 2.088
Total depalavras 47.247
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levando-se em consideração três aspectos: concordância das relações utilizadas, concordância

sobre as direcionalidades das relações e concordância das relações agrupadas (relações que

pertencem a uma mesma categoria de acordo com a tipologia de Maziero et al. (2010)). A

Tabela2.7 mostraos resultadosdamedida Kappaparaa tarefa de anotação das relações CST.

Tabela2.7: Kappaparaa tarefadeanotação CST parao córpusCSTNews

AspectosdeConcordância Kappa
Relações 0,50

Direcionalidade 0,44
Relações agrupadas 0,61

Seguindo as sugestões da literatura, os valores de kappa da tarefa de anotação das relações

CST mostrados naTabela 2.7 são satisfatórios nos três aspectos considerados.

Além damedidaKappa, também foi utilizadaumamedidadeporcentagem diretaparaava-

liar a concordância. Com esta medida são avaliados três tipos de concordância: a concordân-

cia total (quando todos os anotadores indicam a mesma relação, direcionalidade ou relações

agrupadas), concordância parcial (quando a maioria dos anotadores indicam a mesma relação,

direcionalidadeou relaçõesagrupadas) econcordâncianula(quando nenhum dosanotadoresin-

dicam amesmarelação, direcionalidadeou relações agrupadas). A Tabela2.8 mostraamedida

deporcentagem deconcordânciaobtidano córpus CSTNews.

Tabela 2.8: Porcentagem deconcordânciano córpus CSTNews

Aspectos de Concor-
dância

Concordância
Total (%)

Concordância
Parcial (%)

Concordância
Nula (%)

Relações 54 27 18
Direcionalidade 58 27 14
Relações agrupadas 70 21 9

Deacordo com aTabela2.8, 81% dosanotatoresconcordaram deformaparcial ou total com

as relações, 85% concordaram parcialmente ou totalmente com a direcionalidade e 91% con-

cordaram parcialmenteou totalmentecom as relaçõesagrupadas. Tais resultadosmostraram-se

melhoresqueos resultados obtidos por Zhang et al. (2002), queobtiveram apenas58% decon-

cordância parcial ou total das relações, para textos anotados da língua inglesa.

As relações de RST foram anotadas no córpus CSTNews por 8 anotadores, sendo que 4

deles tinham um conhecimento mais profundo da teoria RST e mais experiência na anotação.

A tarefadeanotação foi realizadaem duas etapas: treinamento e aanotação de fato.

A anotação dos textos foi realizada incrementalmente, isto é, os segmentos dentro das sen-

tenças eram anotados inicialmente, logo, em seguida, as sentenças adjacentes dentro de um

parágrafo eram anotadas e, finalmente, os parágrafos adjacentes eram anotados. A concordân-

cia entre os anotadores foi calculada usando a ferramenta RSTeval (Maziero & Pardo, 2009).
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A RSTeval baseia-se na comparação de duas ou mais árvores retóricas para um mesmo texto.

Para esta comparação, uma das árvores correspondentes ao texto é selecionada como “ ideal” e

as outras árvores são comparadasa essa árvore “ ideal” com basenos seguintes elementos:

Segmentos textuais simples;

Segmentos textuais mais complexos (por exemplo, dois ou mais segmentos ligados por

umamesmarelação);

Nuclearidade de cadasegmento;

Relação RST entresegmentos.

As medidas dePrecisão, Coberturae Medida-F são calculadas para cadaum dos elementos

listadosacima, em cadaumadasárvoresRST e, destemodo, determinar o quão similaressão as

árvores. A medidadePrecisão (P) indicao número deelementoscorretos(Corr) deumaárvore

T (em comparação com a árvore “ ideal” ), dividido pelo numero total de elementos da árvore T

(ver equação 2.2).

P =
Cor r
jTj

(2.2)

A medidadeCobertura (C) indicao número deelementos corretos (Corr) daárvoreT, dividido

pelo número deelementosdaárvore “ ideal” I (ver equação 2.3).

C =
Cor r
jI j

(2.3)

A Medida-F representa amédiaharmônica entre aPrecisão eaCobertura (ver equação 2.4).

M edida F =
2PC

P + C
(2.4)

A Tabela 2.9 mostra a concordância obtida na anotação RST do córpus CSTNews, usando

as medidas descritas acima.

Tabela 2.9: Concordânciaparaa tarefadeanotação RST parao córpusCSTNews

Elemento Precisão (%) Cobertura (%) Medida-F (%)
Segmento simples 0,91 0,91 0,91

Segmento complexo 0,78 0,78 0,78
Núcleo 0,78 0,78 0,78

Relação RST 0,66 0,66 0,66

2.5.1.1 Metodologia deCr iação deNovos Sumár ios para o CSTNews

Para que o córpus tivesse uma boa quantidade de sumários de referência para subsidiar

esta e futuras pesquisas (já que originalmente o córpus CSTNews possuía apenas 1 sumário
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multidocumento dereferênciaparacadacoleção detextos), foi conduzidaaprodução demais5

extratos e 5 abstracts para cada coleção de textos do CSTNews, totalizando 250 extratos e 250

abstracts.

Para tal finalidade, 20 pesquisadores de PLN (alunos e docentes das áreas da Linguística e

daCiênciadaComputação) foram reunidos, sendo quecadapesquisador teriaaincumbênciade

produzir 25 sumários entreextratos eabstracts. A atribuição das coleções edo tipo desumário

a cada um dos pesquisadores foi feita de forma balanceada, já que cada coleção do CSTNews

possui diferentes tamanhos.

A criação de sumários foi realizada diariamente, sendo que, a cada dia, os pesquisadores

deveriam criar doissumários, um extrato eum abstract decoleçõesdiferentes, com o intuito de

deixarem os sumários tão diversificadosquanto possível nasuaconstrução.

A tarefa foi realizada em aproximadamente 1 mês, sendo que, inicialmente, foi realizada

uma reunião com todos os pesquisadores para que as instruções para a realização da tarefa

fossem passadaseexplicadas. Como não havianecessidadedereunir todosospesquisadoresno

mesmo local para a criação dos sumários, já que a mesma necessitava apenas da subjetividade

decadapesquisador edesuacapacidadederesumir, foi decidido queossumáriospoderiam ser

feitosadistância, desdequeaentregafossefeitapor e-mail em, no máximo, 24 horasdepoisdo

prazo estipulado para cadacoleção de textos. Esse tipo de restrição é importanteparamanter o

comprometimento dosparticipanteseo controlesobreos prazos da tarefa.

Algumas restrições, em relação a tarefa, deveriam ser respeitas por todos os pesquisadores

paramanter auniformidadedossumários. Umadelas foi a limitação de tamanho dossumários,

jáque, nestatarefa, utilizou-seumataxadecompressãode70%emrelaçãoao tamanhodomaior

texto da coleção em análise. Por exemplo, acoleção 23 do CSTNews possui 2 textos e o maior

deles possui 405 palavras. Com a taxa de compressão de 70% sobre o maior texto, os extratos

e os abstracts dessa coleção deveriam ter aproximadamente 122 palavras. Foi permitida uma

tolerânciade10 palavrasparamaisou paramenosem relação ao tamanho especificado. Assim,

paraacoleção 23, ospesquisadorespoderiam criar sumárioscom tamanhosquepoderiam variar

de112 a132 palavras.

Outra restrição importante foi que cada pesquisador deveria evitar ao máximo copiar qual-

quer parte do texto fonte quando o sumário em foco era do tipo abstract. No caso do extrato,

ossumarizadorestiveram queselecionar sentençascompletasparaformar o sumário, incluindo,

ao final de cada uma, sua identificação de origem, isto é, sua numeração no texto fonte. Essa

identificação já estava associada a cada sentença de todos os textos fornecidos aos pesquisa-

dores. Tal identificação, ajudou esta pesquisa e ajudará os pesquisadores na recuperação de

informações presentesno córpusCSTNews, caso necessário.

A Tabela 2.10 mostra para cada coleção (Col.): (i) os tipos de sumários (TS) construídos;

(ii) o tamanho médio (TM) em número de palavras dos sumários obtidos; (iii) a variação da

quantidadedepalavras (VP) utilizadaspelospesquisadores (quecorrespondeàdiferençade ta-

manho entre o maior e o menor sumário); (iv) a quantidade de sentenças (QS) dos textos-fonte

que mais foram utilizadas naconstrução dos extratos de sua respectiva coleção; (v) a porcenta-
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gem de extratos (%Ext) em que ocorrem a(s) sentença(s) de maior uso (dada pela coluna QS);

(vi) o número médio desentençasdossumários(NMS); e(vii) avariação daquantidadedesen-

tenças(VS) utilizadaspelospesquisadores(também correspondenteàdiferençaentreo maior e

o menor sumário).

Tabela2.10: Dados dos sumários criados

Col TS TM VP QS %Ext NMS VS

C1
Abstract 58 13 - - 3,2 1
Extrato 57 9 1 60 3 2

C2
Abstract 128 12 - - 5,6 1
Extrato 129 12 8 40 5,2 2

C3
Abstract 182 14 - - 8,4 3
Extrato 174 12 2 80 7,8 2

C4
Abstract 106 17 - - 4,6 3
Extrato 105 8 1 100 4 0

C5
Abstract 132 14 - - 5,8 3
Extrato 130 16 1 100 4,4 1

C6
Abstract 108 10 - - 4 2
Extrato 107 12 3 60 5 2

C7
Abstract 116 18 - - 4,8 2
Extrato 117 7 3 60 4,2 1

C8
Abstract 78 14 - - 4 2
Extrato 78 10 1 60 3,2 1

C9
Abstract 127 12 - - 4,6 3
Extrato 130 14 1 60 4,8 4

C10
Abstract 142 18 - - 7,2 3
Extrato 138 11 1 80 4,6 1

C11
Abstract 161 16 - - 6,6 3
Extrato 160 17 5 60 8,4 4

C12
Abstract 102 15 - - 4,6 2
Extrato 106 10 1 60 3,8 2

C13
Abstract 109 14 - - 4,8 2
Extrato 111 9 1 80 4,2 1

C14
Abstract 86 18 - - 4,8 3
Extrato 77 14 1 80 2,4 1

C15
Abstract 83 19 - - 4,4 1
Extrato 78 15 1 60 3,6 1

C16
Abstract 154 9 - - 6,6 5
Extrato 151 11 2 80 6,4 1

C17
Abstract 175 19 - - 6,6 3
Extrato 177 15 3 80 6,6 3

C18
Abstract 206 10 - - 11,4 5
Extrato 202 17 1 80 9,8 4

C19
Abstract 53 11 - - 3,2 1
Extrato 49 2 1 100 2 0

C20
Abstract 138 15 - - 6,6 3
Extrato 133 14 1 100 5,2 2

C21
Abstract 146 20 - - 7,4 3
Extrato 145 9 2 80 6,6 1

C22
Abstract 119 13 - - 6,6 5
Extrato 113 9 1 80 5,8 4

C23
Abstract 128 5 - - 6,2 4
Extrato 123 14 1 100 4 0

C24
Abstract 88 10 - - 4 2
Extrato 83 9 2 60 3,6 1

C25
Abstract 169 20 - - 9,4 3
Extrato 170 13 4 80 8,2 2

Col TS TM VP QS %Ext NMS VS

C26
Abstract 182 18 - - 8,8 2
Extrato 178 17 4 60 7,2 3

C27
Abstract 191 18 - - 9,4 3
Extrato 182 17 1 60 9 5

C28
Abstract 86 13 - - 4 2
Extrato 88 16 1 60 3,4 1

C29
Abstract 154 8 - - 6,4 4
Extrato 145 9 7 40 5,2 2

C30
Abstract 134 10 - - 6,2 5
Extrato 131 14 2 60 4 2

C31
Abstract 46 9 - - 2,4 1
Extrato 45 10 1 100 2 0

C32
Abstract 153 11 - - 7,2 3
Extrato 152 16 2 80 8,6 3

C33
Abstract 285 12 - - 10,8 9
Extrato 282 16 2 80 11 9

C34
Abstract 164 14 - - 8 5
Extrato 162 20 2 80 6,8 2

C35
Abstract 134 18 - - 7 3
Extrato 132 9 3 60 5 0

C36
Abstract 227 20 - - 14 7
Extrato 228 11 4 60 11,8 4

C37
Abstract 82 13 - - 5,6 2
Extrato 85 13 2 80 4 2

C38
Abstract 89 11 - - 4,2 3
Extrato 84 17 1 80 3,2 1

C39
Abstract 95 18 - - 3,4 2
Extrato 93 19 2 40 2,6 1

C40
Abstract 108 14 - - 4,2 1
Extrato 101 18 1 40 4,6 1

C41
Abstract 131 18 - - 5,8 5
Extrato 137 13 1 100 5,4 2

C42
Abstract 186 19 - - 7,4 4
Extrato 184 14 4 60 5,8 1

C43
Abstract 168 18 - - 7,2 2
Extrato 167 13 1 80 5,2 3

C44
Abstract 156 15 - - 7,6 5
Extrato 156 15 1 100 6 2

C45
Abstract 161 15 - - 8,6 4
Extrato 168 8 1 80 7,2 2

C46
Abstract 89 10 - - 6,4 2
Extrato 82 13 1 100 3,4 1

C47
Abstract 162 15 - - 7 3
Extrato 158 10 5 40 4,2 1

C48
Abstract 135 20 - - 6,8 4
Extrato 133 18 1 100 6,6 2

C49
Abstract 127 18 - - 5 2
Extrato 131 11 3 60 5 4

C50
Abstract 186 16 - - 8,8 3
Extrato 181 10 7 40 7,2 2

Média
Abstract 134 14,5 - - 6,3 3,1
Extrato 133 12,4 2,2 72 5,4 2

De acordo com a Tabela2.10, em 35 coleções, o tamanho médio dos abstracts foi maior do

que os extratos. Tal resultado advém da maior liberdade na construção dos abstracts. Entre-

tanto, na média geral, o tamanho dos abstracts foi similar ao dos extratos. Devido a tolerância

de 10 palavras no tamanho dos sumários, calculamos a variação média do tamanho dos sumá-

rios. Podemos observar que houve variação alta de tamanho tanto para abstracts quanto para

extratos (conforme coluna VP na tabela). Tal dado mostra a importância do uso da tolerância

no tamanho dos sumários, principalmente para a criação dos extratos (mais restrição do que os
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abstracts), já que a maioria dos sumários extrativos tiveram seus tamanhos acima da taxa de

compressão utilizada em cada coleção. Isso mostra que houve uma certa dificuldade por parte

dos pesquisadores em produzir bons extratos informativosdentro de um espaço reduzido.

Observa-se, nas colunas QS e %Ext, que todos os extratos produzidos para 10 coleções ti-

veram 1 sentença em comum, e, na maioria desses casos, foi a primeira sentença de um dos

textos-fonte de suas respectivas coleções. Vê-se também que não há casos de 2 ou mais sen-

tenças em comum em todos os sumários. Há também extremos, em que 7 ou 8 sentenças são

comuns a uma parcela (não todos) dos sumários (veja, por exemplo, as coleções 2 e 50). Esses

dados indicam quegrandeparteda informação principal estavacontidano início do texto-fonte

e foi utilizadapara compor o extrato.

Outro dado interessante, representado pela coluna NMS, é que a maioria das coleções (42)

tiveram os abstracts com uma média de sentenças superior aos extratos (6), e em apenas 2

coleções o número médio de sentenças tanto dos abstracts quanto dos extratos foi igual. O

comportamento é similar quando analisamos a variação do número de sentenças (coluna VS),

sendo a coleção 33 a que teve a maior variação de sentenças para abstracts e extratos (variação

de 9 sentenças). Esses dados já eram esperados, uma vez que os pesquisadores tiveram uma

liberdade maior na criação dos abstracts, consequentemente podendo produzir sentenças mais

curtasecom altasvariações naquantidadedas mesmas entreos sumarizadores.

Com a criação dos novos sumários, cada coleção de textos do CSTNews contém, agora,

6 sumários abstrativos e 6 sumários extrativos, o que constitui um aumento significativo na

quantidadededadosdereferênciaem relação ao quesetinhaanteriormente. Essesdadosdevem

subsidiar novas pesquisas na área de SAM e permitiram que os modelos desenvolvidos nesta

pesquisa fossem melhor treinados e, consequentemente, resultados melhores alcançados.

2.5.2 Parser Palavras

Considerado um dosmelhoresanalisadoressintáticosautomáticosparao Portuguêsdo Bra-

sil, o PALAVRASfoi desenvolvido por Bick (2000).

O PALAVRAS realiza análise morfossintática e sintática, ou seja, para cada palavra ele

determina a sua classe morfológica e seu papel sintático. Tal análise é feita pelo analisador

léxico-morfológico denominado de PALMORF. Este analisador é composto por dois módulos:

o pré-processador eo analisador morfológico.

O pré-processador é responsável por identificar e resolver os seguintes fenômenos da lin-

guagem: palavras compostas, letras maiúsculas, ênclise (colocações pronominais depois de

verbos), abreviações. Já o analisador morfológico é responsável pela identificação de lexemas,

flexões, derivações, incorporação deverbos, hifenização, aspas, além deoutras funções.

OPALAVRASpossui trêsformatosdesaída. O primeiro formato faz uso deumarepresenta-

ção gráfica de árvore, que representa a estrutura do texto. As folhas das árvores são compostas

pelos componentes sentenciais e os nós internos da árvore representam a análise sintática da

sentença. O segundo formato do PALAVRAS é uma versão textual da primeira representação,

ou seja, traz asmesmasinformaçõesgeradasnaárvore. Jáo terceiro formato éum arquivo XML
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(eXtensible Markup Language) no padrão de anotação Tiger (Brants & Hansen, 2002). A Fi-

gura2.15 mostrao formato do padrão deanotação Tiger utilizado pelo parser PALAVRASpara

a realização da análise morfosintática. Neste formato, os dados estão modelados em grafos de

sintaxe, ou seja, grafos direcionados acíclicoscom uma única raíz. Inicialmente, cadasentença

“s” do texto possui um identificador (id = “s10”), asuareferência(ref = “10” ) easuadescrição

no campo text. Os marcadores do tipo “ terminals” são as folhas da representação gráfica de

árvore, os quais possuem palavras, etiquetas morfossintáticas, etiquetas morfológicas e lemas

como atributos. Já os elementos não terminais são os nós internos da representação gráfica da

árvore. Esses elementos são os marcadores denominados “nonterminals” , que apontam para

os terminais correspondentes por meio de identificadores (idref ) para recuperar informações

contidas nos terminals.

Figura2.15: Exemplo daanálise feitapelo parser PALAVRAS.

Assim, como um analisador sintático automático faz parte da estrutura da maioria dos mo-

delos desta pesquisa, o PALAVRAS foi o analisador escolhido para realizar o processamento

morfossintático nos sumáriosdo córpus CSTNews. Estaescolha foi paltadanaqualidadedesse

analisador, pois segundo Bick (2000), o PALAVRAS possui 97% de precisão nas marcações

corretas das etiquetas sintáticas.
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Capítulo

3
Trabalhos Relacionados

Neste capítulo serão descritos os principais trabalhos relacionados à distinção automática

de textos coerentes dos incoerentes. Tais trabalhos são baseados em 3 diferentes abordagens:

(i) entidades; (ii) discurso; e (iii) estatística/matemática.

3.0.1 TrabalhosBaseados em Entidades

Os trabalhos baseados em entidades utilizam de forma direta ou indireta a distribuição de

entidades de cada texto. Essadistribuição é utilizadana distinção de textos coerentes dos inco-

erentes.

O modelo de Gradede Entidades foi desenvolvido por Barzilay & Lapata (2005) e aprimo-

rado em Barzilay & Lapata (2008), e captura o relacionamento textual por meio de transições

entresentenças.

A hipótesedestemodelo équeadistribuição deentidadesem um texto coerente localmente

mostra uma certa regularidade. De acordo com as autoras, essa hipótese não é arbitrária, ou

seja, algumasdessas regularidades têm sido reconhecidasna teoriadeCentering deGrosz et al.

(1995) e em teorias baseadas em entidades de discurso, como a de Givon (1987) e a de Prince

(1981).

Segundo Barzilay & Lapata, a representação do discurso baseada em entidades permite

aprender as propriedades de textos coerentes de um córpus, sem utilizar o recurso da anotação

manual ou uma basedeconhecimento predefinida. Para demonstrar a utilidade dessa represen-

tação, o seu poder preditivo foi testado em trêsexperimentos: 1) ordenação textual, 2) avaliação

automáticadesumárioscoerentese 3) avaliação da legibilidade.

O trabalhodeBarzilay & Lapatapermiteautomaticamente, emboracomalgumruído, extrair

atributos(features), quepermitamexecutar umaavaliação em largaescaladediferentesmodelos

de coerência instanciados de formadiferenteatravésdegêneros eaplicações.
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Cada texto é representado por uma Grade de Entidades representada por uma matriz bi-

dimensional que captura a distribuição das entidades discursivas nas sentenças do texto (uni-

dades de análise). As linhas da grade correspondem às sentenças e as colunas correspondem

às entidades discursivas. Para cada ocorrência de uma entidade no texto, a célula da grade

correspondenteconterá informaçõessobreapresençaou ausênciaem umasentença. Asentida-

des presentes em uma dada sentença terão informações sobre seu papel sintático - Sujeito (S),

Objeto (O), ou Nenhum dos dois papéis anteriores (X), caso a informação sintática seja consi-

derada. Além disso, a falta de entidades em uma sentença é repesentada na grade de entidades

por um traço (-). A informação sobre o papel gramatical é obtido por meio de um Parser Sin-

tático. Caso a informação sintática não esteja disponível e a entidade esteja presente em uma

determinada sentença, a representação disso na sua respectiva célula da grade será dada pelo

caractereX.

Um exemplo dessarepresentação édadapelaFigura3.1, aqual representaum fragmento de

umagradedeentidadespara o texto daFigura3.2.

Figura3.1: Fragmento deumagradedeentidades (Barzilay & Lapata, 2008, p. 6)

Figura 3.2: Texto com anotações gramaticais para a computação da grade (Barzilay & Lapata,
2008, p. 7)

O texto possui 6 sentenças, e consequentemente, este valor representa a quantidade de linhas

da grade de entidades. Na grade da Figura 3.1, por exemplo, a entidade Evidence está presente

tanto naprimeirasentençacom um papel sintático diferentedesujeito ou objeto (X), quanto na

terceirasentençacom o papel sintático Objeto (O), eausentenas outrassentenças.
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Segundo asautoras, o modelo deGradedeEntidadesconsideraaresolução decorreferência

importante na construção da grade, pois a mesma entidade pode aparecer no decorrer do texto

em diferentes formas linguísticas e, desta maneira, um resolvedor de correferência pode ajudar

no agrupamento dessas entidades juntamente com as suas respectivas formas linguísticas. Tal

procedimento faz com que a grade tenha uma melhor representatividade da distribuição das

entidadespresentesno texto. Por exemplo, aFigura3.1 mostraagradedeentidadesdeum texto

que passou por um resolvedor de correferência, o qual descobriu as outras formas linguísticas

daentidadeMicrosoft queaparecem no decorrer do texto daFigura3.2, ou seja, Microsoft Corp.

e the company são essas outras formas linguísticas que estão presentes na coluna rotulada por

Microsoft daFigura3.1.

Uma observação importante dada por Barzilay & Lapata é relacionada às entidades que

aparecem mais de uma vez em diferentes papéis gramaticais na mesma sentença. Caso isso

aconteça, asautorasutilizaram um ranquegramatical paraescolher o papel sintático daentidade

na sentença. Tal ranque é baseado na precedência utilizada pela teoria Centering, ou seja, o

papel sintático sujeito (S) possui preferência de escolha sobre o papel sintático objeto (O) e

sobre X (papel sintático diferente de sujeito e objeto); já o papel sintático objeto (O) possui

preferência de ser escolhido sobre X. Por exemplo, a entidade Microsoft é mencionada duas

vezes na sentença 1 do texto da Figura 3.2: a primeira possui um papel sintático (X) para a

entidade Microsoft Corp., e a segunda possui o papel sintático sujeito (S) para a entidade the

company. Destaforma, aentidadeMicrosoft teráo papel sintático sujeito representado nagrade

pela marcaS(ver Figura3.1).

Segundo Barzilay & Lapata, a grade de entidades de um texto é utilizada para formar um

vetor de características, o qual é usado como instância para um algoritmo de Aprendizado de

Máquina. A principal hipótese deste modelo é que a distribuição de entidades em textos coe-

rentespossui umacerta regularidadeevidenciada na topologiadagrade.

De acordo com Barzilay & Lapata, as grades de textos coerentes provavelmente devem

apresentar algumas colunas mais densas, ou seja, colunas com poucos “buracos” , tal como a

coluna da entidade Microsoft na Figura 3.1, e muitas colunas esparsas com muitos “buracos” ,

por exemplo, as entidades markets e earnings na Figura 3.1, sendo que, para as colunas mais

densas, os papéis sintáticos Sujeito e Objeto são os mais frequentes. Para textos com baixo

nível decoerência, as referidas característicassão menos acentuadas.

Baseado na Teoria de Centering, a análise feita por Barzilay & Lapata é voltada a padrões

alcançados pelas transições das entidade entre as sentenças do texto. Assim, uma transição de

entidade é uma sequência { S, O, X, -} n que representa a ocorrência da entidade e seus papéis

sintáticos em n sentenças adjacentes. As transições locais podem ser obtidas a partir da grade

como umasubsequênciacontínuaem cadacoluna, ecadatransição teráumacertaprobabilidade

em uma dada grade. Por exemplo, a probabilidade da transição [O -] na grade da Figura 3.1 é

0,09 (computadapelarazão entreasuafrequênciadeocorrêncianagrade, isto é, 7, pelo número

total de transições de tamanho 2, ou seja, 75 transições). Cada texto pode ser visto como uma

distribuição definidasobre os tipos de transições.
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Desta forma, cada versão da grade j de um documento di corresponde a um vetor de ca-

racterística (xi j ) = (p1(xi j ),p2(xi j ),...,pm(xi j )), onde m é o número de todas as transições de

entidades pré-definidas e pt (xi j ) a probabilidade da transição t na grade xi j . Um exemplo do

espaço de característicacom transiçõesde tamanho dois émostrado naFigura 3.3, sendo que a

segunda linha (marcada por d1) é a representação do vetor de característica da grade da Figura

3.1.

Figura3.3: Exemplo de um vetor decaracterísticas representando um documento usando todas
as transições de tamanho dois (Barzilay & Lapata, 2008, p. 8).

Normalmente, um conjunto de textos de referência (por exemplo, textos jornalísticos) são

utilizadoscomo padrõesde textoscoerentese, apartir desseconjunto de textos, são produzidas

várias instâncias (vetores de características, da forma que é mostrado em uma das linhas da

Figura 3.3) do tipo coerente, as quais serão utilizadas para treinar um modelo por meio de um

algoritmo deAprendizado deMáquina, com o intuito de identificar um novo texto coerentepor

meio da predição dadapelo modelo produzido.

A preocupação deBarzilay & Lapataédeterminar quais fontesdeconhecimento linguístico

são essenciais para a acurácia da predição da coerência e como codificar esse conhecimento

linguístico de formasucinta na representação do discurso. Assim, aexploração por parâmetros

é guiada por 3 considerações: a importância linguística de um parâmetro, a acurácia de sua

computação automáticaeo tamanho do espaço decaracterística resultante.

Para obter as entidades necessárias para a grade, as autoras utilizaram o sistema de resolu-

ção de correferência de Ng & Cardie (2002), para determinar quais os sintagmas nominais que

se referem amesmaentidadedo documento, paraquehajaapenas umaentradanagrade. Desta

forma, o sistema decide se dois sintagmas nominais são correferentes por explorar característi-

cas léxicas (verificar a correspondência entre os núcleos dos sintagmas nominais), gramaticais

(regrasderesolução decorreferênciasintática), semânticas(compatibilidadesemânticaentreos

sintagmas nominais) eposicionais (mede adistância em termos do número de parágrafos entre

os dois sintagmasnominais).

Uma outra abordagem para a extração de entidades considerada pelas autoras é quando

classesdeentidadessãoconstruídaspor agrupamentosdesubstantivos, ouseja, cadasubstantivo

no texto corresponde a uma entidade diferente na grade e dois substantivos são considerados

correferentessomenteseeles forem idênticos. Por exemplo, o termo Microsoft Corp. daFigura

3.2, presentenasentença1, correspondeadoissubstantivos, Microsoft eCorp., quesão distintas

decompany. ParaBarzilay & Lapata, estaabordagem éconsideradarústicaparaaresolução de

correferência, mas é considerada simples para uma perspectiva implementacional e produção
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de resultados consistentes através dedomínios e linguagens.

Com relação àobtenção dospapéisgramaticais, asautorasutilizaram o parser estatístico de

Collins (1997) para determinar a estrutura constituinte para cada sentença, ou seja, identificar

substantivos com papel sintático Sujeito (S), substantivos com papel sintático Objeto (O) e

substantivos que não são sujeitosenem objetos (X).

Este modelo de Grade de Entidades traz algumas modelagens linguísticas, por exemplo, o

conceito de saliência de entidades, as funções gramaticais das entidades e formas linguísticas

desuasmençõessubsequentes. Desta forma, entidadessalientessão asqueocorrem com maior

frequência ao longo do texto e em posições sintáticas de destaques (Sujeitos ou Objetos) nas

sentenças. Barzilay & Lapata avaliaram o impacto da informação saliente de duas formas: a

primeira tratade todasas entidadessem distinção; asegundadiferencia transiçõesdeentidades

salientes das transições não salientes, sendo que as entidades consideradas salientes são as que

possuem umacerta frequência deocorrênciano texto.

Com a utilização da saliência, o procedimento da geração de características sofre uma pe-

quena alteração, ou seja, a computação das probabilidades das transições será feita separada-

mente e logo em seguida são combinadas em um único vetor de característica. Desta forma,

para n transições com k grupos de saliência, o espaço de característica será de tamanho n x k,

sendo queforam adotadospor Barzilay & Lapatadoisgrupos(k = 2), um grupo salienteeoutro

não saliente, já que, segundo as autoras, um modelo com múltiplas classes (grupos) de saliên-

cia pode ser construído, ou seja, para cada classe pode haver uma frequência de ocorrência de

entidades.

Construída a grade e o vetor de característica, Barzilay & Lapata (2008) utilizaram um

algoritmo deAprendizado deMáquinapararanquear amelhor ordem dassentençasnageração

textual, avaliar acoerênciaem sumários, eavaliar a legibilidade textual.

A ordenação de sentenças é considerada uma etapa importante na geração de texto por

conceito (Konstas & Lapata, 2012), na sumarização multidocumento e outros problemas de

síntese textual.

Asautorasprocuraram utilizar o modelo decoerênciapararanquear ordenaçõesalternativas

desentenças, em vez deencontrar umaordenação ótima. Deacordo com asautoras, acoerência

local é uma propriedade chave de textos bem formandos, ou seja, textos sem a coerência local

são naturalmente incoerentes globalmente, e um modelo que leva em consideração a coerência

local écapaz dediscriminar textos coerentesdos incoerentes.

Na tarefa de ordenação houve a geração de versões para cada documento teste por meio de

permutações aleatórias de suas sentenças, e as autoras contabilizaram a quantidade de vezes

que uma permutação é melhor ranqueada do que o documento original. Um bom modelo deve

preferir o documento original com mais frequênciado queasua permutação.

O conjunto de treinamento para esta tarefa possuía pares ordenados de textos gerados por

meio de permutações sentenciais (xi j , xi k ) para cada documento original di , onde xi j é consi-

derado mais coerente do que xik , assumindo que j >k. Assim, segundo Barzilay & Lapata, o

objetivo do treinamento é encontrar um vetor de parâmetros w que gere uma função de ranque
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que minimiza o número de violações dos ranques em pares dados no conjunto de treinamento.

A Equação 3.1 éusada paraencontrar um vetor deparâmetros w.

8(xi j ; xi k ) 2 r : w: (xi j ) > w: (xik ) (3.1)

onde (xi j , xi k) 2 r se xi j é melhor ranqueado do que xik para um ranque ótimo r nos dados

de treinamentos e (xi j ) e (xik ) é um mapeamento em representações de características das

propriedades de coerência do processamento das representações xi j e xik , sendo que as carac-

terísticas correspondem as probabilidades das transições de entidades. Assim, uma boa função

de ranqueamento, representada pelo vetor peso w, é a que satisfaz a seguinte condição (ver na

Equação 3.2):

w: ( (xi j ) (xi k )) > 0 8j ;i ;k tal que j > K (3.2)

Sendo assim, caso a diferença das caraterísticas de um texto melhor ranqueado que outro

sejamaior do quezero (0), umaboa função de ranqueamento devemanter este resultado.

De acordo com Barzilay & Lapata, o problema é tratado pelo classificador chamado Sup-

port Vector Machine (SVM) (Cortes & Vapnik, 1995b) e pode ser resolvido usando a técnica

de busca exposta em Joachims (2002) chamada SVMli ght , sendo que tal abordagem tem sido

consideradaeficiente em várias tarefas.

Para treinar e testar o método, uma ampla coleção de textos foi adquirida, fazendo uso

de dados sintéticos, ou seja, um conjunto de textos fonte e suas respectivas versões geradas

por meio das permutações das sentenças dos textos fonte, ou seja, a cada troca de lugar entre

as sentenças adjacentes de um texto fonte forma-se um novo texto, referenciado como texto

permutado.

Segundo Barzilay & Lapata, a hipótese sobre a utilização desse tipo de coleção é que a or-

dem dassentençasoriginaisnosdocumentos fontedeveser coerente, edesta forma, osmodelos

queranqueiam os textos fontesem umaposição maisaltado queosseusrespectivos textosper-

mutados são os modelos preferidos. O córpus inclui pares de textos (documento original e um

texto permutado), sendo queaqualidadedaspermutações pode influenciar no ranqueamento.

O conjunto de treinamento e de teste a ser utilizado no algoritmo de Aprendizado de Má-

quina, no caso, SVMli ght , foi formado por k textosfonte, e, paracadaum dostextosfonteforam

geradas n versões permutadas, obtendo assim k * n pares de textos (instâncias).

O córpus utilizado possui dois gêneros diferentes: artigos de jornais (com tópico em Ter-

remotos) e relatórios de acidentes (com tópico em acidentes aéreos - Acidentes). Cada texto

deste córpus possui um número médio de 10,4 e 11,5 sentenças, respectivamente. Para o trei-

namento e teste foram utilizados200 documentos fonte (100 textosdecadagênero) com até20

permutaçõesgeradasaleatoriamenteparacadatexto fonte(4.000 paresdetextos), sendo que10

documentos (200 paresde textos) foram utilizadospara o desenvolvimento do modelo.

Com o intuito de investigar a contribuição do conhecimento linguístico na performance do

modelo, Barzilay & Lapata produziram representações de grades de entidades com diferentes

parametrizações de espaço de característica para o processo de aprendizagem. Desta maneira,
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as autoras utilizaram três fontes de conhecimento linguístico: a correferência, o papel sintático

easaliência. Com isso, osmodeloscom mais informações linguísticassão comparadoscom os

modelos com pouca ou nenhuma informação linguística. Assim, considerando a presença [+]

ou a ausência [-] dessas três fontes de conhecimento, oito modelos de Grade de Entidades di-

ferentes foram obtidos por meio das combinações de correferência [+/-], papéis sintáticos [+/-]

e saliência [+/-]. Por exemplo, a notação Correferência+Sintático+Saliência+ (modelo com-

pleto) faz uso de informações sobre a correferência, as sequências de transições de entidades

são denotadaspor papéissintáticosehádiferenciaçõesentreentidadessalientesenão salientes.

Além dessas variações da utilização das representações linguísticas, o modelo também es-

pecifica dois outros parâmetros: a frequência usada para identificar as entidades salientes e o

tamanho da sequência de transição. Modelos baseados em saliência ótima foram obtidos com

frequência de ocorrência de entidades 2, e o tamanho ótimo de transição das entidades entre

as sentençasdo texto é de 3.

Na tarefa de ordenação foi utilizado o pacote de treinamento e teste de Joachims (2002),

o SVMli ght para a tarefa de ranqueamento, sendo que foram atribuídos a todos os parâmetros

valores padrões.

Osresultadosobtidosnesta tarefadeordenação desentençaspodem ser visto naTabela3.1,

quemostraqueo modelocompleto (Correferência+Sintático+Saliência+) obteveresultadosme-

lhores do que o modelo básico, ou seja, o modelo sem a presença do conhecimento linguístico

(Correferência-Sintático-Saliência-).

Tabela 3.1: Acurácia medida como a porcentagem de ranqueamentos corretos entre pares de
texto no conjunto de testes

Modelos Terremotos (%) Acidentes (%)
Correferência+Sintático+Saliência+ 87,2 90,4
Correferência+Sintático+Saliência- 88,3 90,1
Correferência+Sintático-Saliência+ 86,6 88,4
Correferência-Sintático+Saliência+ 83,0 89,9
Correferência+Sintático-Saliência- 86,1 89,2
Correferência-Sintático+Saliência- 82,3 88,6
Correferência-Sintático-Saliência+ 83,0 86,5
Correferência-Sintático-Saliência- 81,4 86,0
Latent Semantic Analysis 81,0 87,3

O modelo de Grade de Entidades da Barzilay & Lapata também foi utilizado para avaliar

a coerência de sumários por meio da comparação de ranques obtidos por este modelo com

ranquesproduzidos por julgamentoshumanos feitosem sumários.

Um modelo que exibe alta concordância com os julgamentos humanos captura não apenas

aspropriedadesdecoerênciadossumários, mas, possivelmente, possaavaliar a informatividade

de forma automática textos gerados por máquinas, diferentes de algumas medidas automáticas

de informatividade já existentes, como BLEU (Papineni et al., 2002) e ROUGE (Lin & Hovy,

59



3. Trabalhos Relacionados

2003), as quais não foram criadas para a tarefa de avaliar a coerência, porque elas focam na

similaridadedeconteúdo entreos textos gerados por sistemas e textos de referência.

Para Barzilay & Lapata, a avaliação da coerência de sumários pode ser também formulada

como uma tarefa de aprendizado por ranqueamento, sendo que os dados utilizados foram su-

mários multidocumento produzidos por humanos e sistemas de sumarização, obtidos da DUC

2003 (Document Understanding Conference).

Deformasimilar à tarefadeordenação sentencial, osdadosde treinamento paraaavaliação

dacoerênciadesumários incluem paresdesumários(xi j , xi k ) do(s) mesmo(s) documento(s) di ,

ondexi j émaiscoerentedo quexik . Um classificador ótimo retornariaum ranquer queordena

ossumáriosdeacordo com asuacoerência. Damesmaformaquefoi realizado no experimento

de ordenação sentencial, Barzilay & Lapata utilizaram SVMli ght para treinar um modelo para

ranquear ossumários mutidocumento.

Com o intuito de aprender um modelo de classificação, um conjunto de sumários foi utili-

zado ecadaum dosmesmosavaliados em termos decoerência. Esses sumários foram produzi-

dosapartir de16 agrupamentosdedocumentos. Todosossumáriosforam avaliadosem relação

a coerênciapor humanos, os quais atribuíram uma notaentre1 e7 paracadasumário.

A partir dossumáriosavaliadospor humanos, um conjunto de144 paresdesumários foram

usados no treinamento e um outro conjunto formando por 80 pares de sumários foi usado para

teste.

Damesmaformaquefoi realizado natarefadeordenação desentenças, oito modelos foram

utilizados: ummodelo paracadaconfiguração (Correferência[+/-] Sintática[+/-] Saliência[+/-]).

Além disso, todos eles foram treinados com SVMli ght voltado para a configuração de ranquea-

mento.

A Tabela 3.2 mostra a acurácia das versões do modelo de Grade de Entidades e da Latent

Semantic Analysis para o experimento de avaliação de coerência em sumários. Observando a

Tabela 3.2, um ponto interessante que pode ser exaltado é o fato de que na ausência da infor-

mação de correferência (Correferência-Sintático+Saliência+), a acurácia aumentou em relação

ao modelo completo que possui a informação de correferência (Correferência+Sintático+ Sali-

ência+). Segundo Barzilay & Lapata, há dois motivos para a melhor acurácia na ausência da

correferência, sendo que estes motivos estão relacionados ao córpus de sumários, formado por

muitos textos gerados por máquinas: o primeiro é a própria ferramenta de resolução de cor-

referência, já que a mesma foi treinada em textos bem formados feitos por humanos. Assim,

a ferramenta não iria ajudar em textos produzidos por sistemas de sumarização. O segundo

motivo é que os sistemas de sumarização automática não usam expressões anafóricas tão fre-

quentemente como ocorre em sumários feitos por humanos. Assim, um método de agrupar

as mesmas entidades é melhor para sumários gerados automaticamente do que para sumários

geradospor humanos.

No experimento de avaliação da Inteligibilidade, Barzilay & Lapata investigaram se a re-

presentação dagrade deentidadespodeser empregadanaclassificação deestilo, ou seja, o uso

da grade de entidades em um sistema que avalie a legibilidade de documentos. Segundo as
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Tabela 3.2: Acurácia medida como fração do ranque de pares corretos no conjunto de testes
(Barzilay & Lapata, 2008)

Modelos Acurácia (%)
Correferência+Sintático+Saliência+ 80,0
Correferência+Sintático+Saliência- 75,0
Correferência+Sintático-Saliência+ 78,8
Correferência-Sintático+Saliência+ 83,8
Correferência+Sintático-Saliência- 71,3
Correferência-Sintático+Saliência- 78,8
Correferência-Sintático-Saliência+ 77,5
Correferência-Sintático-Saliência- 73,8
Latent Semantic Analysis 52,5

autoras, o termo “ legibilidade” descreve a facilidade com que um documento pode ser lido e

compreendido e, assim, alguns métodos de legibilidade focam em fatores semânticos (palavras

usadas) e fatoressintáticos (tamanho eestrutura sentencial).

Para esta avaliação, Barzilay & Lapata seguiram a abordagem de Schwarm & Ostendorf

(2005), que avaliam a legibilidade como uma tarefa de classificação, podendo combinar várias

fontes de conhecimentos, como as tradicionais medidas do nível de leitura, passando pelos

modelos de língua estatísticos e até a análise sintática. A unidade da classificação é um único

texto ea tarefado classificador épredizer seesse texto é fácil ou difícil dese ler.

Os dados utilizados neste experimento foram textos da Encyclopedia Britannica e Britan-

nica Elementary (voltada para crianças). Desta forma, o córpus foi composto por 107 artigos

de textos completos da enciclopédia e seus correspondentes textos simplificados da Britannica

Elementary (214 textosno total). Mesmo queostextosnão estivessem explicitamenteanotados

com níveis de legibilidade, as autoras consideraram tais textos pertencentes a duas categorias

de legibilidade: “ fácil” e “difícil” .

Paraesteexperimento, Barzilay & Lapatacriaram duasversõesdo sistema: umaqueusaso-

menteascaracterísticasusadaspor Schwarm & Ostendorf (característicassintáticas, semânticas

eacombinação das duas) eaoutra que faz uso da representação degradedeentidades.

Além disso, Barzilay & Lapata enriqueceram o espaço de características do Schwarm &

Ostendorf com características baseadas na correferência. As autoras fizeram, também, experi-

mentos com dois modelos que produziram boas acurácias nos experimentos anteriores: Corre-

ferência+Sintático+Saliência+ (ordenação de sentenças) e Correferência-Sintático+Saliência+

(avaliação de sumários). O tamanho da transição era 2 e as entidades eram consideradas

salientes com frequênciamaior ou igual a2.

Paraesteexperimento deavaliar a legibilidadedostextos, aacuráciaécalculaconsiderando

o número de exemplos de testes preditos corretamente pelo modelo preditivo inferido a partir

do SVM sobre o tamanho do conjunto de teste, sendo que o conjunto de treinamento e de teste

tiveram osmesmos números de textosparaas duas classes de legibilidade.

A Tabela 3.3 mostra a acurácia alcançada para cada experimento realizado na tarefa de
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avaliar a legibilidadedos textos.

Tabela 3.3: Contribuição das características baseadas na correferência para a tarefa de avaliar
de formaautomáticaa legibilidade textual

Modelos Acurácia (%)
Schwarm eOstendorf 78,56
Schwarm eOstendorf, Correferência+Sintático+Saliência- 88,79
Schwarm eOstendorf, Correferência-Sintático+Saliência+ 79,49
Schwarm eOstendorf, Latent Semantic Analysis 78,56
Correferência+Sintático+Saliência+ 50,90
Correferência-Sintático+Saliência+ 49,55
Latent Semantic Analysis 48,58

De acordo com Barzilay & Lapata, o córpus revelou que textos fáceis e difíceis diferem

em sua distribuição de pronomes e cadeias de correferência em geral. Textos fáceis tendem a

empregar menos correferência e o uso de pronomes pessoais é relativamente esparso. Assim,

tal observação sugere que a informação de correferência é um bom indicador do nível de difi-

culdadedeleituraequeasuaomissão do espaço decaracterísticabaseado em entidadesproduz

baixaacurácia.

O modelo de grade de entidades mostra-se flexível e computacionalmente tratável. Além

disso, os resultados alcançados empiricamente validam a importância das informações de sa-

liência e sintáticas para os modelos baseados em coerência. Assim, a combinação de conhe-

cimento sintático e o de saliência produz modelos com boa performance para todas as tarefas

apresentadas.

Filippova& Strube (2007) replicaram o experimento deordenação de sentença deBarzilay

& Lapata (2008) para textos jornalísticos em Alemão, no intuito de verificar o comportamento

do método em uma língua diferente do Inglês. Desta forma, o córpus TüBa-DZ (Heike Tell-

johann & Kübler, 2003) com anotação manual de informação sintática, morfológica e de cor-

referência foi utilizado. Com este córpus, 100 textos foram utilizados para o treinamento, teste

e desenvolvimento, além da utilização do pacote de aprendizagem SVMli ght 1 para a tarefa de

ranqueamento.

Similar ao trabalho da Barzilay & Lapata (2008), foram utilizadas as propriedades: Corre-

ferência (CORREF), Papéis Sintáticos (SINT) e Saliência(SAL). Assim, a Tabela 3.4 mostra a

porcentagem de pares que foram raqueados corretamente (textos fontes com maior ranque do

queas suas versões permutadas).

Além da implementação do modelo de entidades para o idioma Alemão, os autores pro-

puseram realizar o agrupamento de entidades por relacionamento semântico. Para isso, eles

utilizaram uma API (Application Programming Interfaces2) chamada WikiRelate (Strube &

Ponzetto, 2006), queauxiliou no relacionamento semântico entreas entidades.

1http://svmlight.joachims.org/
2http://pt.wikipedia.org/wiki/API
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Tabela 3.4: Acurácias do Modelo de Grade de Entidades para o Alemão (Filippova & Strube,
2007)

CORREF+ CORREF-
SINT+SAL+ 72% 62%
SINT+SAL- 69% 53%
SINT-SAL+ 75% 66%
SINT-SAL- 71% 59%

Os experimentos com relacionamento semântico tiveram dois objetivos:

Verificar se a informação semântica pode melhorar os melhores resultados alcançados

com osconjuntos correferentes;

Verificar seapenaso relacionamento semântico podeser confiável paraser usado no agru-

pamento deentidades, caso um sistemaderesolução decorreferênciaesteja indisponível.

Segundo osautores, o córpusTüBa-DZ contém entidadesnomeadas (pessoas, localizações,

organizações, etc) que podem ser bem relacionadas. Assim, para os autores, a Wikipedia foi

a melhor escolha para buscar o relacionamento semântico entre as entidades (entidades com

significado próximo ou sinônimas), já que a mesma cobre tanto entidades nomeadas quanto

substantivos comuns.

Paraagrupar asentidadessimilaresutilizou-sedo seguinteprocedimento: quando umanova

entidadeei éencontrada, avaliaseamesmaérelacionadacom algumaoutraentidade jáencon-

trada (E). Considereej 2 E, seSemRel(ei , ej ) > t então ei 2 E, onde t éum limiar semântico.

Desse modo, outros experimentos foram realizados considerando apenas a combinação

SINT-SAL+ (que obteve os melhores resultados - ver Tabela 3.4) e diferentes valores para t.

Logo, aTabela3.5 mostraosresultadosalcançadoscom autilização do relacionamento semân-

tico entreas entidades.

Tabela3.5: Acurácias com diferentes limitesde relacionamento (Filippova& Strube, 2007)

t SINT-SAL+CORREF+ SINT-SAL+CORREF-
Sem valor 75% 66%

0,1 71% 66%
0,2 72% 66%
0,3 72% 68%
0,4 73% 68%
0,5 73% 69%

Os resultados da Tabela 3.5 mostram que a utilização do relacionamento semântico para o

agrupamento de entidades melhoraram a acurácia quando não há o uso de resolução de corre-

ferência, mas ainda não superou a acurácia quando se faz uso apenas da resolução de correfe-

rência. Um exemplo disso é a linha “Sem valor” para t da Tabela 3.5, a qual indica que não
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houve uso do relacionamento semântico entre as entidades. Dessa forma, a resolução de corre-

ferência foi a informação que produziu a maior acurácia de 75% e sem o uso da resolução de

correferênciaproduziu amenor acuráciade66%.

Esse trabalho de Filippova & Strube (2007) não fez uso de relações discursivas para gerar

modelos de coerência que pudessem melhorar a acurácia dos resultados. Além disso, o pos-

sível diferencial desse trabalho que seria o uso do relacionamento semântico não teve o efeito

esperado pelos autores.

O trabalho deBurstein et al. (2010) usou o modelo deGradedeEntidadesdeBarzilay & La-

pata, na avaliação da coerência de textos produzidos por estudantes (redações), principalmente

os estudantes que falam a língua inglesaenão são nativos.

Osautoresprocuraram combinar o modelo deGradedeEntidadescom outrascaracterísticas

voltadas para a qualidade da escrita. Desta forma, o córpus foi formado por três conjuntos

de dados: o primeiro foi de redações provenientes do TOEFL3 de pessoas adultas que falam

inglês e que não são nativas; o segundo são redações provenientes do GRE (Graduate Record

Admissions Test)4 de pessoas adultas nativas e de pessoas também adultas que falam inglês

mas não são nativas; o terceiro é formado por redações de estudantes americanos do ensino

fundamental e médio, além de redações de estudantes falantes do inglês mas não nativos que

submeteram ao Criterion5

Doisanotadoresforamtreinadosparaavaliar aqualidadedacoerência, sendoqueosmesmos

puderam verificar a facilidade de leitura sem esbarrar em sentenças confusas. Os anotadores

também foram instruídos autilizarem um dos 3 pontos de escalas para avaliar uma redação em

relação asuacoerência: 1) baixacoerência, 2) um pouco coerentee3) altacoerência.

Devido à dificuldade de concordância (medida por meio da Kappa (Carletta, 1996)), veri-

ficada na escala “um pouco coerente” , os pontos de escala passaram a ser dois: alta coerência

(H - High Coherence) e baixa coerência (L - Low Coherence). Desta forma, foi obtido o valor

de 0,677 de medida Kappa (valores mais próximo de 0 possuem baixa concordância e valores

mais próximos de1 possuem altaconcordância).

Seguindo amesma abordagem de Barzilay & Lapatapara formar os vetores de característi-

cas, Burstein et al. (2010) utilizaram estesvetorescomo instânciasparao algoritmo C5.06. Para

melhorar o poder preditivo do algoritmo, os autores incorporaram as características de quali-

dade de escrita: GUMS, Type/Token (TT) e Shell nouns. A característica GUMS descreve a

qualidade técnicadas redaçõespor meio dagramática, uso eerros manuais, ecaracterísticasde

estilo do sistema AES (Triantafillou et al., 2002). A Type/Toke mede a variabilidade das pala-

vras, ou seja, umaaltaprobabilidadedeumatransição “Sujeito-a-Sujeito” indicaqueo autor de

um texto está repetindo uma entidade naposição “Sujeito” através das sentenças adjacentes. A

característicaShell nounssão substantivosabstratos, cujo significado vai depender dasinforma-

çõesquesereferem aoutraspartesdo texto (Aktas& Cortes, 2008). Deacordo com osautores,

3É um testede Inglês como uma línguaestrangeira.
4Teste de Admissão de Registro de Graduação
5http://www.fairtest.org/facts/csrtests.html
6C5.0 escrito por Ross Quinlan e está disponível comercialmente pela Rulequest Research -

http://www.rulequest.com/, umaaplicação de aprendizado demáquina deárvorededecisão.
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o uso de tal característica écomum em redações epode também afetar acoerência.

Segundo os autores, redações de pessoas falantes do idioma Inglês e não nativas podem

conter muitos erros de ortografia. Assim, foi levado em consideração o impacto do uso de um

verificador ortográfico (SPCR+), para verificar se a variação de ortografia afetará as probabili-

dades das transições na grade de entidades. Por fim, os experimentos fizeram uso de votação

majoritáriaquecombinou osmelhores resultadosobtidos pelascaracterísticas.

Para avaliar o modelo, várias configurações de características foram testadas paraos 3 con-

juntosdedados. AsTabelas3.6, 3.7 e3.8 mostram osresultadosobtidosem função dePrecisão

(P), Revocação (R) eMedida-F (F). Além dessasmedidas, astabelassupracitadastambém mos-

tram amedidadeconcordânciaKappa (K) entreo sistemaeanotadoresparacadaexperimento.

Tabela3.6: Dadosobtidospor meio do primeiro conjunto deredações (TOEFL) eaconcordân-
ciaentreAnotador/Sistema(Burstein et al., 2010)

L (n=64) H (n=196) L + H (n = 260)
BASELINES: sem as caracter ísticas do traba-
lho de Barzilay & Lapata (2008)

K P(%) R(%) F(%) P(%) R(%) F(%) P(%) R(%) F(%)

(a) E-rater 0,472 56 69 62 89 82 86 79 79 79
(b) GUMS 0,455 55 66 60 88 83 85 79 79 79
(c) SOX_TT 0,484 66 55 60 86 91 88 82 82 82
SISTEMAS: com as caracter ísticas do trabalho de Barzilay & Lapata (2008)
Correferência-Sintático+Saliência+ (configura-
ção da tarefa de analisar a coerência do sumários
de Barzilay & Lapata (2008)

0,253 49 34 40 81 88 84 75 75 75

(d) Correferência-Sintático-Saliência-SPCR+M+ 0,472 76 45 57 84 95 90 83 83 83
(e) Correferência+Sintático+ Saliência-GUMS+ 0,590 68 70 69 90 89 90 85 85 85
(f) Correferência+Sintático+ Saliência-
GUMS+O_TT_Shellnouns+

0,595 68 72 70 91 89 90 85 85 85

Votação majoritáriapara o Baseline: (a), (b), (c) 0,450 55 64 59 88 83 85 79 79 79
Votação majoritária: (d), (e), (f) 0,598 69 70 70 90 90 90 85 85 85

O E-rater indicao uso deumconjunto completodecaracterísticasdo e-rater (sistemaonline

de avaliação de escrita) 7 e SOX_TT é a relação Type/token com as informações usadas no

modelo completo deBarzilay & Lapata (Correferência+ Sintático+ Saliência+).

Tabela 3.7: Dados obtidos por meio do segundo conjunto de redações (GRE) e a concordância
entreAnotador/Sistema(Burstein et al., 2010)

L (n=48) H (n=210) L + H (n = 258)
BASELINES: sem as características do trabalho de
Barzilay & Lapata (2008)

K P(%) R(%) F(%) P(%) R(%) F(%) P(%) R(%) F(%)

(a) E-rater 0,383 79 31 45 86 98 92 86 86 86
(b) GUMS 0,316 68 27 39 85 97 91 84 84 84
(c) e-rater_SOX_TT 0,359 78 29 42 86 98 92 85 85 85
SISTEMAS: com ascaracter ísticas do trabalho deBarzilay & Lapata (2008)
Correferência-Sintático+Saliência+(configuração da ta-
refa de analisar a coerência do sumários de Barzilay &
Lapata (2008)

0,120 35 17 23 83 93 88 79 79 79

(d) Correferência+Sintático+Saliência-SPCR+G+ 0,547 1,0 43 60 89 1,0 94 90 90 90
(e) Correferência+Sintático-Saliência-P_TT+ 0,462 70 44 54 88 96 92 86 86 86
(f) Correferência+Sintático+Saliência+GUMS+
SOX_TT+

0,580 71 60 65 91 94 93 88 88 88

Votação majoritáriaparao Baseline: (a), (b), (c) 0,383 79 31 45 86 98 92 86 86 86
Votação majoritária: (d), (e), (f) 0,610 1,0 49 66 90 1,0 95 91 91 91

7http://www.ets.org/erater/about
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Tabela 3.8: Dados obtidos por meio do terceiro conjunto de redações (Criterion) e a concor-
dânciaentreAnotador/Sistema(Burstein et al., 2010)

L (n=37) H (n=226) L + H (n = 263)
BASELINES: sem ascaracterísticasdo trabalho deBar-
zilay & Lapata (2008)

K P(%) R(%) F(%) P(%) R(%) F(%) P(%) R(%) F(%)

(a) E-rater 0,315 39 46 42 91 88 89 82 82 82
(b) GUMS 0,350 47 41 43 90 92 91 85 85 85
(c) SOX_TT 0,263 78 19 30 88 99 93 88 88 88
SISTEMAS: com as caracter ísticas do trabalho deBarzilay & Lapata (2008)
(d)Correferência-Sintático+Saliência+(configuração da ta-
refa de analisar a coerência do sumários da Barzilay & La-
pata (2008)

0,383 79 30 43 90 99 94 89 89 89

(e) Correferência-Sintático-Saliência-SPCR+ 0,590 68 70 69 90 89 90 85 85 85
(f) Correferência+Sintático+Saliência+S_TT+ 0,424 67 38 43 90 97 94 89 89 89
Votação majoritáriaparao Baseline: (a), (b), (c) 0,324 43 41 42 90 91 91 84 84 84
Votação majoritária: (d), (e), (f) 0,471 82 38 52 91 99 94 90 90 90

Segundo osautores, o experimento com votação majoritáriasuperou ostrêsbaselines, eque

os resultadosmostraram queo uso do método deGradedeEntidadesparaavaliar coerênciaem

redações é promissor. Desta forma, aplicar tal metodologia em outros dados adicionais e criar

um sistema automatizado de pontuação de coerência para redações são os próximos trabalhos

dos autores.

Deacordo com asTabelas3.6, 3.7 e3.8, o uso dascaracterísticasdo trabalho deBarzilay &

Lapata juntamentecom as deBurstein et al. produziu as maiores precisões para os 3 conjuntos

de textosavaliados. Isso mostraqueascaracterísticasdo trabalho Barzilay & Lapatapodem ser

mais exploradas com outras informações como as relaçõesdiscursivas.

O trabalho de Burstein et al. faz uso de um conhecimento linguístico superficial e básico

para a formação das grades. Além disso, a junção de várias informações pode deixar o modelo

complexo enão tão eficiente.

Baseado na ideiadequeum escritor tendeautilizar de formaapropriadaasrelaçõesdecor-

referência quando este escreve um texto coerente e de que a língua japonesa (idem a italiana)

é relativamente difícil de obter a transição de entidades do discurso devido ao uso de elipse

(omissão de um termo que pode ser facilmente deduzido pelo contexto da matéria) foi desen-

volvido, por Iida & Tokunaga (2012), uma métrica de avaliação de coerência para textos da

língua japonesa fazendo uso das relaçõesdecorreferências identificadas automaticamente.

A métrica proposta leva em consideração alguns pares de entidades em um texto no intuito

de capturar o relacionamento dessas entidades consideradas distantes. Para avaliar a coerência

do discurso usando tal métrica, os autores utilizaram a saída de um modelo de resolução de

correferência.

A hipótese é que as pessoas tendem a utilizar apropriadamente as relações de correferência

quando estão escrevendo um texto, ou seja, o melhor uso das relações de correferência é um

bom indicador de textos coerentes.

Por exemplo, o texto da Figura 3.4 é considerado coerente; já o seu correspondente inco-

erente é mostrado na Figura 3.5. No texto incoerente, o pronome “ it” (termo anafórico) está

colocado longe do seu antecedente “ iPad2” e uma expressão de “distração” como “birthday

party” é inserida entre o antecedente e o termo anafórico, assim, a interpretação do “ it” é mais
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difícil do que no texto coerente. Desta forma, aplicar um modelo de correferência para textos

coerentes e incoerentes faz surgir diferenças no número de relações de correferência identifi-

cadas corretamente. Além disso, se não há diferenças em termos de números, pode haver uma

diferença na pontuação de confiança (probabilidade prevista emitida pelo classificador) das re-

lações resolvidas.

Figura3.4: Entidades entrecolchetesdeum texto coerente (Iida & Tokunaga, 2012)

Figura3.5: Texto incoerenteobtido pela reordenação aleatóriadassentençasdo texto daFigura
3.4 (Iida& Tokunaga, 2012)

Baseados nas diferenças acima citadas, os autores propuseram uma métrica para avaliar a

coerênciadediscurso queécalculadadeacordo com os dois passos seguintes:

1. Um modelo de correferência (ou anáfora) treinado com textos coerentes anotados é apli-

cado ao texto alvo T;

2. A pontuação de coerência de T é calculada por meio da saída do passo 1 através da

Equação (3.3).

coerencia(T) =
1
N

NX

j

pontana(i ;j ); (3.3)

ondeT éo texto alvo, j éaanáforacandidataem T ei éo candidato àantecedentemaisprovável

de j. N éo número deanáforascandidataspresentesem T. A pontuação deconfiançadarelação

decorreferênciadei e j, pontana (i,j), éapontuação desaída(probabilidadepredita) obtidaapós

aaplicação do modelo decorreferência no texto T de acordo com o passo 1.

Segundo os autores, a métrica pode ser usada como uma das características do modelo de

Grade de Entidades, já que esta métrica é obtida por uma perspectiva diferente da Grade de

Entidades (informação da transição deentidades no discurso).

O modelo deresolução decorreferênciade Iida& Poesio (2011) foi escolhido por trabalhar

com a resolução de correferência da língua japonesa e o mesmo apresentou, de acordo com

os autores, uma melhor performance nessa tarefa. A Equação 3.4 sistematiza tal modelo de

resolução decorreferência.

cor ref (i ; j ) =
P(cor ref ji ; j ) + P(anaf jj )

2
; (3.4)
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onde j é um termo anafórico candidato e i é o antecedente candidato mais provável de j. O

elemento P(corref | i,j) é calculado por um classificador de correferência simples tal como o de

Ng & Cardie (2002) eP(anaf | j) éapontuação anafóricade j, queéusadaparaexcluir menções

não anafóricas típicas, tal como o pleonasmo8. Segundo Iida & Tokunaga, se o modelo de

resolução de correferência julgar como anáfora, a corref(i,j) 0.5; caso contrário, não será

anáfora.

O pontana (i,j), necessário naEquação 3.3, édefinido naEquação 3.5:

pontana(i ; j ) = log(1 max
i

cor ref (i ; j )) (3.5)

Nesse trabalho, foram feitos 2 experimentos. O primeiro avalia a eficiência do modelo de

resolução de correferência para sintagmas nominais em textos coerentes e incoerentes com o

intuito de verificar o uso dos seus resultados na tarefa de avaliação da coerência discursiva.

E o segundo experimento é similar ao experimento de ordenação de sentenças de Barzilay &

Lapata, além decomparar amétricadesenvolvidacom o modelo deGradede Entidades.

O córpus utilizado nesse trabalho foi o NAIST, que consiste deartigos de jornais japoneses

e que contém anotação manual de relações de correferência de sintagmas nominais. A Tabela

3.9 mostradadosestatísticas sobre o córpus NAIST.

Tabela3.9: Informações sobreo córpus NAIST (Iida& Tokunaga, 2012).

Tipo N. deArtigos N. deSentenças N. dePalavras N. deRel. deCorreferência
treino 1.753 24.263 651.986 10.206
teste 696 9.287 250.901 4.396

O primeiro experimento procurou avaliar a eficiência na resolução de correferência de sin-

tagmas nominais em ambos os textos, coerentes e incoerentes (versão permutada dos textos

considerados coerentes). Durante a fase de treinamento, os autores usaram somente textos co-

erentes como instâncias de treinamento para criar um classificador. Por usar somente textos

coerentes para o treinamento, era esperado que o modelo apropriadamente identificasse rela-

çõesdecorreferênciaem textoscoerentes, enquanto em textos incoerentes teriamenossucesso.

Assim, classificadores induzidos por textos coerentes são aplicados tanto em textos coerentes

quanto em incoerentespara investigar asdiferençasdeperformancenaresolução decorreferên-

cia.

A Tabela 3.10 mostra os resultados alcançados pela classificação em pares na resolução

de correferência de sintagmas nominais em textos coerentes e incoerentes, onde a “coerência”

representaosresultadosemtextoscoerentesea“ incoerência” representaosresultadosemtextos

incoerentes.

8Uso repetitivo de um conceito ou redundância de um termo, que, se não for vicioso, pode
instensificar a força expressiva do discurso [p.ex.: principal protagonista, monopólio exclusivo] Ref.
http://www.aulete.com.br/pleonasmo
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Tabela3.10: Resultados usando a resolução decorreferênciadeSN (Iida& Tokunaga, 2012).

Revocação Precisão Medida F
coerente 0,624 0,508 0.560

incoerente 0.538 0.496 0.516

Para o segundo experimento os autores utilizaram como modelo baseline um modelo que

classificaaleatoriamenteum dos dois textos dados.

Para a representação da Grade de Entidades em Japonês, Iida & Tokunaga empregaram o

trabalho deYokono & Okumura(2010) que, além dastrêsmarcaçõesdo trabalho original (S, O

e X), fez uso da marcação T (Tópico), para distinguir palavras chaves das palavras com papéis

de sujeitos, no intuito de capturar os aspectos gramaticais da língua japonesa. Além disso, o

classificador utilizado foi o SVMli ght (Joachims, 1999) .

A Tabela3.11 mostraqueo modelo proposto por Iida& Tokunagateveumaacuráciamaior

queo modelo deGradedeEntidades voltado paraa línguaJaponesa.

Tabela3.11: Resultados usando a resolução decorreferênciadeSN (Iida& Tokunaga, 2012).

Modelo Acurácia (%)
aleatório 50

gradedeentidades (corref-) 67,3
(a) gradedeentidades (corref+) 70,7

(b) métricaproposta 76,1
(a) + (b) 78,2

Assim, Iida & Tokunaga visualizam um grande interesse de criar modelos que integram da

melhor forma os fatores que influenciam a coerência discursiva. O maior problema desse tra-

balho é a complexidade da língua, que faz com que adaptações sejam feitas para captar mais

informações, no intuito de produzir um modelo padrão decoerência.

Feng & Hirst (2012) desenvolveram ummodelodecoerênciachamado MultipleRanks. Esse

modelo consiste em estender o modelo de Grade de Entidades de Barzilay & Lapata por meio

não só dostextos fonte, mastambém deum ranquedepreferênciasentreasversõespermutadas

dos textos fonteproduzidas na tarefadeordenação desentenças.

Os autores alegam que há uma ordenação canônica para as sentenças de um texto. Assim,

o grau de coerência de um texto pode ser aproximado por meio da similaridade entre a sua

ordenação de sentenças atual e a ordenação de sentenças canônicas. Dessa forma, os autores

utilizaram métricasdedissimilaridadeentreo texto fonteesuasversõespermutadasparadefinir

um ranque de permutação. Essas métricas utilizadas são: Kendall’s distance (Lapata, 2006),

Average continuity (Zhang, 2011) eEdit distance (Chen & Ng, 2004).

Seja r o número de textos fontes emo número depermutaçõesaleatórias paracadaum dos

textos fonte, o número de instânciasde treinamento no modelo deGradedeEntidadesér m,
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enquanto no modelo Multiple Ranks esse número de instâncias é de r m+ 1
2

1
2r m2 > r

m, quando m> 2.

O procedimento na obtenção do modelo preditivo é o mesmo do modelo de Grade de Enti-

dades. Além disso, a tarefa de ordenação de sentenças segue nos moldes de Barzilay & Lapata

com a adição de três aspectos específicos nos experimentos: atribuição de ranque, extração de

entidadeegeração de permutação.

A atribuição deranqueparapermutação ébaseadano resultado daaplicação deumamétrica

de dissimilaridade escolhida. Os autores utilizaram duas abordagens diferentes para atribuir

ranques às permutações. Na primeira, as permutações são ranqueadas diretamente por seus

valores dedissimilaridade. Já asegundaé conhecidacomo estratificada, naqual C ranques são

atribuídos às permutações.

À permutação com o menor valor de dissimilaridade é atribuído o mesmo ranque do texto

fonte (zero, o mais alto) e à permutação com o maior valor é atribuído o ranque mais baixo (C

- 1). Assim, ranques de outras permutações são uniformemente distribuídos nesse intervalo de

acordo com osseus valores dedissimilaridadeobtidos naprimeiraabordagem.

Segundo os autores, duas abordagens de extração de entidades foram empregadas: (i) o

uso de uma mesma ferramenta de resolução de correferência nos textos fontes e nas versões

permutadas; (ii) onão usoderesoluçãodecorreferência, ouseja, agrupar substantivosprincipais

por meio deum casamento destring simples.

Com a geração de permutação, os autores criaram versões permutadas mais próximas de

serem coerentes de forma que o modelo pudesse aprender bem as características de um texto

coerente.

Baseado em todososaspectosmencionados, osresultados foram obtidospor meio datarefa

de ordenação de sentenças. Além disso, o córpus utilizado foi o mesmo de Barzilay & Lapata.

Assim, os melhores resultados alcançados por essa abordagem foram: 87,9% de acurácia para

textos sobre Terremotos (usando a métrica Edit distance de dissimilaridade, resolução de cor-

referência e a atribuição de ranque completo para permutação); 86,3% de acurácia para textos

sobre Acidentes (usando a métricaEdit distance de dissimilaridade, resolução de correferência

e aatribuição de ranque igual a4 parapermutação).

O trabalho de Feng & Hirst não propôs uma abordagem nova, mas algumas modificações

queafetam o processo deaprendizagem do modelo deGradedeEntidades. Essasmodificações

estão mais relacionadas no que se pode esperar do modelo de Grade de Entidades, quando se

tem variações das permutações dos textos fonte e no uso ou não de resolução de correferência,

do queumamodificação naestrutura do modelo.

Outro trabalho voltado paraaavaliação dacoerênciaautomáticaéo deFreitas(2013), o qual

investigou aaplicabilidadedo modelo deGradedeEntidadesdeBarzilay & Lapatanaavaliação

dacoerênciaem resumoscientíficosescritosem Portuguêsdo Brasil. Segundo o autor, o intuito

era incluir o modelo de Grade de Entidades no Módulo de Análise de Coerência (MAC) da

ferramentaSciPo (Scientific Portuguese) (Feltrim et al., 2006).

O autor replicou o experimento deordenação desentenças realizado por Barzilay & Lapata
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(2008). Para isso, os textos originais de três córpus jornalísticos foram utilizados: CSTNews

(Cardoso et al., 2011), Summ-it (Collovoni et al., 2007) e Temário (Rino & Pardo, 2006). Tais

córpus foram considerados coerentes pelo autor. A Tabela 3.12 resume a variação do tamanho

dos textos jornalísticosem número desentenças utilizado.

Tabela3.12: Informações dos córpus (Freitas, 2013).

Córpus Textos N. mínimo N. Máximo Média
CSTNews 136 3 48 16,01
Summ-it 50 4 17 16,22
Temário 100 5 69 29,12

Além dos textos jornalísticos, resumos científicos escritos por alunos de graduação que

compõem seus trabalhos de conclusão de curso (TCCs) foram coletados para os experimentos,

sendo que 139 resumos apresentaram problemas de quebra de sentido lógico entre sentenças

adjacentes do resumo, ou seja, foram julgados como prováveis textos com problemas de co-

erência. A Tabela 3.13 mostra a variação do tamanho dos textos científicos em número de

sentenças.

Tabela3.13: Informações do córpus Científico (Freitas, 2013)

Córpus Textos N. mínimo N. Máximo Média
Científico 139 2 18 5,96

Assim como em Barzilay & Lapata, paracadaum dos textosdoscórpus jornalísticos foram

gerados aproximadamente 20 versões sintéticas de permutações aleatórias da ordem das sen-

tenças, e assumiu-se que os textos com a ordenação sentencial original são considerados mais

coerentes do que os textos com sentenças permutadas. Já o córpus de resumos científicos pas-

sou por julgamentos humanos para identificar os resumos que apresentassem uma quantidade

considerável de problemas na leitura em relação ao tamanho do texto. Caso os textos apresen-

tassem taisproblemas, osmesmoseram marcados“com problemas” , caso contrário osresumos

seriam marcados como “sem problemas”.

Diferentemente do modelo original de Barzilay & Lapata, o trabalho feito por Freitas não

utilizou da informação de correferência devido à falta de uma ferramenta de resolução de cor-

referência para o Português do Brasil, e os córpus não possuírem anotações de correferência.

Dessa forma, a etapa de identificação de entidades seguiu de forma similar a abordagem feita

por Eisner & Charniak (2011), em queapenasossintagmasnominaisquepossuíssem o mesmo

núcleo são considerados correferentes.

Assim, paraavaliar estemodelo degradedeentidadesparao Português, dois tiposdeexpe-

rimentos foram realizados:

Ordenação desentenças, no mesmo formato do trabalho deBarzilay & Lapata;
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Julgamento de juízes humanos, nos moldes dos experimentos realizados por Burstein

et al..

O autor, com o primeiro experimento, verificou seo comportamento do modelo deGradede

Entidades aplicado para o Português do Brasil é semelhante a de outras línguas. Já o segundo

experimento investigou aeficiênciado modelo deGradedeEntidadesnadetecção deproblemas

locais de coerência em resumos científicos escritos em Português. Com isso, a fase de apren-

dizagem foi construída como um problema de classificação, similar ao trabalho de Burstein

et al. (2010). Desta forma, os experimentos foram realizados no ambiente WEKA (Witten &

Frank, 2005) com trêsalgoritmosdeAprendizagem deMáquina(AM): SVM (Cortes& Vapnik,

1995a); C4.5 (Quinlan, 1993) eNaïveBayes (Tan et al., 2005).

Obaselineutilizado nessetrabalho foi umaimplementaçãoqueutilizaatécnicaLSA (Latent

Semantic Analysis). Desta forma, parao experimento de ordenação de sentenças, o trabalho de

Freitas obteve 74,44% de acurácia (distinção correta dos textos originais de suas permutações)

para o córpus CSTNews; 50,29% de acurácia para o córpus Summit; 59,24% de acurácia para

o córpusTemário; e58,10% deacuráciaparatodos juntos. Tais resultados foram alcançadosna

configuração completado modelo (Sintático+ Saliência+), tendo superado o baselineapenasno

córpus CSTNews.

Segundo o autor, o modelo de Grade de Entidades para Português desenvolvido superou o

baseline em quase todos córpus em alguma configuração, com exceção do córpus Temário, em

que o baseline foi sempre melhor. A Tabela 3.14 mostra os resultados, em termos de acurácia,

alcançadospor esse trabalho em relação ao experimento deordenação desentenças.

Tabela3.14: Acuráciasobtidas parao primeiro experimento (Freitas, 2013)

Modelo CSTNews Summit Temár io TodosJuntos
LSA 61,42% 56% 79% 67%

Sintático+ Saliência- 64% 48,23% 60,45% 62,10%
Sintático+ Saliência+ 74,44% 50,29% 59,24% 58,10%
Sintático- Saliência- 69,44% 63,83% 74,84% 68,57%
Sintático- Saliência+ 70,88% 72,05% 65,45% 67,36%

No segundo experimento (avaliação da coerência em resumos científicos, distinguindo re-

sumos “com problemas” dos “sem problemas” de coerência), o córpus apresentou um desba-

lanceamento considerável, sendo que a classe majoritária - “sem problemas” - correspondeu a

84% do córpus (117 resumos) e a classe minoritária - “com problemas” - correspondeu a 16%

(22 resumos).

Os resultados foram obtidos a partir da técnica de validação cruzada de 10 partições no

córpus com 139 resumos científicos desbalanceados. A Tabela 3.15 mostra os resultados do

modelo deGradedeEntidadesaplicado no córpusderesumoscientíficosem termosdeMedida-

F e Kappa - k, sendo que o algoritmo C4.5 foi o que obteve o melhor resultado, Medida-F =

0,91 eK = 0,65.
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Tabela3.15: Resultados obtidos parao segundo experimento (Freitas, 2013)

NaïveBayes SVM C4.5
TT- Medida-F (%) Kappa Medida-F (%) Kappa Medida-F (%) Kappa
Sintático+ Saliência- 0,66 0,21 0,76 0,00 0,81 0,25
Sintático+ Saliência+ 0,74 0,05 0,80 0,14 0,88 0,51
Sintático- Saliência- 0,70 0,21 0,76 0,00 0,80 0,18
Sintático- Saliência+ 0,79 0,16 0,76 -0,14 0,91 0,65
TT+
Sintático+ Saliência- 0,73 0,26 0,76 -0,01 0,80 0,27
Sintático+ Saliência+ 0,77 0,11 0,80 0,14 0,87 0,49
Sintático- Saliência- 0,74 0,22 0,76 0,00 0,80 0,18
Sintático- Saliência+ 0,79 0,16 0,79 0,12 0,91 0,65

Seguindo a mesma abordagem de Burstein et al. (2010), o trabalho de Freitas também uti-

lizou os atributos Type/Token (TT+ presente na Tabela 3.15 e na 3.16) para medir a variedade

léxicadasentidadesqueocorrem em cadapapel sintático, sendo esta informação umatentativa

de melhorar o aprendizado automático, mas segundo o autor tal informação não teve o efeito

esperado.

Outro experimento realizado por Freitas foi de avaliar o efeito do desbalanceamento do

córpus de resumo. Para isso, os experimentos com os três algoritmos de aprendizado foram

refeitos utilizando-se de uma técnica de balanceamento chamada SMOTE (Synthetic Monority

Oversampling Technique) (Chawla et al., 2002). Assim, a Tabela 3.16 mostra os resultados do

modelo de grade de entidades para o córpus de resumos científicos balanceado com o SMOTE

em termosdeMedida-F edeKappa.

Tabela3.16: Resultadosobtidosparao segundo experimento com oversampling (Freitas, 2013)

NaïveBayes SVM C4.5
*_TT- Medida-F (%) Kappa Medida-F (%) Kappa Medida-F (%) Kappa
Sintático+ Saliência- 0,71 0,46 0,72 0,47 0,80 0,61
Sintático+ Saliência+ 0,76 0,52 0,83 0,66 0,90 0,80
Sintático- Saliência- 0,63 0,29 0,67 0,38 0,76 0,54
Sintático- Saliência+ 0,61 0,29 0,58 0,25 0,91 0,82
*_TT+
Sintático+ Saliência- 0,77 0,55 0,83 0,66 0,80 0,61
Sintático+ Saliência+ 0,79 0,59 0,80 0,14 0,90 0,80
Sintático- Saliência- 0,70 0,43 0,72 0,46 0,76 0,53
Sintático- Saliência+ 0,89 0,78 0,86 0,73 0,91 0,83

De acordo com o autor, o C4.5 continua sendo o algoritmo que obteve os melhores resulta-

dos, tanto com quanto sem o processo deoversampling9. E aconfiguração Sintático- Saliência+

foi aqueobteveos resultados mais próximosdos produzidospor juízeshumanos.

Como sugestão de melhoramento e avanço do trabalho, o autor vê a importância de uma

compilação e anotação manual de um córpus maior e mais balanceado para a realização dos

9Em análise de dados, a técnica de oversampling ajusta a distribuição de classes de um conjunto de dados
(Chawlaet al., 2002)
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testes, paranão correr riscosdepossíveis influênciasqueatécnicadeoversampling possaexer-

cer. Outra questão levantada é a necessidade de uma ferramenta de resolução de correferência

para o Português do Brasil, a qual poderia melhorar os resultados. Além disso, a utilização

destemodelo em outroscontextos deaplicação éproposto como trabalho futuro.

Segundo Guinaudeau & Strube (2013), o trabalho de Barzilay & Lapata tem algumas des-

vantagens, como: esparsidade dos dados, dependência de domínio e complexidade computaci-

onal (principalmente em termos de espaço de características na construção do modelo). Para

superar essasdesvantagens, osautorespropuseram representar asentidadesem um grafo bipar-

tido e computar acoerência local pelaaplicação demedidas decentralidade aosnós do grafo.

De acordo com Guinaudeau & Strube, o grafo bipartido contêm informação suficiente de

transição de entidades entre as sentenças. Essa informação é necessária para a computação

da coerência local, sem o uso de vetores de características e, consequentemente, da etapa de

aprendizado demáquinacomo ocorreno modelo deGradedeEntidadesdeBarzilay & Lapata.

O grafo bipartido G é definido como uma quádrupla, G = (Vs; Ve; L ; w), sendo que Vs

e Ve são os conjuntos de nós que representam as sentenças e as entidades do texto, L é um

conjunto de arestas associadas com pesos w. No grafo bipartido, só haverá uma aresta entre

um nó sentença si e um nó entidade ej quando a correspondente célula na grade de entidades

não é igual a “ - ” . Cada aresta é associada com um peso w(ej ; si ), e este depende do papel

gramatical da entidade ej na sentença. Os autores consideraram queo papel gramatical Sujeito

(S) tem peso igual a 3, o Objeto (O) igual 2, qualquer outro papel gramatical (X) igual a 1 e

“ - ” igual a 0. Assim, a chamada Matriz de Incidência é uma Matriz de Entidades dada por

Barzilay & Lapata, mascom asubstituição dospapéisgramaticaispelosseusrespectivospesos.

A Figura3.6 (a) exemplificapartedeumaMatriz deEntidadesdeum sumário multidocumento

e na Figura 3.6 (b) mostrapartedaMatriz de Incidência daFigura3.6 (a).

e1 e2 e3 e4 e5 e1 e2 e3 e4 e5

s1 - - - - - s1 0 0 0 0 0

s2 - X - - X s2 0 1 0 0 1

s3 S - - - - s3 3 0 0 0 0

s4 - - O O - s4 0 0 2 2 0

s5 - - O - - s5 0 0 2 0 0

s6 - - - - - s6 0 0 0 0 0

(a) (b)

Figura3.6: (a) Matriz de Entidadese (b) Matriz de Incidência

A partir da Matriz de Incidência, gera-se o grafo bipartido (veja a Figura 3.7), com o qual

os autores modelam as transições de entidades entre sentenças. Desse grafo, geram-se 3 tipos

de grafos de projeções one-mode (PU, PW e PAcc) que são utilizados para calcular o valor de

coerênciado texto.

No grafo de projeção one-mode do tipo PU (Projection Unweighted - Projeção não pon-
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S1 S2 S3 S4 S5 S6

e1 e2 e3 e4 e5

3 1 2
2 2

1

Figura 3.7: Grafo Bipartido

S1 S2 S3 S4 S5 S6

S1 0 0 0 0 0 0

S2 0 0 0 0 0 0

S3 0 0 0 0 0 0

S4 0 0 0 0 1 0

S5 0 0 0 0 0 0

S6 0 0 0 0 0 0

Figura3.8: Matriz adjacentenão ponderada

derada), cria-se uma matriz de adjacências não ponderada. As linhas e colunas dessa matriz

representam as sentenças do texto e as células são preenchidas por pesos que são binários e

iguais a 1, caso duas sentenças tenham pelo menos uma entidade em comum. A Figura 3.8

mostra a matriz adjacente não ponderada (PU) do grafo bipartido da Figura 3.7. Segundo o

grafo bipartido da Figura 3.7, apenas as sentenças 4 e 5 possuem uma entidade em comum.

Assim, amatriz de incidêncianão ponderada teveacélula formadapor S4 eS5 preenchidacom

o valor 1, como mostra aFigura3.8.

No grafo de projeção one-mode do tipo PW (Projection Weighted - Projeção Ponderada)

forma-se a matriz de adjacências ponderada com o preenchimento da mesma com peso, o qual

é o número de entidades compartilhadas por duas sentenças. A Figura 3.9 mostra a matriz

adjacenteponderada (PW ) do grafo bipartido da Figura 3.7.

Como houveapenasumaentidadeem comum entreassentenças4 e5, amatriz deadjacên-

ciasponderadaépreenchidacom o valor 1 nacélulaS4 x S5, como mostraaFigura3.9.

S1 S2 S3 S4 S5 S6

S1 0 0 0 0 0 0

S2 0 0 0 0 0 0

S3 0 0 0 0 0 0

S4 0 0 0 0 1 0

S5 0 0 0 0 0 0

S6 0 0 0 0 0 0

Figura3.9: Matriz adjacenteponderada
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Jáno grafo deprojeção com informação sintática(PAcc), o peso utilizado no preenchimento

damatriz PAcc édado seguintepelaEquação 3.6.

wik =
X

e2 E i k

w(e;si ):w(e;sk) (3.6)

onde Eik é um conjunto de entidades compartilhadas por si e sk. A distância entre sentenças

pode ser usado na obtenção dos pesos das matrizes de projeções one-mode para diminuir a im-

portânciadas ligações entre sentençasnão adjacentes. Assim, os pesosdos grafos deprojeções

são divididospor k i .

Utilizando as matrizes de projeções one-mode, pode-se calcular o valor da coerência local

parao texto por meio daEquação 3.7.

LocalCoherence(T) = AvgOutDegree(P)

=
1
N

X

i= 1::N

OutDegree(si )
(3.7)

ondeOutDegree(si ) éasomadospesosassociadosaarestasquedeixam asentençasi eN éo

número desentençasdo texto.

Para avaliar o método, os autores utilizaram as mesmas tarefas e os mesmos dados de Bar-

zilay & Lapata. Paraatarefadeordenação desentenças, tarefautilizadanesta tese, Guinaudeau

& Strubeobtiveram osseguintes resultadosmostrados naTabela3.17.

Tabela3.17: Resultadosobtidos deGuinaudeau & Strube (2013)

Modelos Acurácia (%) com informação de
correferência

Acurácia (%) sem informação de
correferência

PU; D ist 83,3 83,0
PW ; Dist 84,9 87,1
PAcc; Dist 85,2 88,9

onde Dist é a informação de distância entre sentenças. A informação de correferência é dada

por um resolvedor automático decorreferênciadesubstantivosesem informação decorreferên-

ciaéquando osmesmossubstantivosforam agrupadosnamesmacolunadamatriz deentidades.

O trabalho deSilva& Feltrim (2015) combinou o modelo deGradedeEntidadedeBarzilay

& Lapata com informações oriundas da estrutura retórica para gerar mensagens que indiquem

possíveis problemas decoerência local em regiões específicas nos resumo de trabalhos de con-

clusão decurso feitos por alunos degraduação. Segundo os autores, o principal problema indi-

cado pelas mensagens é a quebra de linearidade. Tal quebra é definida como uma dificuldade

em seestabelecer uma ligação clara dasentençaatual com assentenças adjacentes.

Diferentementedosoutrostrabalhosbaseadosem GradedeEntidadesdeBarzilay & Lapata

que realizam a análise da coerência do texto completo, o trabalho de Silva & Feltrim faz essa

análise por trechos menores constituídos por um ou mais componentes retóricos. De acordo
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com osautores, essaanálisepor trechospermiteageração demensagensqueindiquem quebras

de linearidadeem um componenteou grupo decomponentes retóricos específicos.

A identificação dos componentes retóricos foi realizada pelo classificador AZPort (Feltrim

et al., 2006), que classifica cada sentença de um resumo em uma de seis categorias retóricas:

Contexto, Lacuna, Propósito, Metodologia, Resultado eConclusão.

Segundo osautores, agradedeentidades foi construídaseguindo o modelo original deBar-

zilay & Lapata levando em consideração as informaçõessintáticasdasentidadesedesaliência.

Dois classificadores foram criados para a quebra de linearidade: um para classificar com-

ponentes retóricos isolados e o outro para classificar resumos completos. Os classificadores

foram induzidos com o algoritmo J48 disponível no ambiente Weka (Witten et al., 2011) e os

resultados foram alcançados por meio do método de 10-folds cross-validation. O treinamento

e testedos classificadores foram feitoscom o CorpusTCC (Souza & Feltrim, 2012), um córpus

composto por 408 resumos extraídos de monografias de conclusão de curso de graduação em

Computação.

De acordo com Silva & Feltrim, 1.160 pares de componentes retóricos (compostos de no

mínimo 3 sentenças) extraídos a partir dos resumos foram utilizados no treinamento do clas-

sificador de componentes. Desses pares, 580 pares eram originais e 580 pares foram gerados

pela inversão das sentenças. Já para o treinamento do classificador de resumos completos, 816

resumosforam utilizados(408 resumosoriginaise408 resumosgeradospela inversão daordem

dassentenças). Tanto paraparesquanto para resumos, as versõesgeradas artificialmente foram

consideradas Com Quebraenquanto os textos originais foram consideradosSem Quebra.

Segundo osautores, o classificador decomponentesobtevetaxadeacerto de95,17%, epara

oclassificador detextoscompletosobteveumataxadeacerto85,05%. Ambososclassificadores

utilizaram agradedeentidadesnaconfiguração Sintático+ Saliência+ (utilização dainformação

sintática edasaliência).

Paraaavaliação daquebrade linearidade, osautoresutilizaram um conjunto de28 resumos

originais, sendo 14 resumos Com Quebrae 14 resumos Sem Quebra. OsresumosCom Quebra

foramselecionamosmanualmentedoCorpusTCCpor doisanotadoreshumanos. O experimento

de verificar a acurácia na identificação das quebras de linearidade de forma automática obteve

umataxadeacerto de67,86% .

O trabalho deSilva& Feltrim estárestrito aanalisar aquebrade linearidadeem resumosde

trabalhosdeconclusãodecurso, sendoquetal trabalhopodeser estendidoparaoutroselementos

mais complexos que atingem a coerência local de um texto. Nesta tese foi desenvolvida outra

abordagem (ver Capítulo 6) quepode identificar maiselementosqueafetam acoerência.

3.0.2 TrabalhosBaseados em Discurso

Os trabalhos baseados em discurso buscam distinguir textos coerentes dos incoerentes por

meio depadrões dedistribuição de relações discursivas presentesnos textos.

O trabalho de Lin et al. (2011) cria um modelo que representa e avalia a coerência fazendo

uso derelaçõesdiscursivapresentesno texto. Lin et al. assumem queacoerência local favorece
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implicitamentecertos tipos de transições de relações discursivas.

Considerando que a ordem de algumas relações discursivas possam influenciar a coerência

local, esse modelo busca padrões de ocorrência das relações ao longo do texto. Assim, este

modelo capturaacoerênciadeum texto com basenadistribuição dasrelaçõesdiscursivas, mais

especificamentenas transições entreas sentençasadjacentes.

As relações discursivas utilizadas foram oriundas da gramática Discourse Lexicalized Tree

Adjoining Grammar (D-LTAG) (Webber, 2004), reconhecidas no córpus Penn Discourse Tree-

bank (PDTB) (Prasad et al., 2008b). O parser marca cada relação explícita ou implícita com

2 níveis de tipos de relações. O trabalho de Lin et al. utilizou 4 tipos do nível 1 do PDTB:

Temporal (Temp), Contingency (Cont), Comparison (Comp) e Expansion (Exp). Além dessas

relações, o parser identificaautomaticamenteentidadescomuns(EntRel) esemrelação (NoRel)

como tipo.

Osautoresconsideraram duasabordagens: umaabordagem consideradasimpleseumamais

refinada. A primeira busca modelar diretamente as conexões entre as relações por meio do uso

das sequências das transições de relações discursivas entre as sentenças, sendo utilizado um

classificador para distinguir textos coerentes dos incoerentes. Tal abordagem, entretanto, reve-

lou algunsproblemas: as relaçõesdiscursivasem textoscurtossão poucas, dificultando assim o

julgamento automático dacoerência; outro problemadessaabordagem équeestanão consegue

distinguir a ordenação sentencial de uma determinada relação. Já a abordagem mais refinada

busca eliminar esses problemas com uma exploração melhor da saída do parser para prover

evidências mais circunstanciais para a decisão do sistema de julgamento da coerência. Para

isso, uma estrutura baseada na Grade de Entidades de Barzilay & Lapata (2008), denominada

Matriz dePapéisDiscursivos, éconstruída.

Similar ao trabalho de Barzilay & Lapata, a Matriz de Papéis Discursivos se diferencia da

Grade de Entidades somente no seu preenchimento e no uso de termos radicalizados (termos

na sua forma de radical), isto é, em vez de papéis sintáticos, usam-se as relações discursivas e

a sinalização de argumentos das relações identificadas. Assim, a Matriz de Papéis Discursivos

é composta de sentenças (linhas) e termos radicalizados (colunas), como mostra a Figura 3.10.

Desta maneira, a Matriz de Papéis Discursivos representa os diferentes papéis discursivos dos

termos através das sentenças em textos contínuos, sendo que as sentenças são consideradas

as unidades textuais e os termos são definidos como as palavras de classe aberta (substantivos,

verbos, adjetivoseadvérbios), em queosradicaisdestaspalavrassão colocadosem cadacoluna

damatriz.

Baseando-se na hipótese de que a sequência de transições de papéis discursivos em um

texto coerente provê indícios que o distingue de um texto incoerente, a matriz tem uma função

importante para computar tais transições de papéis discursivos de uma relação sentença por

termo.

As transições dizem como os papéis discursivos de um termo variam de acordo com a pro-

gressão do texto. Por exemplo, o termo “cananea” da Figura 3.10 faz parte do argumento

1 (Arg1) da relação discursiva Comparison (Comp.Arg1) dada pela sentença 1 (S1); o mesmo
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Figura3.10: Exemplo deuma Matriz dePapéis Discursivos (Lin et al., 2011)

termo faz partedo argumento 2 (Arg2) darelação Comparison (Comp.Arg2) dadapelasentença

3 (S3); eExp.Arg1 eExp.Arg2 naS3 eS4 respectivamente.

São 12 possíveispapéisdiscursivos, ou seja, 6 tiposderelações(Temp(oral), Cont(ingency),

Comp(arison), Exp(ansion), EntRel e NoRel) e 2 marcações de argumentos (Arg1 e Arg2),

além do valor nil (sem relação). As transições de papéis discursivos são definidas como uma

subsequência de papéis discursivos para um termo em múltiplas sentenças consecutivas. Por

exemplo, a transição do papel discursivo de “cananea” da S1 para S2 é Comp.Arg1 ! nil.

Como umacélulapodeconter maisdeum papel discursivo, a transição deveproduzir múltiplas

subsequências, por exemplo, ainda para o termo “cananea” da S3 para S4, o qual possui as

transições Comp.Arg2 ! Exp.Arg2, Temp.Arg1 ! Exp.Arg2 eExp.Arg1 ! Exp.Arg2.

Cadasubsequência tem umaprobabilidadequepodeser calculadapor meio damatriz. Para

o fragmento da matriz da Figura 3.10, o total de transições de tamanho 2 é 25. Além disso, a

subsequênciaComp.Arg2 ! Exp.Arg2, por exemplo, ocorreduas vezes. Portanto, aprobabili-

dadeda subsequênciaComp.Arg2 ! Exp.Arg2 é0,08, ou seja, 2/25.

Segundo Lin et al., a principal característica da abordagem assumida por eles é que, en-

quanto as transições discursivas são capturadas localmente, as probabilidades das transições

discursivassão agregadasglobalmente, sendo estadistribuição global deum texto coerentedis-

tinguível de um texto incoerente. Assim, a diferença distribucional de cada subsequência de

textos coerentes e de textos incoerentes, em treinamento, pode subsidiar o julgamento da coe-

rência em um texto nunca visto. Portanto, para avaliar a coerência local, os autores extraíram

assubsequênciasdepapéisdiscursivoscomo características(subsequênciasconsistindo deape-

nasvaloresnil foram desconsideradas) ecomputaram asprobabilidadesdassubsequênciascom

valores para o vetor de características. Dessa forma, foi utilizada a tarefa de ranqueamento de

preferência do algoritmo SVMlight (Support Vector Machine) (Joachims, 1999).

O experimento realizado nesse trabalho segue a mesma metodologia utilizada no experi-

mento de ordenação de sentenças de Barzilay & Lapata, sendo que o sistema de aprendizado

deveria predizer qual texto, dos pares em teste, seria o mais coerente. Para comparação, esse

trabalho fez uso do mesmo córpus utilizado no trabalho de Barzilay & Lapata (um córpus com

100 textos com foco em notícias sobre Terremotos e com 100 textos de relatos oficiais sobre

Acidentes aéreos). O córpus foi utilizado tanto em treinamento quanto nos testes, sendo que
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paracadatexto suassentençasforam permutadasem até20 vezesparacriar um conjunto detex-

tos formados por permutações das sentenças do textos fontes (textos considerados incoerentes

em comparação aos textos fontes). Com isso, a base de dados era formada por pares de textos,

contendo um texto fonteeumadesuas versõespermutadas.

O trabalho de Lin et al., em sua versão completa (presença do Tipo da Relação, da infor-

mação do Argumento e da informação de Saliência), obteve 86,50% de acurácia no córpus

Terremoto e89,38% deacuráciano córpus Acidente.

Deacordo com Lin et al. (2011), ajunção dessemodelo com o modelo deGradedeEntidade

de Barzilay & Lapata (utilização da grade entidades com informação sintática) atingiu uma

melhora significativa: 89,72% de acurácia para o córpus Terremotos e 91,64% para o córpus

Acidente.

Tais resultados mostram que a utilização das relações discursivas são bem promissoras na

avaliação dacoerência local. Dessaforma, osautorespretendem aplicar essemodelo em outras

tarefas, como a sumarização, a geração textual e um sistema de pontuação para produção tex-

tual, que também necessita produzir e avaliar a coerência discursiva. Além disso, o autor não

fez uso deoutras relaçõesdiscursivasparacomparar everificar qual relação discursivasesairia

melhor naspredições dacoerência local.

Feng et al. (2014) criaram modelos que utilizam informações de discurso capazes de dife-

renciar textos coerentes dos incoerentes. Tais informações de discurso advêm daRST Mann &

Thompson (1987), por meio desuas relações presentes nos textos.

Osautoressebasearam no modelo deGradedeEntidadesdeBarzilay & Lapataeno modelo

de grade de relações discursivas de Lin et al. para criarem modelos de grade de relações RST.

Dessa forma, os autores desenvolveram dois modelos chamados de modelo de RST Completo

e o modelo deRST Superficial.

O modelo deRST Completo ésimilar ao modelo deLin et al.. Entretanto, osautoresutiliza-

ram asrelaçõesRST em vez dasrelaçõesPDTB easinformaçõesdeargumentos(Arg1 eArg2)

foram substituídas pelas informações de nuclearidade (Núcleo e Satélite). Assim, o modelo de

RST Completo criaumagradecom entidades representadasnascolunasesentençasnas linhas,

onde o preenchimento dessa grade é com relações RST em que cada entidade participa. Desta

forma, uma relação RST é colocada na grade do modelo RST Completo quando uma entidade

está presente em uma sentença e esta faz parte de uma relação RST (como núcleo ou como

satélite).

Considerando arepresentação deumaárvoreRST dostextos, osautoresutilizaram asEDUs

principais para verificar quais EDUs seriam consideradas na relação raiz dessa representação.

Segundo os autores, as EDUs principais são obtidas no percorrer das sub-árvores discursivas

em quearelação de interesseconstitui o nó raiz, seguindo os nósnúcleo atéosnós folhas.

Jáo modelo deRST Superficial ésimilar ao modelo deRST Completo, mas, nessemodelo,

os autores consideraram apenas as chamadas relações RST Superficiais, ou seja, relações RST

entre duas EDUsqueestão namesmasentençaou em duas sentençasadjacentes.

Para efeito de comparação com os modelos desenvolvidos, Feng et al. reimplementaram
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os modelos de Barzilay & Lapata e de Lin et al.. Além disso, os autores fizeram uso de duas

tarefas: Ordenação deSentençase Pontuação deRedações.

Paraa tarefadeOrdenação deSentenças, aqual éutilizadanesta tese, Feng et al. utilizaram

735 textos fontes e 14.700 permutações (20 permutações para cada texto fonte). O modelo de

RST Completo obteve99.1% deacuráciaeo modelo deRST Superficial obteve98.5%.

Nesse trabalho de Feng et al., a utilização de relações RST se mostrou bastante eficaz para

textos fonte que possuem uma estrutura de relações RST definida. No entanto, os autores não

verificaram essamesmaeficiênciaem outros tiposde textos, como os textosdesumáriosmulti-

documento.

3.0.3 TrabalhosBaseados em Estatística/Matemática

Os trabalhos baseados em Estística/Matemática tentam avaliar a coerência local por meio

de métricas queutilizam pouco ou nenhum conhecimento linguístico.

Desenvolvido por Landauer et al. (1998), a Latent Semantic Analysis é um modelo estatís-

tico/matemático completamente automático para extrair e representar o conhecimento do con-

texto esperado por meio das palavras no discurso. Inicialmente desenvolvida para a área de

Recuperação deInformação, aLSA buscaconstruir um espaço semântico em queasemelhança

entre os termos se dá pela ocorrência em contextos comuns. Por exemplo, dadas as senten-

ças “O exército está fazendo a segurança.” e “Os militares estão garantindo a segurança.” as

palavras “exército” e “militares” podem ser consideradas similares, já que ocorrem no mesmo

contexto com apalavra “segurança” .

Inicialmente, uma matriz é formada por meio da análise de um córpus. Essa matriz é for-

madapor termosesuasrespectivasquantidadesdeocorrênciasnostextos(contextos) do córpus,

ou seja, as linhas representam termosdo córpuseascolunasos textos, como émostrado naTa-

bela 3.18. Cada valor contido na matriz é submetido a uma normalização, a qual atribui um

peso a cada entrada da matriz de acordo com sua importância em relação às outras entradas. O

modelo TF-IDF (term frequency - inverse document frequency) (Sparck Jones, 1972) é o que

realizaanormalização. Inicialmente, estanormalização érealizadapor meio do cálculo do peso

TF, ou seja, a frequênciadecada termo divididapelo total de termos do documento. Por exem-

plo, o peso TF deum termo queocorre5 vezesem um documento com 100 palavrasé(5/100) =

0,05. Em seguida, a frequência inversa(IDF) dosdocumentosécalculadapor meio daEquação

3.8:

I DF = log(
N
nk

) (3.8)

onde N é o número de documentos do córpus e nk é o número de documentos em que o termo

k ocorre no córpus. Por exemplo, seja um córpus com 1000 documentos e em 10 documentos

ocorre o termo “futebol” , o peso IDF é obtido por log( 1000
10 ) = 2. Dessa forma, o valor de

TF-IDF (TF x IDF) éutilizado paracalcular o peso decada termo nos documentos.

Uma técnica de reduzir a dimensionalidade da matriz e encontrar padrões associativos nos

dados é aplicada após a normalização da matriz. Essa técnica é chamada de Singular Value
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Tabela3.18: Matriz deco-ocorrência de termos

Texto 1 Texto 2 Texto 3 . . . Texto N
Termo 1 2 1 0 . . . . . .
Termo 2 0 3 1 . . . . . .
Termo 3 1 0 2 . . . . . .

... . . . . . . . . . . . . . . .
Termo M . . . . . . . . . . . . . . .

Decomposition (SVD) (Golub & Reinsch, 1970).

Com o SVD, uma matriz X (como a Tabela 3.18) normalizada pelo modelo TF-IDF é de-

compostaem um produto deoutras três matrizes (X = TSD) sendo que:

m = m min(t, d), número dedimensões;

T = t x m, matriz devetoressingularesàesquerda;

S = matriz diagonal m x m devalores singulares em ordem decrescente;

D = m x d, matriz devetores singularesà direita;

onde t é o número de termos (linhas), d o número de documentos (colunas) e X é uma matriz t

x d.

Desta forma, a dimensão da matriz é reduzida por meio da eliminação das linhas e colunas

correspondentes aos menores valores da matriz S, da mesma forma que as colunas da matriz T

e as linhas da matriz D. Portanto, a redução da dimensão é realizada pela redução do número

m de dimensões para um valor k (k < m) e, assim, a matriz reduzida S0 afeta diretamente as

dimensões das matrizes T e D, ou seja, o produto TS0D captura os elementos mais relevantes

damatriz.

A partir darepresentação em formadevetorespermitidapelaLSA, pode-semedir asimila-

ridadedeconceitosrelacionadosentreduaspalavrasou sentenças. A Equação 3.9 desenvolvida

por Landauer et al. (1991) calculaa similaridade:

sim(S1; S2) = cos( ( ~S1); ( ~S2)) =

P n
i= 1 j ( ~S1) j ( ~S2)

q P n
j = 1( j ( ~S1))2

q P n
j = 1( j ( ~S2))2

(3.9)

onde ( ~S1) = 1
jSi j

P
~u 2 Si ~u e, ~u éo vetor depalavrasu. Umamedidadecoerência textual ge-

ral podeser obtidapor meio damédiadoscossenospara todososparesdesentençasadjacentes

Si eSi+ 1, como évisto naEquação 3.10 (Foltz et al., 1998):

coerencia(T) =

P n 1
i= 1 cos(Si ; Si+ 1)

n 1
(3.10)

Esse modelo LSA pode ser um bom modelo de comparação por algumas razões: 1) mo-

delo completamente automático e com poucos parâmetros; 2) modela um aspecto da coerência
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local, a similaridade das sentenças. Em contrapartida, tal modelo tem pontos negativos como:

1) modelo pode ser considerado caro, devido a dificuldade em determinar quantas dimensões

diminuir; 2) modelo com baixaacuráciaem relação aos outros trabalhos da literatura.

Para Louis & Nenkova (2012a), cada texto tem um propósito, como: explicar um conceito,

narrar um evento, criticar uma ideia, etc. A partir disso, cada sentença em um texto tem uma

metacomunicativaeasequênciademetasajudam osautoresaalcançarem o propósito do texto.

Assim, as autoras apresentam um modelo para capturar a coerência a partir da dimensão da

estruturaintencional (intensão ou objetivo dasentença). Deacordo com Louis& Nenkova, essa

estrutura intencional podeser visualizada em produções sintáticos dos textos.

Segundo asautoras, o trabalho ébaseado no fato quecertostiposdesentençascomo pergun-

tasedefiniçõespossuem estruturassintáticasúnicasedistinguíveis. Além disso, sentençascom

estruturas sintáticas similares são prováveis de terem a mesma meta comunicativa e a regulari-

dadenaestrutura intencional émanifestadaem produçõessintáticasentresentençasadjacentes.

A sintaxe é representada tanto como produções sintáticas quanto como uma sequência de

nós (em umarepresentação deárvoresintática) com etiquetas morfossintáticas.

Em princípio, um estudo inicial foi realizado para confirmar que sentenças adjacentes em

um texto exibem padrões de coocorrência sintática. Para isso, as autoras utilizaram árvores de

análises padrão ouro do Penn Treebank (Marcus et al., 1993) e a unidade de análise foi um par

desentenças adjacentes (S1; S2). 99 documentose1727 paresdesentençasdaSeção 0 decada

texto do córpus foram escolhidos paraesseestudo.

Todasasproduçõesqueaparecemnaanálisesintáticadealgumasentençaforamenumeradas

etodasasproduçõesqueaparecem menosdo que25 vezesforam excluídas, resultando em uma

lista de 197 produções únicas. Assim, todos os pares (p1; p2)10 de produções foram formados.

Um exemplo deprodução de umasentençaseriaS ! N P SBJVP.

Para cada par de produções, as autoras computaram: c(p1p2) = número de pares de senten-

ças onde p1 2 S1 e p2 2 S2; c(p1: p2) = número de pares onde p1 2 S1 e p2 =2 S2; c(: p1p2)

e c(: p1: p2) são computados similarmente. Além disso, as autoras utilizaram o teste Chi-

square11 paraentender seacontaobservadaem c(p1p2) ésignificantemente (nível deconfiança

de95%) maior ou menor do queo valor esperado seaocorrênciadep1 ep2 forem independen-

tes.

Para o modelo de coerência, Louis & Nenkova (2012a) descrevem 2 representações de es-

truturasentencial utilizadas: Productionsed-sequence. Narepresentação deProductions, cada

sentença é vista como o conjunto de produções gramaticais, LadoEsquerdo ! LadoDirei to.

O LadoDireito contém nósterminais/não terminaiseo LadoEsquerdo contém somentenósnão-

terminais. Segundo as autoras, essa representação tem algumas desvantagens como o fato de

alguma produção ter o lado direito muito longo e de conter informação somente sobre os nós

que pertencem ao mesmo constitue. Já na representação d-sequence, as autoras procuraram

preservar mais informação sobreconstituintes adjacentes dasentença. Nad-sequence, a árvore

sintática é “ truncada” na máxima profundidade d e as folhas da árvore resultante listadas da

10(p1; p2)e(p2; p1)são considerados pares distintos.
11http://www2.lv.psu.edu/jxm57/irp/chisquar.html
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esquerdaparaadireita formam arepresentação d-sequence. A Figura3.11 mostra um exemplo

de truncamento no nível 2 (linhahorizontal naárvoresintática) que representad-2 sequenceou

depth-2 sequence.

Figura3.11: Exemplo ded-sequence (Louis& Nenkova, 2012a)

Todos os nós não-terminais da d-sequence possuem a informação do nó folha mais à es-

querda que eles dominam. Essa informação é dada como sufixo desses nós não-terminais, por

exemplo, os sufixos DT, NNP e VBD em SD T , N PN N P e VPV B D . Segundo as autoras, essa

informação traz a informação dasub-árvoreabaixo dos nós presentes na d-sequence.

Assentençassão vistascomo sequênciasdepalavrassintáticas(w1; w2;:::; wk), k p, onde

p é o tamanho da sequência e os wi são os elementos que formam a d-sequence. Considerando

o exemplo dado na Figura 3.11, as palavras sintáticas são: w1 = 00; w2 = SD T ; w3 = ; ; w4 = 00

; w5 = N PN N P ; w6 = VPV B D e w7 = : .

De acordo com Louis & Nenkova (2012a), o verbo principal de uma sentença é o centro

para sua estrutura. Dessa forma, o parâmetro d é ajustado para ser maior do que o nível do

verbo principal naárvoresintática.

Para Louis & Nenkova, o modelo de coerência local é baseado no estudo inicial do traba-

lho, ou seja, a coerência de um texto é caracterizada pela regularidade sintática em sentenças

adjacentes. Assim, as autoras calcularam as probabilidades de pares de itens sintáticos perten-

centesàssentençasadjacentes. Dessaforma, acoerênciadeum texto T quecontém n sentenças

(S1,...,Sn) écomputadadeacordo com aEquação 3.11:

P(T) =
nY

i= 2

jSi jY

j = 1

1
jSi 1j

jSi 1jX

k= 1

p(Sj
i jSk

i 1) (3.11)

ondeSy
x indicao y-ésimo item deSx. Os itenssão Produções ou unigramas depalavrassintáti-

cas.

Asprobabilidades condicionaissão computadas com suavização segundo aEquação 3.12.

p(wj jwi ) =
c(wi ;wj ) + c

c(wi ) + c jV j
(3.12)
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ondewi ewj são itenssintáticos, c éumfator desuavizaçãoec(wi ; wj ) éonúmerodesentenças

que contém o item wi imediatamente seguido pela sentença que contém wj . Já o tamanho do

vocabulário de itens sintáticosédado por jV j.

Para avaliar o modelo, pares de textos foram utilizados (um texto original e sua versão

permutada). Além disso, o texto original é considerado sempre mais coerente do que a sua

versão permutada. Assim, a acurácia do modelo é incrementada toda a vez que o texto fonte

é identificado, ou seja, quando a probabilidade do texto original é maior do que a sua versão

permutada.

O córpus utilizado para avaliar o modelo foi o mesmo utilizado em Barzilay & Lapata.

Assim, 100 textos relacionadosaAcidentesAéreose99 textoscom foco em Terremotos foram

utilizados na avaliação. Além disso, 20 permutações para cada texto original foram geradas

para formar os pares. Dessa forma, o melhor resultado obtido foi de 72,8% de acurácia com a

utilização deProductionse71,8% deacuráciaparad-sequencecom d = 2.

Segundo Li & Hovy (2014), a estrutura coerente de um texto é possível de ser descoberta

usando representaçõesdesentençasdistribuídasaprendidasem um aprendizadoprofundo (Deep

Learning).

Osautoresconsideraram umaabordagem chamadadeWINDOW (Collobert et al., 2011) que

agrupa sentenças. Um exemplo disso é mostrado na Tabela 3.19, onde exemplos positivos são

janelas de sentenças selecionadas do texto original gerado por humanos, e exemplos negativos

são gerados por substituição aleatória.

Tabela 3.19: Exemplo de textos coerentee incoerente.

João estava com muita fome. João estava com muita fome.
Elenão encontrou comidaem casa. A mãecomprou umanova saia.  aleatório
Assim, ele foi ao restaurante. Assim, ele foi ao restaurante.

Coerente (+): texto original Incoerente (-): substituição aleatória

As representações semânticas para termos e sentenças são obtidas por meio da otimização

da estrutura de rede neural baseada nos exemplos positivos e negativos, como os mostrados na

Tabela3.19.

Os autores utilizaram duas representações de vetores para as sentenças: a representação

geradapelas redes neurais recorrentes ea representação geradapelas redes neurais recursivas.

Assim, osautorespropuseramum modelodecoerênciaquefaz uso daabordagem WINDOW

para treinar uma rede neural de três camadas (camada de entrada de nível de sentença, camada

escondidaecamadadesaída) baseadaem janelasdeL sentenças.

Para avaliar a acurácia do modelo, os autores utilizaram a tarefa de ordenação de sentença

de Barzilay & Lapata e definiram a pontuação de coerência para cada texto baseado em um

algoritmo de convolução de sentenças. O córpus utilizado também foi o mesmo utilizado por

Barzilay & Lapata, ou seja, textos relacionados aAcidentes Aéreos eaTerremotos.
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Considerando as duas formas de representar as sentenças, a Tabela 3.20 mostra o resultado

alcançando considerando cada assunto do corpus. A abordagem apresentada no trabalho de Li

& Hovy produziu bons resultados. Entretando, obtê-los pode ser uma tarefaárdua devido asua

possível complexidade computacional. Além disso, a velocidade de treinamento e decodifica-

ção do aprendizado profundo é bastante lenta e isso é prejudicial principalmente na geração

textual.

Tabela3.20: Resultados obtidosdeLi & Hovy (2014)

Acidentes Terremotos
Representação Recursiva 86,4% 97,6%
Representação Recorrente 84% 95%

O trabalho de Lin et al. (2015) apresenta um método de entropia máxima para modelar a

coerência do texto. Esse método modela a coerência com características lexicais ao invés de

características extraídas de todo o documento. Segundo os autores, esse método não faz uso de

análisesintáticaede resolução decorreferência.

Os autores partem da premissa que em um texto coerente, as palavras de uma sentença

são escolhidas de acordo com as sentenças anteriores. Assim, para modelar a coerência no

documento D, o qual contém sentençasS1, S2,..., Sn, énecessário maximizar a função objetivo

dadapelaEquação 3.13:

p(D) = p(S1; S2;:::; Sn) = p(S1) p(S2jS1) ::: p(Sn jS1; S2;:::; Sn 1) (3.13)

onde p(D) é a probabilidade da coerência do documento D que é igual a probabilidade de cada

sentença dada a sentença anterior do documento (p(Sn j S1, S2,..., Sn 1)). Segundo os autores,

a Equação 3.13 podeser simplificada, como mostraaEquação 3.14:

p(D) = p(S1) p(S2jS1) p(S3jS2) ::: p(Sn jSn 1) =
nY

k= 1

p(Sk jh) (3.14)

onde p(Skjh) denota a probabilidade a posteriori de cada sentença do documento dada a sua

história (h). Para melhorar a performance do modelo, a sentença também é simplificada como

um vetor. Considerando acomplexidadecomputacional, osautoresusaram bag of words12 para

representar uma sentença no modelo. Assim, a Equação 3.14 foi simplificada como mostra a

Equação 3.15:

p(D)
nY

k= 1

p(BoWSkjBoWh) (3.15)

12É umatabela, naqual ascolunasrepresentam os termos, palavras, léxicosou outros tiposdeatributosexisten-
tes nas mensagens, e os valores associados às colunas são referentesà frequência (ou presença) desses termos (ou
atributos) nas sentenças.
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ondeBoWSk éabag of wordsdak-ésimasentença. Deacordo com osautores, abag of words

podeser convertidaem um vetor decaracterística.

Segundo Lin et al., um modelo de língua de entropia máxima (Rosenfeld, 1996) pode cap-

turar mais informações. Devido a isso, os autores adicionaram características ao modelo de

entropiamáxima.

Para um modelo de língua de entropia máxima, a probabilidade de uma palavra w dado a

históriah écomputadadeacordo com aEquação 3.16:

p(wjh) =
1

Z(h)
exp(

X

i

i f i (h;w)) (3.16)

onde Z(h) é o fator de normalização de história e f i é a i-ésima função característica. Com

a ideia de adicionar características ao modelo de entropia máxima, os autores combinaram as

Equações 3.14, 3.15 e 3.16 para computar a probabilidade condicional de uma sentença, como

mostraaEquação 3.17:

p(SkjSk 1) =
1

Z(Sk 1)
exp(

X

i

i f i (Sk 1;SK ))

=
1

Z(BoWSk 1)
exp(

X

i

i f i (BoWSk 1;BoWSK ))
(3.17)

onde p(Sk jSk 1) é a probabilidade de coerência de uma sentença Sk dada a história Sk 1. De

acordo com osautores, abag of words foi utilizadapararepresentar umasentençapor causada

dificuldadede representá-la.

Para medir a acurácia do modelo, os autores utilizaram a tarefa de ordenação de sentença e

o mesmo córpus deBarzilay & Lapata (2008). O modelo obteve87,7% deacuráciapara textos

relacionados aAcidentes e97,3% deacurácia para textoscujo foco eraem terremotos.

Este capítulo mostrou os principais trabalhos relacionados a coerência local, sendo que

a metodologia baseada em entidades é a mais utilizada entre os trabalhos focados na coe-

rência local. Os trabalhos que fazem uso de pouco conhecimento linguístico e mais estatís-

tico/matemático vem ganhando espaço na distinção entre os textos coerentes e os incoerentes.

Já a abordagem discursiva, se mostrou próspera e com bom desempenho, apesar de pouco ex-

plorada. Outro ponto importante, verificado nos trabalhos relacionados, é a versatilidade do

modelo deGradedeEntidadesdeBarzilay & Lapata. Tal versatilidadevem da junção devárias

informações relacionadas a coerência, de forma a criar modelos de alta acurácia na distinção

entre textos coerentes e incoerentes. Assim, o bom desempenho apresentado pela abordagem

discursiva e a versatilidade do modelo de Grade de Entidades motivaram o desenvolvimento

desta tese voltada especificamente para a sumarização multidocumento, algo que não foi en-

contrado na literatura.
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3.1 Trabalhos Relacionados a QualidadeLinguística

Nessaseção serão mostradosalguns trabalhosquelistaram edefiniram elementosqueinflu-

enciam acoerência local.

Para Koch & Travaglia (2002), a coerência é relacionada a possibilidade de encontrar um

significado paraum texto deacordo com alguns fatores:

ElementosLinguísticos- servemcomo indicaçõesparaestimular inferênciaseaaquisição

deorientação argumentativaobtidadeexpressões quecompõeum texto.

Conhecimento de Mundo - caso em que um texto possui um assunto conhecido para o

leitor. Assim, o leitor compreenderá o sentido do texto, e isso faz o texto coerente.

Conhecimento Compartilhado - conhecimento compartilhado do escritor para o lei-

tor/ouvinte. Para um texto ser coerente é necessário um equilíbrio entre a velha e a nova

informação. Um texto só com novas informações seria incompreensível, desde que o

leitor não possua conhecimento sobre tais informações. Por outro lado, um texto com

apenas informações velhas iria torná-lo redundante.

Inferências - usando o conhecimento de mundo, o receptador da mensagem estabelece

umarelação não explícitacom o texto, ondeo receptador tentacompreender e interpretar

amensagem.

Otterbacher et al. (2002) estudou os possíveis problemas relacionados à coesão de sumá-

riosmultidocumento extrativosesugererevisões(soluções) paramelhorar acoesão. Osautores

apresentaram uma análise baseada em córpus de sumários automáticos extrativos multidocu-

mento gerados pelo sumarizador MEAD (Radev et al., 2002). Os sumários desse córpus foram

manualmente revisados. Os autores discutiram a viabilidade de melhorar automaticamente os

sumários, eeles também criaram uma taxonomiadosproblemasrelacionados àcoesão.

A taxonomia foi divididaem 5 categorias pragmáticas relacionadas àcoesão textual em su-

máriosmultidocumento, taiscategoriassão: Discurso, Indentificação deEntidades, Expressões

Temporais, GramáticaePropriedadesdeLocalização.

Discurso foca no relacionamento entre as sentenças dos sumário e no relacionamento entre

oselementos textuais. Nessacategoria, osautoresconsideram algunsaspectosquepodem levar

a problemas de coesão em sumários multidocumento, como: Mudança de Tópico, Falta de

Propósito, Contradição, RedundânciaeSentenças Condicionais.

Segundo osautores, amundançadetópico éatrocadeumasentençapor outra; o temamuda

derepente. Devido a isso, aadição deumasentença transitóriaou umafrasepoderesolver esse

problema.

Para Otterbacher et al., em sumários há sentenças em que faltam propósitos. Entretanto, a

adição de sentenças que motivam um propósito no segmento problemático resolveria tal pro-

blema.
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A contradição está relacionada a alguma informação, em uma dada sentença, que contrasta

com uma ou mais sentenças anteriores. Um marcador discursivo tal como "entretanto"ou "em

contraste"modifica o marcador discursivo existente.

Redundância ocorre quando uma sentença contêm informações reportadas anteriormente.

Para Otterbacher et al., uma ação possível para resolver esse problema é apagar o constituinte

redundante (elemento não nuclear dossintagmasnominais, dossintagmaspreposicionaisou de

relativas clausais).

De acordo com Otterbacher et al., eventos em uma dada sentença são condicionados por

eventos em outra sentença. Assim, uma ação para resolver esse problema seria modificar as

sentenças, como: Se(sentença1), (sentença2). Alémdisso, o tempo verbal podeser modificado

parao condicional.

Segundo osautores, a identificação deentidadesrequer aresolução deexpressõesreferenci-

ais, desdequeo leitor necessite identificar cadaentidademencionadaem um sumário. Assim, 9

problemas foram encontradosem sumáriosrelacionadosaessacategoria. Osproblemas foram:

Entidadenão Especificada, Mal uso dequantificador, Entidademuito restrita, Entidaderepetida,

Anáfora descoberta, Uso inadequado de artigo definido, Uso inadequado de artigo indefinido,

Faltadeartigo, Faltaentidade.

Entidade não especificada é uma entidade recentemente mencionada que não possui des-

crição ou um acrônimo sem explicação. Para resolver esse tipo de erro, adiciona-se um nome

completo ou um título para uma nova entidade ou expande o acrônimo. Segundo os autores, O

erro Entidade não especificada foi o mais frequente na categoria de identificação de entidades,

com 38% de ocorrêncianoscasos.

O problema do Uso inadequado de artigo definido pode também ser resolvido pela adição

de um artigo definido se a entidade já tinha sido mencionada ou pela adição de um artigo

indefinido, sea entidadeénova.

A categoriadeExpressão Temporal édadapelo relacionamento temporal correto entreeven-

tos. Osautores identificaram 5 tiposdepossíveisproblemasqueseenquadram nessacategoria:

Ordenação Temporal, Tempo do Evento, Repetição do Evento, Sincronismo eAnacronismo.

A Ordenação Temporal é relacionada ao estabelecimento correto das relacões temporais

entreeventos(ou relacionado aum evento anterior). Em caso deproblema, osautoresrecomen-

dam adicionar expressões de tempo, apagar expressões de tempo inapropriadas ou modificar

uma expressão de tempo já existente. Com um total de 89% de ocorrências, os erros de Orde-

nação Temporal foram o mais frequentes na categoriaTemporal.

Algunsproblemasgramaticaistêm sido identificadosno córpususado por Otterbacher et al..

Entre essesproblemas estão: SentençaRun-on, Verbos incompatíveis, Faltade pontuação, Sin-

taxe inadequada, Parênteses, Subtítulos/títulos, Uso inadequado deadvérbios.

Segundo Otterbacher et al., uma sentença Run-on é uma sentença muito longa. Assim, os

autoresrecomendamdividir sentençaslongasemduassentençasseparadaseapagar aconjunção

presente na sentença longa. Esse problema foi o mais frequente da categorias de problemas

gramaticais, com 35% dos erros.
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O problema de parênteses está relacionado ao uso inapropriado dos próprios parênteses.

Assim, osautores sugerem apagar tais parênteses.

Propriedades de localização são tipos de revisões relacionados à localização correta dos

eventos. Essas propriedades podem ser: Localização deeventos, Colocação, Mudançade loca-

lização, Place/SourceStamp.

Localização deeventosespecificaum lugar ondeo evento vai acontecer. Assim, umapossí-

vel revisão seriaadicionar sintagmaspreposicionais que indicam lugares (cidade, estado, país).

Colocação é relacionada a dois ou mais eventos que ocorrem nos mesmo lugar. Dessa

forma, os autores sugerem adicionar um sintagma preposicional ou um advérbio que indica a

colocação.

De acordo com Otterbacher et al., a categoria Discurso teve 34% de todas as revisões rea-

lizadas no córpus, seguida por Entidades, com 26%, 22% de Expressões temporais, 12% de

problemasgramaticais e6% dePropriedadesde localização.

Pitler et al. (2010) avaliaram a Qualidade Linguística (QL) dos sumários gerados por su-

marizadores automáticos multidocumento. Os autores analizaram a forma como os diferentes

tipos decaracterísticaspodem ajudar o ranquedossumários.

De acordo com Pitler et al., há alguns aspectos de QL que são relevantes para a geração de

sumários automáticos e podem ser usados em avaliações manuais. Esses aspectos são: Grama-

ticalidade, Sem redundância, Clareza referencial, Foco eEstrutura/Coerência.

Gramaticalidade está relacionada ao sistema de formatação do texto, erros relacionados a

letrasmaiúsculasesentençasnão gramaticais (faltadealgunscomponentes textual) quetornaa

leiturados textos difíceis.

O aspecto deSem redundânciaconsideraque repetições desnecessárias no sumário não po-

deriam ocorrer. Segundo os autores, repetições desnecessárias podem acontecer com sentenças

inteiras, fatos repetidos e o uso repetido de um substantivo ou sintagma nominal, quando um

pronome seria suficiente.

Clarezareferencial érelacionadaàidentificação deaquem ou aque, o pronomeou sintagma

nominal refere-seno sumário.

O Foco érelacionado àexistênciadeum assunto principal em um sumário; sentençaspode-

riam conter somente informações quesão relacionadasao assunto principal.

Para Pitler et al., Estrutura e Coerência de um resumo estão relacionados a este ser bem

estruturado eorganizado.

Além dos aspectos descritos anteriormente, Pitler et al. citaram alguns fatores que influ-

enciaram a QL dos textos em geral, por exemplo: escolha de palavras, formas referênciais de

entidades (entidades nomeadas) e coerência local (dispositivos coesivos econtinuidade).

Kaspersson et al. (2012) investigou erros linguísticos que ocorrem em sumários extrativos

gerados de um único documento. O foco deste trabalho foi nos erros discursivos, tais como

expressões de referências sem antecedentes, e como as unidades textuais nos sumários são

conectadas. Além disso, os autores também investigaram como os diferentes níveis de resumo

do texto ediferentes gêneros influenciam certos tipos deerros.
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De acordo com Kaspersson et al., um estudo foi realizado para encontrar tipos de erros

em textos sumarizados que afetam negativamente a coesão, coerência e a legibilidade textual.

Assim, osautoresconsideraram textosde3 diferentesgêneros: jornalísticos, científicosetextos

oficiaisdegoverno.

Os erros encontrados foram agrupados em 3 categorias: Erro de referência anafórica, Au-

sência decoesão ou decontexto e Quebrade referênciaanafórica.

Erro de referência anafórica é relacionado a uma expressão anafórica no sumário que se

referea um antecedente errado, dado que o antecedente correto não foi extraído do texto fonte,

o qual originou o referido sumário. Essa categoria tem 3 sub-categorias: Sintagma nominal,

Nomes próprios ePronomes.

Ausência de coesão ou de contexto é relacionada à falta de algum elemento coesivo ou de

contexto do sumário.

Quebra de referência anafórica acontece quando uma expressão anafórica de um sumá-

rio não tem seu antecedente, porque tal antecedente não foi extraído do texto fonte. As sub-

categorias são: Sintagma nominal, Nomespróprios ePronomes

Segundo Kaspersson et al., os erros mais significativos são: Erro de referência anafórica

relacionada a pronome, Ausência de coesão ou de contexto, Quebra de referência anafórica

relacionadaasintagmasnominais eQuebrade referênciaanafórica relacionadaa pronomes.

Friedrich et al. (2014) apresentou um córpus de sumários chamado LQVSumm com vários

tipos de erros de QL manualmente anotados. Esses sumários foram automaticamente criados

para a tarefa compartilhada, Sumarização Guiada, da TAC 2011 (Owczarzak & Dang, 2010).

Os autores identificaram 2 classes de erros: uma delas considera as menções de entidades e a

outra considera cláusulas (sentenças). A primeira é relacionada a referência ou problemas de

correferência. A última involve erros não gramaticais ou redundância.

Paraosautores, no nível deentidades, ostiposdeerrosão: Primeiramenção semexplicação,

Menção subsequente com explicação, Sintagma nominal definido sem referência a menções

anteriores, Sintagma nominal indefinido com referência a menções anteriores, Pronome sem

antecedente, Pronomecom antecedenteenganoso, eAcrônimossem explicação.

Primeiramenção sem explicação édesignadaparaaprimeiramenção deumaentidadepara

a qual não há uma referência clara para o leitor. Por exemplo, na sentença, “Paulo comprou

brinquedosparacrianças pobres” . paraaentidade “Paulo” não háexplicação suficiente.

Menção subsequentecomexplicação érelacionadaamençõesdeentidadequejáforamrefe-

renciadasno texto, masaindaapresentam umaexplicação inapropriada. Por exemplo, considere

aFigura3.12, aqual mostrapartedeum sumário multidocumento dacoleção 21 do córpusCST-

News (Aleixo & Pardo, 2008; Cardoso et al., 2011) que possui as entidades “Nelson Jobin” e

“ Infraero” como menções subsequentescom explicação.

Sintagmanominal definido sem referênciaamençõesanterioresocorrequando um sintagma

nominal definido é usado para referenciar a primeira menção de uma entidade no texto. Por

exemplo, “a empresa Petrobras” poderia ser usado em um sumário no qual “a empresa” tenha

sido mencionado.
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Figura3.12: Exemplo deMenção subsequente com explicação

Sintagma nominal indefinido com referência a menções anteriores ocorre quando um sin-

tagma nominal indefinido é usado em uma entidade já mencionada no texto. Por exemplo, o

sintagmanominal “umaempresaPetrobras” não éapropriado seamesmaempresa játenhasido

mencionadano sumário.

Pronome sem antecedente ocorre quando não há antecedente que combina em gênero e em

número. Por exemplo, aFigura3.13 mostrapartedeum sumário multidocumento dacoleção 16

do córpusCSTNews. NaFigura3.13, o pronome“Ele” (sublinhado) não possui algum possível

antecedente.

Figura3.13: Exemplo dePronomesem antecedente

Pronome com antecedente enganoso ocorre quando uma expressão anafórica refere a um

antecedente enganoso e o seu antecedente correto não está no sumário. Por exemplo, a Figura

3.14 mostrapartedeum sumário multidocumento dacoleção 27 do córpus CSTNews.

Figura3.14: Exemplo dePronomeenganoso

NaFigura3.14, o pronome“ele” (nasegundasentençaesublinhado) aparentemente refere-

se a “Kaká” (na primeira sentença), mas, no texto fonte, o pronome refere-se a “Robinho” , o

qual não estáno sumário.

Acrônimos sem explicação ocorre quando eles não são conhecidos e não são explicados.

Por exemplo, a sentença “Os candidatos José Maria Eymael (PSDC) e Ruy Pimenta (PCO)

não pontuaram.” , que faz parte de um sumário da coleção 2 do córpus CSTNews, apesenta 2

acrônimossem explicação “PSDC” e “PCO”.

Friedrich et al. também propôsumaanotação anível clausal ou sentencial. Estaanotação foi

feita em trechos arbitrários, isto é, os tipos de erros são marcados considerando relações entre
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trechos. Deacordo com osautores, oserrosdo nível clausal são: Sentençaincompleta, Inclusão

de datas, Outra forma não gramatical, Sem relacionamento semântico, Informação redundante,

eSem relação no discurso.

Uma Sentença incompleta ocorre devido ao uso de compressão da sentença ou o trunca-

mento realizado para não exceder o tamanho máximo permitido do sumário. Por exemplo, a

sentença “Um foi morto em um quarto e outros foram assassinados em uma sala de aula, de

acordo com o chefedapolíciado campus, W.” está incompleta.

Para Friedrich et al., a Inclusão de datas em um sumário não é desejado. Por exemplo,

“GEORGETOWN, Pennsylvania05-10-2006 16:53:53” .

Outra forma não gramatical considera todos os outros casos não gramaticais, tais como a

falta de espaço em branco epontuação incorreta.

Sem relacionamento semântico ocorre quando sentenças não possuem alguma relação se-

mântica. Por exemplo, a Figura 3.15 mostra as sentenças S1 e S2 que não possuem relaciona-

mento semântico entre si.

Figura3.15: Exemplo desentenças sem relacionamento semântico

Informação redundante ocorre quando duas ou mais sentenças expressam a mesma infor-

mação. Por exemplo, naFigura3.16, há informação redundantenas sentençasS1 e S2.

Figura3.16: Exemplo de informação redundante

O erro Sem relação no discurso, em particular, acontece quando um conectivo discursivo

explícito (“e” , “mas” , “porque” , ... ) está sendo utilizado inapropriadamente ao contexto do

sumário. Por exemplo, o conectivo “E” nasegundasentençadaFigura3.17 não estáapropriado.

Figura3.17: Exemplo de informação redundante
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Nessa seção, vários aspectos que podem influenciar a QL foram identificados e definidos

por pesquisas da literatura. Isso mostra a relevânciae a complexidadedesseestudo, o qual tem

por objetivo dar suporteasistemas degeração textual. Além disso, estaspesquisas influenciam

diretamente a escolha de aspectos que podem afetar a QL de sumários automáticos multido-

cumento utilizados nesta tese. Assim, os aspectos que melhor se encaixam no contexto da

sumarização multidocumento foram redefinidoseadaptadosparaa tarefadeanotação realizada

neste trabalho. Tais redefinições, adaptações eaprópria tarefadeanotação de erros que podem

afetar aQL dossumários multidocumentos serão descritos no Capítulo 6.
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Capítulo

4
Adaptação dos Métodos da Literatura

Com o intuito de estabelecer um estudo comparativo e validar esta tese, foi necessário im-

plementar os trabalhos da literatura considerados relevantes para a avaliação automática da

coerência local. Nessafasedeimplementações, foram consideradasadaptaçõesdosmodelosda

literatura, pois todos os modelos escolhidos foram originalmente aplicados a córpus da língua

inglesa.

Neste cenário, os trabalhos de Freitas (2013) e de Silva & Feltrim (2015) são os únicos

conhecidos para o Português, além do trabalho desta tese. Freitas (2013) adaptou o modelo

de Grade de Entidades de Barzilay & Lapata para ser aplicado a textos escritos por alunos de

graduação. Silva & Feltrim (2015) combinou o modelo de Grade de Entidades de Barzilay

& Lapata com informações provenientes de estruturas retóricas para gerarem mensagens que

indiquem quebras de linearidade em partes específicas dos resumos oriundos dos trabalhos de

final decurso dealunosdegraduação.

Em geral, a adaptação dos modelos propostos na literatura permitiu verificar a sua per-

formance quando aplicados em um córpus de sumários multidocumento. Tais modelos serão

comparadoscom suasversões incrementadascom conhecimento discursivo ecom modelospu-

ramente discursivos (desenvolvidos neste trabalho - ver Capítulo 5). Essa comparação foi feita

tanto na tarefa de ordenação de sentenças (visto no Capítulo 3) quanto na tarefa de identifica-

ção de erros da qualidade linguística (maiores detalhes no Capítulo 6) presentes nos sumários

multidocumento.

A escolhadosmodelosfoi definidabaseadanas3 abordagens(entidades, discursivaseesta-

tística/matemática) vistosno Capítulo 3, ou seja, pelo menosum trabalho paracadaabordagem

foi implementado. Dentro decadaabordagem, aescolha dos modelos foi realizada levando em

consideração: i) a importânciado modelo na literatura; ii) um tempo factível de implementação

do modelo; iii) se os modelos poderiam ser utilizados em outro idioma; iv) se haveria recursos

(parsers sintáticos ou discursivos, córpus, etc.) disponíveis para o português, de forma que o
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modelo pudesse ser utilizado como um todo.

4.1 Modelo Latent Semantic Analysis (LSA)

O primeiro trabalho escolhido foi o deFoltz et al. (1998), o qual está inserido nos trabalhos

de Estatística/Matemática, e foi uma das primeiras propostas de avaliação da coerência local

de forma automática. Baseado na Latent Semantic Analysis, esse modelo é um dos poucos que

não faz uso de recursos externos (por exemplo, um parser sintático) como parte integrante do

processo deavaliação dacoerência. Taiscaracterísticasforamrelevantesparao nosso propósito.

Essemodelo usaasimilaridadeentreassentençascomo um aspecto dacoerêncialocal. Para

isso, os autores utilizaram amédia doscossenos para todos ospares desentenças adjacentes Si

e Si+ 1 do texto (T) de n sentenças. Assim, a coerência de um texto foi calculada seguindo a

Equação 3.10 dada no Capítulo 3 e replicadaem 4.1 . Dessemesmo modo, foi implementadae

aplicadaessaequação decoerênciaparacadaum dossumários do córpus CSTNews.

coerencia(T) =

P n 1
i= 1 cos(Si ; Si+ 1)

n 1
(4.1)

Para a implementação desse modelo, o pacote de rotinas do Python chamado Scikit-Learn1

foi utilizado. Por meio desse pacote, foi possível calcular, por exemplo, a similaridade do

cosseno entreas sentenças.

Nesse modelo, qualquer tipo de acento foi retirado e os “ç” foram substituídos por “c” nas

palavras que compõem as sentenças do sumário. Essa modificação foi feita devido a erros de

codificação textual, os quaisatrapalhavam o processamento do modelo.

A equação de coerência gera um valor, o qual foi denominado de Valor de Coerência, para

cadasumário. Essevalor foi utilizado paracalcular aacuráciado modelo natarefadeordenação

desentença.

Na Seção 4.5, os detalhes dos resultados dessemodelo na tarefa de ordenação de sentenças

serão mostrados.

4.2 Modelo de Grade deEntidades

Modelo baseado em entidades, sendo quea sua implementação utilizou-se daextração e da

análisesintáticadeentidades feitapelo parser PALAVRASBick (2000).

A Figura 4.1 ilustra todos os passos utilizados por nós no desenvolvimento do Modelo de

GradedeEntidades.

Inicialmente, um texto fonte ou um sumário é analisado morfossintática e sintaticamente

pelo parser PALAVRAS. O PALAVRASpodegerar um arquivo deanáliseem atétrêsformatos.

Nós utilizamos o terceiro, ou seja, o formato Tiger. Esse formato foi utilizado devido a sua

1http://scikit-learn.org/stable/
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4.2. Modelo deGradedeEntidades

Figura4.1: Estruturadedesenvolvimento do Modelo deGradedeEntidades

organização ser mais legível (ver Figura 2.15), a qual facilitou o processamento do Gerador de

GradedeEntidades.

O Gerador de Grade de Entidades é um módulo que processa o arquivo XML produzido

pelo PALAVRAS. Essemódulo extrai asentidades (núcleosdossintagmasnominais) com suas

funções sintáticas (S - Sujeito; O - Objeto; X - qualquer função sintática que não seja sujeito

e nem objeto) presentes no texto e cria uma grade de entidades representada por uma matriz

(linhas representam assentenças eas colunas representam as entidadesdo texto).

A Figura 4.2 exemplifica parte de uma grade criada pelo Gerador de Grade de Entidades.

Essa grade é de um texto sobre a Liga Mundial de Voleibol da coleção número 8 do córpus

CSTNews (Cardoso et al., 2011; Aleixo & Pardo, 2008).

- liga ano Tampere classificação Finlândia seleção ...

1 O - X - O S ...

2 O - - - - - ...

3 - - - X - - ...

4 - - - X - S ...

5 - - - - - - ...

6 - S - - - - ...

Figura4.2: Exemplo deuma gradedeentidades com informação sintática.

Damesmaformaqueo modelo original deBarzilay & Lapata (2008) faz uso de3 informa-

ções(sintática, saliênciaecorreferência) paracriar asgradesdeentidadese, consequentemente,

produzir diferentes variações do modelo, o Gerador de Grade de Entidades também considera

tais informações.

A informação sintática está presente no modelo de Grade de Entidades (SINTÁTICO+),

quando asfunçõessintáticasdecadaentidadesão usadasno preenchimento dagrade. A Figura

4.2 éum exemplo deumagradedeentidadesqueutilizaessa informação.

Quando uma versão do modelo de Grade de Entidades não faz uso da informação sintática

(SINTÁTICO-), a grade registra apenas a ocorrência de uma determinada entidade em uma

sentença. Originalmente, esse registro é feito com o uso do símbolo “X” , o qual mantivemos
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nanossa implementação. Por exemplo, aFigura4.3 mostraaversão dagradeexibidanaFigura

4.2 sem informação sintática.

- liga ano Tampere classificação Finlândia seleção ...

1 X - X - X X ...

2 X - - - - - ...

3 - - - X - - ...

4 - - - X - X ...

5 - - - - - - ...

6 - X - - - - ...

Figura4.3: Exemplo deumagradedeentidadessem informação sintática.

Segundo Barzilay & Lapata, umaentidadeéconsideradasalientequando asua frequênciaé

igual oumaior do que2emumtexto. Assim, no modelodeGradedeEntidades, ainformaçãode

saliência é usada para formar uma nova grade composta somente com entidades consideradas

salientes (SALIÊNCIA+). Por exemplo, a grade de saliência da Figura 4.4 é uma versão da

grade sintática da Figura 4.2.

- liga classificação seleção ...

1 O - S ...

2 O - - ...

3 - X - ...

4 - X S ...

5 - - - ...

6 - - - ...

Figura4.4: Exemplo deuma gradedeentidades com informação sintáticaedesaliência.

Segundo as autoras do modelo original, um resolvedor automático de correferência para o

Inglês foi utilizado para tratar a informação de correferência dos sintagmas nominais. Infeliz-

mente, não foi encontrada uma ferramenta robusta e disponível de resolução de correferência

parao Português.

Com o intuito de evitar o aumento da esparsidade da grade (com um possível acréscimo

de colunas na grade), o agrupamento de todas os núcleos iguais dos sintagmas nominais foi

realizado, com o intuito de serem utilizados em uma única coluna da grade. Dessa forma, o
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modelo de Grade de Entidades implementado nesta tese não possui uma versão que faz uso da

informação decorreferência da mesmaformaque foi feito no modelo original.

Com a grade formada, no Gerador de Vetor de Característica é calculada as probabilidades

das transições de entidades entre as sentenças. A probabilidade é calculada por meio da razão

entre a frequência de cada tipo de transição e o total de transições. Essas probabilidades irão

compor o vetor de característica do texto. Como exemplo, a Figura 4.5 mostra o vetor de

característicadagradedeentidadesdaFigura4.2.

s s s o s x s - o s o o o x o - x s x o x x x - - s - o - x - -

0 0 0 0,066 0 0,033 0 0,066 0 0 0,033 0,066 0,066 0 0,033 0,63

Figura4.5: Vetor deCaracterística

Na grade da Figura 4.2, há 2 (duas) transições para cada um dos tipos [s -], [o -], [x -], [-

s]; 1 (uma) transição para os tipos [o o], [x x], [- x]; 19 (dezenove) transições para o tipo [- -]

e os outros tipos de transição não tiveram nenhuma ocorrência. Além disso, essa grade possui

um total de 30 transições. Assim, por exemplo, a probabilidade da transição do tipo [s -] é de

0,066.

O vetor decaracterísticapara agradedeentidades daFigura4.3, quenão utiliza a informa-

ção sintática, émostradanaFigura4.6.

XX X- - - - X

0,066 0,2 0,63 0,1

Figura4.6: Vetor deCaracterísticadegradesem informação sintática

Para cada texto/sumário, temos um vetor de característica e cada vetor de característica é

umainstânciaparaaFasedeTreinamento. Essafaseutilizao pacotedeaprendizado demáquina

SVMli ght com a opção de ranqueamento. Por meio desse treinamento, um modelo preditivo é

gerado, e este será usado na Fase de Teste que irá contabilizar o Valor de Ranque para cada

novo texto/sumário2.

Os experimentos eos resultadosobtidos dessemodelo serão apresentados na Seção 4.5.

4.3 Modelo Baseado em Grafo

Outro modelo baseado em entidades, e tendo como principal característica a proposta de

eliminar a parte de aprendizado de máquina do modelo de Grade de Entidades (Guinaudeau &

Strube, 2013). Assim, este modelo foi implementado com o objetivo de verificar o comporta-

mento do mesmo no córpus CSTNews, a Figura 4.7 mostra todos os módulos criados para a

implementação dessemodelo.

2Os textos/sumários da Fasede Testes são diferentes dos usados naFase de Treinamento
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Figura4.7: Estruturadedesenvolvimento do Modelo deGrafo

Paraessemodelo foi utilizado o parser PALAVRASetambém o Gerador deGradedeEnti-

dadesdo modelo deGradedeEntidades implementado edescrito naSeção anterior.

O Gerador de Grade de Incidência recebe uma grade de entidades sintática e substitui as

funções sintáticas pelos seus pesos correspondentes, ou seja, S será substituído pelo peso 3, O

por 2, X por 1 e - por 0. Esse procedimento forma a chamada Grade de Incidência. A Figura

4.8 ilustra a transformação da grade de entidades da Figura 4.2 em sua respectiva grade de

incidência.

liga ano Tampere classificação Finlândia seleção ...

s1 O - X - O S ...

s2 O - - - - - ...

s3 - - - X - - ...

s4 - - - X - S ...

s5 - - - - - - ...

s6 - S - - - - ...

liga ano Tampere classificação Finlândia seleção ...

s1 2 0 1 0 2 3 ...

s2 2 0 0 0 0 0 ...

s3 0 0 0 1 0 0 ...

s4 0 0 0 1 0 3 ...

s5 0 0 0 0 0 0 ...

s6 0 3 0 0 0 0 ...

Figura4.8: GradedeEntidades transformadaem Grade de Incidência

O módulo Gerador deGrafo Bipartido criaum grafo paraaGradede Incidênciadeentrada.

Esse grafo gerado facilita tanto a visualização das ligações entre sentenças e entidades quanto

a criação de matrizes de projeções one mode PU, PW e PAcc . A Figura 4.9 mostra o grafo da

grade de incidênciadaFigura4.8.

Figura4.9: Grafo resultantedo Gerador de Grafo Bipartido

Com o grafo gerado, o Gerador de Matriz de Projeção montará as respectivas matrizes de

projeção onemode.

Por fim, um valor de coerência para cada sumário é calculado por meio do módulo Valor

de Coerência, o qual faz uso da Equação 3.7 replicada em 4.2. Esse módulo também foi im-

plementado prevendo a utilização do dado de distância entre duas sentenças com entidades em

comum, segundo o modelo original.

100



4.4. Modelo Baseado emPadrõesSintáticos

LocalCoherence(T) = AvgOutDegree(P)

=
1
N

X

i= 1::N

OutDegree(si )
(4.2)

ondeOutDegree(si ) éasomadospesosassociadosaarestasquedeixam asentençasi eN éo

número desentenças do texto.

4.4 Modelo Baseado em Padrões Sintáticos

O trabalho de Louis & Nenkova (2012b), dentre os relacionados a Estatística/Matemática,

propõe avaliar a coerência local por meio de padrões sintáticos entre as sentenças adjacentes.

Tal abordagem foi considerada interessante, pois a mesma se distancia da abordagem do mo-

delo de Grade de Entidades que até então era a base de vários trabalhos. Assim, esse modelo

foi implementado com o objetivo de verificar a sua performance na avaliação da coerência de

sumários multidocumento. Todas as etapas da implementação desse modelo são ilustradas na

Figura4.10.

Figura4.10: Estruturadedesenvolvimento do Modelo dePadrões Sintáticos

Para a adaptação desse modelo, a análise morfossintática do parser PALAVRAS foi usada

para extrair as produções sintáticas. Tal procedimento de obtenção das produções foi imple-

mentado no Gerador deProduçõesSintáticas.

O Gerador de Produções Sintáticas consegue obter as produções tanto do tipo Productions

(conjunto de produções gramaticais) quanto do tipo d-sequences (produções gramaticais que

preservam mais informação sobreconstituintesadjacentesdasentença). Para isso, essegerador

montaasproduçõessintáticaspor meio do processamento naárvoresintáticadadapelo arquivo

do PALAVRAS. Além disso, as produções de d-sequence para dois níveis foram extraídas, ou

seja, produções sintáticasaté o nível 1 eo 2 daárvore sintática decadasentençado sumário.

A Figura 4.11 mostra as expessões sintáticas do tipo Productions utilizadas em cada sen-

tençadeum sumário automático multidocumento obtidaspelo Gerador deProduçõesSintáticas.

Na Figura 4.11, cada expressão sintática (oriunda do parser PALAVRAS) que compõe as sen-

tenças do sumário está relacionada a alguma palavra de uma sentença. As disposições das

produções mostradas naFigura4.11 não estão ordenadas.
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(S1) ['S -> DN H ', 'H -> prp', 'DP -> DN H ', 'H -> prop', 'PU -> pu', 'DN -> art', 'DA -> adv', 'P -> v-fin',
'DP -> n', 'H -> n', 'STA -> S P fA fA PU ', 'DN -> DA H ', 'DP -> DN H DN ', 'fA -> H DP ', 'DN -> H DP ',
'H -> num']

(S2) ['STA -> fA PU S PU P Od PU ', 'H -> prop', 'PU -> pu', 'Vm -> v-ger', 'DN -> art', 'P -> v-inf', 'DP ->
DN H ', 'S -> DN H PU DNc ', 'DP -> H DN ', 'H -> prp', 'DP -> prop', 'P -> Vaux Vm ', 'DNc -> H DP ',
'Vaux -> v-fin', 'DP -> DN H DN ', 'DN -> num', 'fA -> H DP ', 'DN -> H DP ', 'DN -> adj', 'Od -> P fA fA ',
'H -> n']

(S3) ['DN -> H DP ', 'PU -> pu', 'P -> v-fin', 'fA -> fA S fA PU fA P Od P Op Op ', 'As -> H DP ', 'STA -> S
P fA PU ', 'DP -> DN DN H ', 'DP -> n', 'H -> prp', 'DNc -> v-pcp', 'DN -> art', 'Od -> P As ', 'DP -> prop',
'DP -> DN H DN ', 'Op -> H DP ', 'S -> DN H PU DNc ', 'P -> v-inf', 'DN -> num', 'S -> pron-indef', 'DP ->
DN H ', 'H -> n', 'fA -> adv', 'fA -> H DP ', 'DN -> adj']

Figura 4.11: ProduçõesSintáticas

No modelo original, as autoras utilizaram, tanto para Productions quanto para d-sequence,

as 25 produções sintáticas mais frequentes do córpus. Tal restrição foi seguida na implemen-

tação dessa adaptação e, adicionalmente, experimentos com todas as produções obtidas e com

as 400 produções sintáticas mais frequentes do córpus CSTNews foram realizados. Com isso,

o intuito era verificar qual a quantidade ideal de produções mais frequentes (25 ou 400) ou se

todas as produções do córpus seriam a melhor solução paraumaboa performancedo modelo.

Com as produções obtidas para cada sentença do texto, o respectivo valor de coerência foi

calculado por meio da utilização da Equação 3.11 replicadaem 4.3. Nessa equação, aprobabi-

lidade condicional p(Sj
i jSk

i 1) é calculada por meio da Equação 3.12 replicada em 4.4, a qual

possui um termo desuavização ( c). Como asautorasnão deixaram claro o valor utilizado para

essasuavização, trêsvalores foram utilizados: 0,1; 0,01 e0,001. Taisvalores foram analisados,

pois havia a dúvida de qual deles seria o melhor valor que impactaria menos no resultado do

modelo. A suavização, naEquação 4.4, tem aúnicafunção deassegurar quenão haverádivisão

por 0 (zero).

P(T) =
nY

i= 2

jSi jY

j = 1

1
jSi 1j

jSi 1jX

k= 1

p(Sj
i jSk

i 1) (4.3)

ondeSy
x indicao y-ésimo item deSx. Os itenssão Produções ou unigramas depalavrassintáti-

cas.

p(wj jwi ) =
c(wi ;wj ) + c

c(wi ) + c jV j
(4.4)

ondewi ewj são itenssintáticos, c éumfator desuavizaçãoec(wi ; wj ) éonúmerodesentenças

que contém o item wi imediatamente seguido pela sentença que contém wj . Já o tamanho do

vocabulário de itens sintáticos édado por jV j.

Osresultadosdosexperimentosdessemodelo (listadosnaSeção 4.5) foram obtidos levando

em consideração todos osaspectos anteriormentedescritos.
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4.5 Exper imentos e Resultados

Os experimentos realizados nesta tese tiveram o propósito de avaliar a qualidade dos mo-

delos aplicados em sumários multidocumento, mas também relatar os experimentos iniciais de

alguns modelosadaptados que também foram aplicadosem textos fontedo córpus CSTNews.

A tarefa de ordenação de sentenças de Barzilay & Lapata (2008) vem sendo usada e, nesta

tese, não seriadiferente, como o método paraavaliar osmodelosdecoerência local. Essatarefa

se tornou o método para verificar e avaliar a performance dos modelos de coerência local de

todosos trabalhos relacionados.

Como dito em passagens anteriores, a tarefa de ordenação de sentenças consiste em avaliar

pares de textos, no caso desta tese, avaliar pares de sumários também, ou seja, { Texto/Sumário

original, Versão permutada do Texto/Sumário original} . A acurácia é medida por meio da

razão entre o número de pares corretos e o total de pares de textos/sumários. O número de

pares corretos é contabilizado quando o modelo em avaliação gera um valor de ranque ou de

coerênciamaior parao texto/sumário original em relação àsuaversão permutadaem cadapar.

Para avaliar os modelos, descritos nesse capítulo, os sumários humanos multidocumento

do córpus CSTNews foram utilizados como sumários de referência, ou seja, tais sumários fo-

ram considerados coerentes. Tal proposição foi baseada na qualidade verificada dos sumários

produzidos.

Com o acréscimo de5 sumários humanosextrativos, o córpusCSTNews possui 6 sumários

de referência para cada coleção, totalizando 300 sumários. Desse total, 251 sumários foram

utilizados na tarefa de ordenação de sentenças. O motivo de não se utilizarem os outros 49

sumários foi por possuírem um número de sentenças igual ou menor do que 3. Essa restrição

é por causa da necessidade das 20 permutações aleatórias para cada sumário original. Como a

tarefadeordenação desentençavirou um método padrão paraavaliar osmodelosdecoerência,

a quantidade de 20 permutações também é utilizada na maioria dos trabalhos relacionados da

literatura. Portanto, abasededadosfoi compostapor 5.020 paresdesumáriosmultidocumento.

Os modelos LSA de Foltz et al. (1998) e Grade de Entidades de Barzilay & Lapata (2008)

foram um dosprimeiros implementadose, atéessemomento, não setinhao córpusdesumários

consolidado. Além disso, havia o desejo de verificar o comportamento desses modelos em

textos do português brasileiro. Para isso, os textos fonte do córpus CSTNews foram usados.

Desta forma, 137 dos 140 textos do CSTNews e 20 permutações aleatórias para cada um dos

textos foram empregados. A quantidade total de textosdo córpusnão foi utilizadapor causada

quantidadedesentençasqueelespossuem, inviabilizando as20 permutações. Assim, abasede

dados foi compostapor 2.740 paresde textos.

O modelo LSA gera um valor de coerência para cada texto fonte, sumário original e suas

permutações. A Tabela 4.1 mostra a acurácia obtida pelo modelo LSA tanto na base de textos

fonte quanto na base de sumários. Os resultados da Tabela 4.1 demonstram que o método

baseadonasimilaridadeentresentençasnão teveresultadosexpressivos. Issopodeser explicado

pela faltade informação sintáticaqueaprimoreaavaliação do modelo.

Outro ponto, já esperado, é o fato do modelo ter tido melhores resultados com os textos
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Tabela4.1: Resultado do modelo LSA

Base Acurácia (%)
Textos fonte 58,40
Sumários 55,18

fonte do que nos sumários. Isso ocorre porque os sumários extrativos multidocumento são

formadospor sentençasdetextosdiferentes, o quepodeocasionar umabaixasimilaridadeentre

assentenças dossumários, prejudicando, assim, aacuráciado modelo.

Diferente do modelo original, o qual distribui os pares de textos de forma quase igualitária

entre treinamento e teste, o método de validação cruzada de 10 folds para avaliar o modelo de

Grade de Entidades foi empregado, pois se acredita que, com essa abordagem de avaliação,

resultadosmaisconfiáveis poderão ser produzidos.

Como nesta tese não foi considerada a informação de correferência para o modelo de Bar-

zilay & Lapata (2008), 4 versões do modelo de Grade de Entidades foram avaliadas: (Sintá-

tico+Saliência+), (Sintático+Saliência-), (Sintático-Saliência+) e (Sintático-Saliência-).

Utilizando tanto a base de dados de textos fonte quanto a base de dados de sumários, todas

asversõesdo modelo deGradedeEntidadesforam avaliadas. A acuráciaobtidapor cadaversão

nas respectivas basesé mostradanaTabela4.2.

Tabela4.2: Resultado do Modelo de GradedeEntidades

Modelos
Acurácia (%)

Textos Fontes Sumár ios
Sintático+Saliência+ 70,73 64,78
Sintático+Saliência- 74,10 60,21
Sintático-Saliência+ 67,87 61,99
Sintático-Saliência- 78,97 68,40

Segundo a Tabela 4.2, todas a versões aplicadas nos textos fonte obtiveram melhores resul-

tados em textos fonte do que em sumários. Normalmente, as grades de textos fonte são mais

preenchidasdo quenossumários, poisasmesmasentidadessão maisfrequentesemelhor distri-

buídas ao longo do texto. Tais fatos influenciam diretamente na captura do padrão de transição

deentidades presentesnos textos enossumários.

Outro fato interessanteéqueaversão completa (Sintático+Saliência+) não foi aversão que

obteveosmaioresvaloresdeacuráciatanto paratextosfontequanto paraossumários. Acredita-

sequeapresençadainformação desaliênciaparaos textosfontefoi o fator determinanteparaa

queda da acurácia em comparação com as versões que não fazem uso dessa informação. Dado

que, tal informação de saliência produz uma grade de entidades que possuem uma frequência

igual ou maior do que2, e isso podeocasionar umagradecom poucasentidadesecom bastante

lacunas(devido anaturezamultidocumento dossumários), o quepodeprejudicar o aprendizado

do modelo. Além disso, a informação da presença de entidades nas sentenças foi a que melhor
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se adequou tanto nos textos fonte quanto nos sumários. Isso se deve pelas respectivas grades

com poucas lacunase menos esparsas, o queajudou no aprendizado do modelo.

Diferentemente dos modelos anteriormente testados, o modelo Baseado em Grafo (Gui-

naudeau & Strube, 2013) foi utilizado apenas em sumários multidocumento (foco desta tese).

Assim, os valores deacurácia foram obtidos para cadauma das projeções onemode(PU, PW e

PAcc) juntamentecom esem ainformação dedistância. A basededadosfoi compostapor 5.020

paresdesumáriosmultidocumento (sumário de referênciaesuaversão permutada). A acurácia

dessemodelo éa razão entreaquantidadevezes em queo modelo degrafo deprojeção calcula

o valor decoerênciaparao sumário coerentemaior do queo incoerenteeaquantidadedepares

de sumários dabase de dados. A Tabela4.3 mostraos resultados do modelo de Grafo aplicado

ao córpus desumários.

Tabela4.3: Resultados do Modelo baseado em Grafo

ModelosdeGrafo
Acurácia (%)

Com Inf. Distância Sem Inf. Distância
Projeção PU 52,71 57,69
Projeção PW 51,21 54,98
Projeção PAcc 52,55 56,51

O modelo Baseado em Grafo aplicado somente a sumários multidocumento, já que os ex-

perimentos em textos fonte foram finalizados quando este modelo foi desenvolvido, teve resul-

tados inferioresaosobtidospelo modelo deGradedeEntidades. Mesmo o melhor resultado do

modelo Baseado em Grafo ficou muito abaixo do valor demenor acurácia do modelo deGrade

de Entidades.

Os resultados mostrados na Tabela 4.3 não eram o esperado, já que a motivação da criação

do modelo de Grafo, segundo os autores, era a obtenção de acurácias similares ao modelo de

gradedeentidadesmesmo sem afasecomplexa(aprendizado demáquina) do modelo deGrade

deEntidades. Tal comportamento podesedever ao fato dequemuitossumários podem ter tido

entidades diferentes e espalhadas em diferentes sentenças ao longo do sumário, pois os valores

de coerência das projeções são baseados na ocorrência, no somatório das ocorrências e dos

pesos das entidades em comuns a duas sentenças. Assim, quanto mais entidades as sentenças

compartilharem, melhores serão os valores de coerência, principalmente para os sumários de

referência (coerentes).

E, por fim, entre os modelos adaptados e que originalmente não usaram informação discur-

siva, o modelo baseado em Padrões Sintáticos de Louis & Nenkova (2012b) foi avaliado. Para

isso, 3 (três) conjuntos de produções sintáticas, segundo as suas frequências, foram utilizados,

ou seja, todas as produções que tiveram frequência iguais a 1, 25 ou 400. Além disso, 3 (três)

valores de suavização (0,1; 0,01; 0,001) também foram usados. Todos esses aspectos foram

considerados para Productions e d-sequence com d = 2, ou seja, todas as produções sintáticas

dos níveis1 e2 daárvoresintáticadecada sentença do sumário foram empregadas.

105



4. Adaptação dos Métodos da Literatura

A Tabela4.4 mostratodososresultadosobtidoscom aaplicação do modelo dePadrõesSin-

táticoscom autilização deproduçõessintáticasdo tipo Productionsparao córpusdesumários.

Já a Tabela 4.5 mostra os resultados do modelo de Padrões Sintáticos com o uso de produções

sintáticas do tipo d-sequence.

Tabela4.4: Resultadosdo modelo dePadrõesSintáticosparaProductions

Suavização
Acurácia (%)

Frequência = 1 Frequência = 25 Frequência = 400
0,1 15,35 15,67 17,43
0,01 16,25 15,57 17,17
0,001 19,68 15,57 17,41

Tabela4.5: Resultados do modelo dePadrões Sintáticos parad-sequence

Suavização
Acurácia (%)
d-sequence= 1

Frequência = 1 Frequência = 25 Frequência = 400
0,1 15,87 16,85 17,43
0,01 20,76 16,81 17,41
0,001 19,48 16,79 17,33

Suavização
Acurácia (%)
d-sequence= 2

Frequência = 1 Frequência = 25 Frequência = 400
0,1 21,47 22,49 23,42
0,01 26,19 22,33 23,50
0,001 24,78 22,33 23,44

Em geral, esse modelo de Padrões Sintáticos não é o modelo mais recomendável para ava-

liar coerência local em sumários multidocumento, pois o melhor resultado foi de 26,19% de

acurácia para d-sequence no nível 2, Frequência = 1 (todas as produções sintáticas do nível

utilizada) esuavização de0,01.

Em média, conclui-se que o valor de suavização ideal seria de 0,01, mesmo as maiores

acurácias sendo obtidas com a suavização de 0,1.

A utilização de todas as produções sintáticas, independentes da frequência de cada uma,

foi a configuração em que os modelos Baseados em Padrões Sintáticos classificaram melhor

os sumários em comparação com as configurações que agruparam as produções sintáticas de

acordo com as suas frequências.

O tamanho do sumário pode ter influenciado na baixa acurácia do modelo Baseado em

PadrõesSintáticos. Um bom indício disso foram as acurácias obtidascom autilização de todas

asproduçõessintáticas(Frequência= 1), queforam maioresparacadatipo. Assim, quanto mais
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sentenças houver, consequentemente, mais produções sintáticas permitirão ao modelo avaliar

melhor acoerência local dossumários multidocumento.

Pelos resultados de cada um dos modelos adaptados, os quais não utilizam informação de

discurso, conclui-se que o modelo de Grade de Entidades foi o melhor modelo para sumários

multidocumento. Além disso, taisresultadosmostram anecessidadedemelhorar aavaliação da

coerência local em sumários multidocumento. Devido a isso, acredita-se que o conhecimento

discursivo pode ser útil em modelos que avaliam a coerência local. Baseado nisso, modelos

com informações discursivas foram elaborados, adaptados e criados, o quais são descritos no

Capítulo 5, comprovando autilidadedessas informações paraavaliação dacoerência.
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Capítulo

5
Enr iquecimento deMétodos deCoerência

Nessecapítulo, osmodelosquedão suporteàtesedestetrabalho serão descritoseavaliados.

Assim, os modelos da literatura que já utilizam conhecimento discursivo foram adaptados, os

modelos que não utilizam informação discursiva foram enriquecidos/incrementados com tal

informação enovos modelosdiscursivos queavaliam acoerência local foram criados.

As relaçõesdiscursivasdaRST (Mann & Thompson, 1987) edaCST (Radev, 2000) anota-

das no córpus CSTNews (Aleixo & Pardo, 2008; Cardoso et al., 2011) e o parser PALAVRAS

(Bick, 2000) foram utilizados naconstrução dos modelos. Além disso, osmodelosdiscursivos,

em sua maioria, foram aplicados em sumários multidocumento e alguns modelos foram em-

pregados em textos fonte, mas todos foram analisados de forma que a eficiência dos mesmos

pudesseser verificada.

5.1 Modelo de Gradede Entidades com Discurso

Considerado o modelo de referência na área de avaliação da coerência local, o modelo de

Grade de Entidades foi o que mais possibilitou a criação de variações com discurso, de forma

que tais variaçõespudessem ser aplicadas em textos fonte e/ou em sumáriosmultidocumento.

Todos os modelos discursivos baseados no modelo de Grade de Entidades ou até as suas

versõesenriquecidascom informação discursivativeram suasestruturassimilaresao modelo de

Barzilay & Lapata(2008) implementado nestatese(vejaaFigura4.1). Asdiferençasficaram no

acréscimo de funcionalidades no módulo Gerador deGradedeEntidadeseno módulo Gerador

de Vetor deCaracterísticas Discursivasdecadamodelo eversão.

Além de extrair as entidades com suas funções sintáticas do arquivo de análise do PALA-

VRAS, há modelos e/ou versões em que o Gerador de Grade de Entidades também irá extrair

informações discursivas anotadas nos textos fonte ou sumários multidocumento. Assim, tal
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módulo poderá criar grades de entidades, grade discursivas e grade de entidades com discurso.

Da mesma forma, o Gerador de Vetor de Características Discursivas poderá montar vetores de

características considerando umaou atéduasgradesde informações distintas.

A Figura 5.1 ilustra a estrutura das versões enriquecidas com discurso e dos modelos de

discurso baseados no modelo deGrade deEntidadesdeBarzilay & Lapata.

Figura5.1: Estruturados ModelosdeGrade de Entidadesenriquecidas com discurso

A manipulação e o tipo das relações discursivas foram os aspectos que diferenciaram cada

versão enriquecida, bem como os modelos discursivos baseados no modelo de Grade de Enti-

dades.

O primeiro modelo discursivo baseado no modelo de Grade de Entidades foi direcionado

paratextosfonte(etapainicial dapesquisa), tendo em vistao objetivo deinvestigar asuaperfor-

manceem textosmaioresecompará-lo com o modelo adaptado deGradedeEntidadesoriginal.

Baseado na premissa de que a partir de um texto coerente é sempre possível obter uma es-

truturaderelaçõesRST equeum modelo deGradedeEntidadesécapaz decapturar um padrão

de transições de relações RST entre as sentenças adjacentes dos textos fonte de referência, foi

implementado o modelo deGradedeEntidadesdenominado SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+.

O modelo SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+ faz uso apenas das relações RST anotadas nos

textos fonte para montar a grade de entidades com informação discursiva. Dessa forma, o

Gerador de Grade de Entidades e/ou Discursivas irá extrair as entidades e utilizar as relações

RST anotadas nos textos para formar a grade de entidades com discurso. Para exemplificar a

grademontadapor essemódulo, considereasduasprimeirassentençasdo texto segmentado em

EDUs daFigura2.5, como mostra aFigura5.2.

Figura5.2: Partedo texto daFigura2.5

O texto da Figura 5.2 possui 3 EDUs distintas referenciadas por [1], [2] e [3]. As informa-

ções nas EDUs [2] e [3] complementam a informação contida na EDU [1], ou seja, as EDUs

[2] e [3] são identificadas como constituintes de uma relação RST chamada ELABORATION

da EDU [1]. Dessa forma, a EDU [1] corresponde ao núcleo e as EDUs [2] e [3] constituem o
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satélite da relação ELABORATION. As EDUs [2] e [3] se relacionam por meio de uma con-

cessão. Portanto, aEDU [2] éo núcleo eaEDU [3] éo satélitedarelação CONCESSION. Tais

relacionamentos são vistos na Figura 2.6 replicada em 5.3. Já a Figura 5.4 ilustra a grade de

entidades com discurso parao texto daFigura5.2.

Figura5.3: Relação ELABORATION entreasproposições1 e2-3 (Ribeiro & Rino, 2005, p. 2)

Figura 5.4: Gradede relação RST parao texto daFigura5.2

É importantesalientar que todas as relações das quais uma determinada entidade faça parte

de um dos constituintes são registradas na grade. Por exemplo, na grade da Figura 5.4, a en-

tidade “verdade” ocorre em EDUs da sentença S2, que participam como núcleo da relação

CONCESSION ecomo satélite da relação ELABORATION.

O módulo Gerador deVetor deCaracterísticasDiscursivasutilizaagradedeentidades com

discurso para contabilizar as probabilidades das transições de relações RST entre as sentenças

adjacentes. Para isso, todasas relações RST ocorridas no córpus juntamentecom a informação

de nuclearidade foram consideradas. Por exemplo, a transição [Elab.Nuc -] nagradedaFigura

5.4 tem a probalidade de 0,66, ou seja, esse valor foi obtido por meio da razão entre as 4

ocorrências da transição [Elab.Nuc -] e as 6 transições entre sentenças adjacentes possíveis da

grade da Figura 5.4. O restante do modelo SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+ segue os mesmos

passos do modelo original.

DuasvariaçõesdomodeloSINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+ tambémforamimplementadas.

Essas variações impactam na manipulação das relações RST no módulo Gerador de Grade

de Entidades e/ou Discursivas e no módulo Gerador de Vetor de Características Discursivas.

O objetivo dessas variações foi diminuir a complexidade da grade de entidade e do vetor de

características da versão SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+ e verificar se haveria algum ganho

na acuráciacom essasvariações.

Para a Variação 1 foram utilizados os agrupamentos das relações RST feitos por Mann &

Thompson (1987) (ver aTabela2.3) e, além disso, as informaçõesdenuclearidadedas relações

RST foram ignoradas. Já na Variação 2, as relações RST foram utilizadas sem agrupá-las e

sem a informação de nuclearidade. A Figura 5.5 mostra a versão da grade da Figura 5.4 que

pode ser utilizada nas duas variações, já que tanto a relação ELABORATION quanto a relação
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CONCESSION são consideradas um tipo de grupo na Variação 1 e também são utilizadas na

Variação 2.

Figura5.5: Exemplo degradede relação RST paraasVariações1 e2

O modelo SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+ ésimilar ao modelo deRST Completo deFeng

et al. (2014) empregado parao Inglês. O modelo desenvolvido nesta tese foi construído conco-

mitantementeao modelo deRST Completo.

As versões do modelo de Grade de Entidades com informação sintática e sem saliência

(SINTÁTICA+SALIÊNCIA-) enriquecidas com informações discursivas (RST e CST) são ba-

seadas em padrões sintáticos ediscursivos que os sumários mutidocumento coerentes possuem

e que os diferem dos sumários considerados incoerentes. Uma dessas versões enriquecidas

usa as relações CST dos sumários juntamente com a função sintática que cada entidade pos-

sui para avaliar a coerência dos sumários multidocumento. Essa versão é denominada de

SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CST. O uso de relações CST é devido a própria natureza dos

sumários que são multidocumento, o que possibilita a captura de um padrão de distribuição

de relações CST para a distinção de sumários coerentes dos incoerentes. O módulo Gerador

de Grade de Entidades e/ou Discursivas dessa versão gera duas grades, uma com informação

sintática eoutra com informação discursiva. Além disso, o Gerador de Vetor deCaracterísticas

com Discurso lidacom as duasgrades conjuntamentepara formar o vetor decaracterísticas.

Para exemplificar a versão SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CST, considere o sumário do

córpus CSTNews mostrado na Figura 5.6.

Figura5.6: Exemplo deum sumário com relações CST

No exemplo da Figura 5.6, ocorrem 3 relações CST. A relação ELABORATION ocorre

entre as sentenças S1 e S2, ou seja, a informação dada pela sentença S2 complementa o fato

principal descrito na sentença S1. O mesmo acontece entre as sentenças S2 e S3. No caso das

112



5.1. Modelo deGradedeEntidades comDiscurso

sentenças S4 e S5, há a relação FOLLOW-UP, a qual indica que o fato descrito na sentença S4

aconteceu depois do fato descrito na sentençaS5.

O sumário da Figura 5.6 é analisado pelo parser PALAVRAS, que gera o arquivo xml com

as informações morfossintáticas necessárias parao modelo. Dessa forma, o Gerador deGrades

de Entidades e/ou Discursivas utiliza as informações sintáticas e as relações CST presentes no

sumário para gerar duas grades, uma grade sintática e outra discursiva, como mostra a Figura

5.7 (a) e (b), respectivamente.

Figura5.7: Grades (a) sintáticae (b) discursivade relações CST

A gradediscursiva é representadapor umamatriz composta por linhas ecolunasque repre-

sentam as mesmas sentenças do sumário. O preenchimento das células dessa matriz é com as

relações CST entre duas sentenças do sumário, independentemente da quantidade de relações

CST queexistaentreduassentenças.

Com as duas grades da Figura 5.7, o Gerador de Vetor de Características com Discurso

condensa ambas as informações para criar o vetor de características para essa versão de Grade

de Entidades com CST. Por exemplo, a relação ELABORATION entre as sentenças S1 e S2

co-ocorre com as transições sintáticas de entidades no mesmo par de sentenças: [S -], [X -], [-

S], [- X], [- -] . Nesse caso, para cada célula da grade de entidades, o Gerador de Vetor de Ca-

racterísticas com Discurso contabiliza a frequênciade cada transição sintáticaque ocorre junto

com a relação CST presente no correspondente par de sentenças. Esses valores são divididos

pelo número total de transições de tamanho 2 da grade de entidades, calculando, assim, a pro-

babilidade para cada transição de entidades com as relações CST. A Figura 5.8 mostra o vetor

de características relacionado àsgradesdaFigura5.7.

Figura5.8: Vetor decaracterísticadaversão GradedeEntidades com CST

No vetor de características da Figura 5.8, os valores de probabilidade são obtidos por meio

darazãoentreafrequênciadecadapadrãoeonúmero total detransiçõesdagradedeinformação
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sintática. Por exemplo, o padrão [S-Elaboration] tem o valor de probabilidade igual a 0,03.

Pois, o padrão [S-Elaboration] ocorre 2 vezes e o número total de transições da grade de

entidadesintáticaé56.

Um vetor de características é criado para cada sumário de treinamento e de teste, os quais

serão usadosparatreinar etestar, respectivamente, o modelo preditivo naavaliação dacoerência

local (ver Seção 5.6).

Outra versão enriquecida do modelo de Grade de Entidades é relacionada à versão

SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CST, já que essa última pode gerar um número grande de

características e, com isso, pode haver dados esparsos e, consequentemente, pode diminuir a

performance da versão. Pensando nisso, a versão intitulada SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com

Categorias CST foi desenvolvida, ou seja, 5 categorias das relações CST dadas pela tipologia

de Maziero et al. (2010) (ver Figura 2.10) foram utilizadas. Assim, as categorias são os tipos:

Redundância, Complemento, Contradição, Fonte/AutoriaeEstilo.

A modelagem daversão SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CST teveo mesmo princípio dos

modelos de coerência discursivos anteriores, ou seja, um padrão de distribuição das categorias

derelaçõesCST ao longo do sumário podeser utilizado nadistinção desumárioscoerentesdos

menoscoerentes (incoerentes).

O Gerador de Grade de Entidades e/ou Discursivas da versão SINTÁTICA+SALIÊNCIA-

com Categorias CST reconhece a relação CST do sumário e preenche a grade de discurso com

o tipo da relação, reduzindo a dimensionalidade do vetor de características. Por exemplo, a

Figura 5.9 mostra a grade de discurso da versão SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com Categorias

CST dagradediscursiva (b) daFigura5.7.

Figura5.9: GradediscursivadecategoriaCST

A grade discursiva de categoria CST é usada juntamente com a grade de entidades com in-

formação sintáticapara formar ospadrõesde transiçõesde informação sintáticacom ascatego-

riasCST entreassentençasdossumários, deformasimilar aversãoSINTÁTICA+SALIÊNCIA-

com CST. Com isso, o Gerador de Vetor de Características com Discurso da versão

SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com Categorias CST irá criar vetores de características meno-

res e, consequentemente, diminuir a sua complexidade em comparação ao gerador da versão

SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CST. A Figura5.10 mostrao vetor decaraterísticasdaversão

da SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com Categorias CST, relacionado à grade sintática da Figura

5.7 eàgradediscursivadaFigura5.9.

Todos os passos realizados até gerar o valor de ranque para os sumários de teste foram
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Figura5.10: Vetor decaracterísticadaversão GradedeEntidadescom CategoriaCST

realizadosdamesma formaqueno modelo deGradedeEntidades.

Uma nova versão com uma quantidade aindamenor decaracterísticas em comparação com

a versão de SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com Categoria CST foi implementada. Com o mesmo

foco de reduzir dados esparsos e, consequentemente, possibilitar o aumento do poder preditivo

na avaliação da coerência local, a versão do modelo de Grade de Entidades com informação

booleana de discurso (CST) foi desenvolvida. Essa informação boolena de discurso CST con-

siste na presença (valor=1) ou na ausência (valor=0) de relações CST entre as sentenças dos

sumários. Essa versão será referenciada como SINTÁTICA+SALIÊNCIA- Booleana CST e é

baseadaem um padrão dedistribuição dasfunçõessintáticasdasentidadesjuntamentecom asi-

nalização dapresençaou daausênciaderelaçõesCST entreassentenças. Tal padrão éutilizado

paradistinguir sumários coerentes dos incoerentes.

O uso de informação Booleana só foi empregado nas relações CST, já que a possibilidade

deobter um padrão Booleano de relaçõesCST émaior do queum possível padrão Booleano só

de relações RST em sumários multidocumento, uma vez que a quantidade de relações RST em

sumáriosmultidocumento não seriasuficienteparaobter um padrão dedistribuição de relações

RST, pois as sentenças que formam os sumários multidocumento, em sua maioria, vem de

diferentes textos fonte.

O Gerador de Grades de Entidades e/ou Discursivas da versão SINTÁTICA+SALIÊNCIA-

BooleanaCST produziráduas grades, uma gradede entidades com informação sintática, como

a que é mostrada na Figura 5.7 (a), e uma grade com valores booleanos que indicam se duas

sentençasestão relacionadaspor relaçõesCST. A Figura5.11 mostraaversão boolenadagrade

discursiva de relações CST daFigura5.7 (b).

Figura5.11: GradebooleanaCST

Nessecenário, aFigura5.12 mostrao vetor decaracterísticasgerado pelo Gerador deVetor
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deCaracterísticascom Discurso daversão deSINTÁTICA+SALIÊNCIA- BooleanaCST, lem-

brando quecada característica éaprobabilidadedecadapadrão de transição (linha 1 daFigura

5.12) eo cálculo daprobabilidadeéo mesmo realizado nasversões anteriores.

Figura 5.12: Vetor decaracterística booleanaCST

A principal característica dos sumários multidocumento é que as sentenças que os formam

podem vir de diferentes textos fonte, mas também podem vir do mesmo texto. Sentenças que

vem do mesmo texto fonte podem ter relações discursivas que não são representadas pelas

relações CST e sim pelas relações RST. Assim, foram usadas as possíveis relações RST das

sentenças dos sumários para criar novas versões, pois se acredita que sumários coerentes po-

dem ter mais sentenças adjacentes ordenadas vindas do mesmo texto fonte do que sumários

considerados incoerentes.

A Figura5.13 mostraum sumário humano dacoleção 2 do córpusCSTNews. Essesumário,

como os outros do córpus, apresenta uma marcação no final de cada sentença que permitiu

recuperar as possíveis informações discursivas de cada sentença dos textos fonte (onde foram

anotadas as relações RST). Essa marcação identifica a origem de cada sentença dos sumários

nostextosfonte. Por exemplo, asentençaS1 dessesumário éaprimeirasentençano documento

4, nacoleção 2 ecuja fonte éo jornal O Globo (< D4_C2_Globo;S1> ).

Figura5.13: Sumário humano com marcacões deorigem dassentenças

Recuperando as possíveis informações discursivas no sumário da Figura 5.13, pode-se for-

mar uma grade com relações CST e RST. Por exemplo, a grade de relações do sumário da

Figura 5.13 é mostrada na Figura 5.14. Nessa grade, os nomes de relações com todas as letras

minúsculassão relaçõesRST easrelaçõesCST são asquepossuem aprimeira letramaiúscula.

O Gerador de Vetor de Características com Discurso das versões que fazem uso das duas

relações discursivas ao mesmo tempo calcula os padrões formados pelas informações sin-

táticas e todas as relações CST e RST anotadas no CSTNews. Essa versão foi denomi-

nada SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CST e RST. O intuito da incorporação das relações

RST na versão SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CST foi de melhorar o poder de distinguir
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Figura5.14: Gradecom relações RST eCST

os sumários coerentes dos incoerentes e tentar diminuir a esparsidade presente na versão

SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CST.

A partir da versão SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CST e RST, foram criadas novas

versões que seguem o mesmo formato de implementação das versões anteriores, mudando

apenas a manipulação das informações discursivas no Gerador de Grade de Entidades e/ou

Discursivas e no Gerador de Vetor de Características com Discurso. Tais versões são:

SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com RST, a qual utiliza a grande de entidades com informação

sintática junto com a grade discursiva de possíveis relações RST; SINTÁTICA+SALIÊNCIA-

Booleana RST, a qual utiliza a grande de entidades com informação sintática juntamente com

a grade discursiva preenchida por 1 (presença de relação RST) e 0 (ausência de relação RST);

e SINTÁTICA+SALIÊNCIA- Booleana CST e RST, a qual utiliza a grande de entidades com

informação sintática juntamente com a grade discursiva preenchida por 1 (presença de relação

CST e/ou RST) e0 (ausênciade relação CST eRST).

Versões discursivas para o modelo SINTÁTICA-SALIÊNCIA- da abordagem de Grade de

Entidades também foram criadas, já que o modelo SINTÁTICA-SALIÊNCIA- (dentre os mo-

delos de Grade de Entidades adaptados nesta tese) foi o que obteve o melhor desempenho na

avaliação dacoerência local dos textos fonteesumários multidocumento do córpus CSTNews.

Os mesmos procedimentos realizados nas versões discursivas com informação sin-

tática (SINTÁTICA+SALIÊNCIA-) também foram feitos na implementação das versões

SINTÁTICA-SALIÊNCIA- com CST, SINTÁTICA-SALIÊNCIA- com RST e SINTÁTICA-

SALIÊNCIA- com CST eRST.

O Gerador de Grades de Entidades e/ou Discursivas para as versões discursivas do modelo

SINTÁTICA-SALIÊNCIA- produzirá tanto uma grade de entidades sem informação sintática,

ou seja, presença(1) ou ausência(0) deumaentidadeem umadeterminadasentençado sumário

(ver Figura 5.15, onde as entidades compostas por duas palavras são dadas pelo parser PALA-

VRAS), quanto uma grade de relações discursivas como as grades mostradas nas Figuras 5.7

(b) e5.14, respeitando a informação discursivaconsideradanaversão do modelo SINTÁTICA-

SALIÊNCIA-.

Todasasversões desenvolvidas, modelos evariações, foram avaliadas no córpusCSTnews.

Assim, os experimentos e os seus resultados contabilizados serão mostrados mais adiante na

Seção 5.6 desse Capítulo 5.
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Figura5.15: Exemplo degradedeentidadesem informação sintáticadagradedaFigura5.7 (a)

5.2 Modelo Baseado em Grafo com Discurso

O modelo baseado em Grafo foi enriquecido com relaçõesCST eRST. Paraisso, aestrutura

mostrada na Figura 5.16 foi utilizada. Essa estrutura é similar à estrutura do modelo original

adaptadanesta tese, mostradanaFigura4.7.

Figura5.16: Estruturado Modelo baseado em Grafo com Discursivo

O Gerador de GradedeEntidades utilizaas informações discursivas anotadas nos sumários

do córpusCSTNewseo arquivo xml deanálisemorfossintáticadossumários, dado pelo parser

PALAVRAS, paracriar agrade de entidades com relaçõesdiscursivas.

A grade de entidades com relações discursivas é uma matriz formada por linhas, que repre-

sentam as sentenças, e as colunas representam as entidades do sumário. As células dessa grade

são preenchidascom relaçõesCST e/ou RST decadasentença(compostapor entidades), aqual

se relacionadiscursivamentecom outrasentença. Um exemplo degrademontadapelo Gerador

deGradedeEntidadesdessemodelo émostrado naFigura5.17.

Na grade da Figura 5.17, a entidade “Heloísa_Helena” ocorre na sentença S2, a qual se

relaciona com as sentenças S1 (através da relação CST evidence) e S3 (através da relação CST

list), sendo assim, a respectiva célula é preenchida com as duas relações pelas quais a sentença

S2 se relaciona. O mesmo acontececom as entidades “Geraldo_Alkmin” e “ intenção” .

O Gerador de Grade de Incidência substitui cada relação discursiva da grade de entrada
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Figura5.17: Partedagradedeentidadecom discurso do sumário 4 dacoleção 2 do CSTNews

pelo seu peso. O valor depeso igual a1 (um) paracadarelação CST eRST foi escolhido1; caso

ocorramaisdeumarelação em umacélula, somam-seosvaloresdospesosdecadarelação. Nas

células que não há relações, o valor 0 é inserido. A Figura 5.18 mostra a grade de incidência

paraagradedaFigura5.17.

Figura5.18: Grade de Incidência

Com a grade de incidência, o grafo bipartido é gerado pelo módulo Gerador de Grafo Bi-

partido. Por exemplo, a Figura 5.19 mostra o grafo bipartido da grade de incidência da Figura

5.18.

Figura 5.19: Grafo Bipartido Discursivo

O Gerador de Matriz de Projeção utiliza o grafo bipartido discursivo para gerar as matrizes

de projeção one mode PU e PW e, a partir dessas matrizes, os valores de coerência para as

1Um estudo futuro sobre a importância de cada relação CST e RST no contexto multidocumento pode ser
realizado de forma aquantificar tais relações.

119



5. Enriquecimento deMétodos deCoerência

respectivas projeções são calculados. A Figura 5.20 mostra as matrizes de projeções one mode

PU (a) ePW (b) do grafo daFigura5.19.

Figura 5.20: Matrizes deprojeções onemodePU (a) ePW (b)

Como não houve uma diferenciação nos valores de pesos das relações discursivas, aversão

one mode PAcc do modelo baseado em grafo não foi enriquecida com informação de discurso,

tendo em vista que os valores de coerência da versão one mode PAcc seriam muito próximos

das outras versões de projeção one mode. Os resultados desse modelo, aplicado em sumários

multidocumento, serão descritos na Seção 5.6.

5.3 Modelo de Termo com RST

O modelo deTermo com RST éaadaptação do trabalho deLin et al. (2011), o qual original-

menteutiliza relações do Penn DiscourseTreebank (PDTB) paracriar um modelo deavaliação

dacoerência local. Esse trabalho foi o primeiro autilizar conhecimento discursivo para tal fim.

Duas versões do modelo de Lin et al. (2011) foram adaptadas nesta tese, uma para ser

utilizadanostextosfontedo córpusCSTNewseaoutranossumáriosdo mesmo córpus, parade

compará-las com as versões criadas nesta tese. A adaptação foi mais profunda principalmente

porque as relações RST foram utilizadas em vez das relações PDTB, ou seja, o preenchimento

dagrade discursiva (termo x sentenças) foi feito com relaçõesRST.

O uso das relações RST foi devido à ausência de anotações de relações do PDTB no cór-

pus CSTNews e pelas semelhanças entre ambos conjuntos de relações, já que tais conjuntos

possuem, em sua maioria, relações locais (relações dentro de uma única sentença ou entre 2

sentenças adjacentes).

A implementação do modelo de Termo com RST seguiu os mesmos passos dos modelos

de Grade de Entidades com Discurso (ver Figura 5.1). Entretanto, o Gerador de Grades de

Entidades e/ou Discursivas desse modelo cria uma grade com termos obtidos por um processo

destemming2, em vez deentidades (segundo o modelo original deLin et al. (2011)).

A grade de termos é representada por uma matriz formada por linhas, que representam as

sentenças do texto/sumário, e por colunas que são os termos (palavras declasse aberta) em sua

2Stemming é a retirada desufixos do radical, enquanto stem é o radical (Porter, 1997).
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formadestemming. Ascélulasdessamatriz são preenchidascom relaçõesRST queocorrem de

forma local (versão para sumários) ou considerando todas as relações RST entre as sentenças

(versão para textos fonte). A informação de nuclearidade das relações RST não foi utilizada

nessemodelo paraevitar o aumento daesparsidade, e também, paramanter asemelhançaentre

as relações RST e as relações do PDTB, essas últimas não possuem a informação de nucleari-

dade. A Figura 5.21 ilustra parte de uma grade do modelo de Termo com RST de um sumário

multidocumento.

Figura5.21: Gradediscursivado modelo Termo com RST

O vetor decaracterísticas, utilizado na fasedeaprendizado dessemodelo, também segueos

mesmos procedimentos feitos no modelo de Grade de Entidades com Discurso. O fato de usar

termosem vez deentidadespodeaumentar aesparsidadenagradediscursivado modelo Termo

com RST, pois houve um aumento no número das colunas na grade discursiva desse modelo,

e consequentemente, o aumento no número de células dessa grade que não necessariamente

serão preenchidas por completo. Isso pode prejudicar o aprendizado dos possíveis padrões

discursivos encontrados nos sumários/textos fonte. Os resultados desse modelo aplicado em

sumáriosmultidocumento e textos fonte do córpus CSTNews serão mostradosnaSeção 5.6.

5.4 Modelo de Entidades com RST Local

No trabalho de Feng et al. (2014), descrito no Capítulo 3, foram desenvolvidos 2 mode-

los de avaliação de coerência local baseados no trabalho de Barzilay & Lapata (2008) e Lin

et al. (2011). Os autores denominaram esses modelos de Completo e Superficial. O modelo

Completo usa todos os relacionamentos RST que existem entre as sentenças, enquanto que

o modelo Superficial só usa relacionamentos RST entre EDUs de uma única sentença ou de

sentenças adjacentes (relacionamento local). O modelo Completo é similar à abordagem do

modelo SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+ desenvolvida nesta tese (ver Seção 5.1). Assim, o

modelo SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+ é considerado a adaptação do modelo Completo de

Feng et al. (2014).

A adaptação do modelo Superficial é uma junção do modelo SINTÁTICA-SALIÊNCIA-

RST+ (pois usa entidades e relações RST) com o modelo de Termos com RST (pois usa as

relações RST locais).

Todos os módulos que compõem o modelo de Entidades com RST Local também são os

mesmos que formam os modelos de Grade de Entidades enriquecido com discurso (ver Figura

5.1). A diferençaaindacontinuanos módulos Gerador deGrade de Entidades e/ou Discursivas

eGerador deVetor deCaracterísticas com Discurso.
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O Gerador de Grade de Entidades e/ou Discursivas desse modelo cria uma grade represen-

tada por uma matriz, a qual é formada por linhas (sentenças) e colunas (entidades). As células

são preenchidas com relações RST que ocorrem em uma mesma sentença ou entre sentenças

adjacentes do texto/sumário. A Figura 5.22 mostra parte de uma grade produzida por esse

gerador.

Figura5.22: Gradediscursivado modelo de Entidadescom RST Local

A grade da Figura 5.22 possui entidades que fazem parte de EDUs que, por sua vez, se

relacionam com mais de uma EDU, ou seja, as células correspondentes às entidades “ano”,

“enchente” e “rede” com asentençaS1 possuem asrelações RST non-volitional-result esame-

unit. Tal fato é utilizado na formação do vetor de características dado pelo módulo Gerador de

Vetor deCaracterísticas com Discurso dessemodelo.

Deformasimilar aosoutrosmodelos, todososresultadosdo Modelo deEntidadescom RST

Local naavaliação dacoerência local desumáriosmultidocumento serão exibidosnaSeção 5.6.

5.5 Modelo de Relações Discursivas

O modelo de Relações Discursivas considera que todo sumário multidocumento coerente

possui padrões de relações discursivas (CST e RST) que o distingue dos sumários multidocu-

mento incoerentes (menoscoerentes).

Baseado no desempenho das grades discursivas, verificada nas versões dos modelos da li-

teratura enriquecidos com discurso, o modelo de Relações Discursivas usa as relações CST e

RST das sentençasdos sumários.

A Figura 5.23 mostra a estrutura do modelo de Relações Discursivas. Nessa estrutura, um

sumáriomultidocumentocomrelaçõesCST e/ouRST anotadaséaentradado Gerador deGrade

Discursiva. Por exemplo, aFigura 5.24 mostrao sumário 3 da coleção 37 do córpus CSTNews

com a identificação daorigem decada sentençano final damesma.

Nesse sumário da Figura 5.24, as sentenças S2 e S3 se relacionam por meio da relação

CST Follow-up. A relação RST sequence acontece entre S1 e S4. Há também a relação RST

elaboration entre as sentenças S1 e S3. Com a identificação das relações discursivas presentes

no sumário, o Gerador deGradeDiscursivamontaarespectivagradediscursiva, como podeser

visto naFigura5.25.

Na grade da Figura 5.25, as sentenças do sumário são representadas nas linhas e nas co-

lunas. As células dessa grade são preenchidas com relações discursivas em que as sentenças

participam.
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Figura5.23: Estruturado Modelo deRelações Discursivas

Figura5.24: Sumário do córpus CSTNews

Figura 5.25: Gradediscursivado modelo deRelações Discursivas

Com essagradediscursiva, o Gerador deCaracterísticasDiscursivasutilizaasrelaçõesCST

e/ou RST presentes nos sumários do CSTNews e calcula a probabilidade de cada um dos rela-

cionamentosdiscursivos entreas sentenças para formar o vetor decaracterísticas.

A probabilidade é calculada pela razão entre a frequência de uma relação específica e o

número total de transições válidas da grade. Considere 2 sentenças Si e Sj (onde i e j indicam

a posição da sentença no sumário): se i < j , tem-se uma transição válida e o valor igual a

1 é adicionado ao número total de relacionamentos da grade. Considerando que as transições

são visualizadas da esquerda para a direita na grade discursiva da Figura 5.25, as células em

cinza não caracterizam uma transição válida, ou seja, somente a diagonal superior da grade é

necessárianessemodelo paracontabilizar o número total de transições válidas. Por exemplo, a

probabilidadedarelação RST elaboration nagradedaFigura5.25 é0,16, ou seja, 1 ocorrência

deelaboration em 6 transiçõespossíveis. A Figura5.26 mostrao vetor decaracterísticasparaa

gradenaFigura5.25.
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Figura5.26: Vetor decaracterística

Os vetores de características dos sumários serão utilizados como instâncias de treinamento

do modelo preditivo ou instâncias de teste na geração do valor de ranque para o respectivo

sumário, o qual servirá como parâmetro na avaliação do modelo na tarefa de ordenação de

sentenças (ver Seção 5.6).

5.6 Exper imentos eResultados

A tarefa de ordenação de sentenças também foi utilizada na avaliação dos modelos com

informação discursiva. Para isso, osmesmos textos fonteesumáriosdo córpusCSTNews, com

as respectivas permutações, utilizados na avaliação dos modelos adaptados (ver Capítulo 4)

também foram usadospara avaliar os modelos discursivos apresentadosnessecapítulo.

Todos os modelos que fazem uso de aprendizado de máquina também foram submetidos

ao método de validação cruzada de 10 folds, cujos motivos foram explicitados na Seção 4.5 do

Capítulo 4. Além disso, essesmodelosutilizam o pacotedeaprendizado SVMli ght deJoachims

(2002) com a opção de ranque, o que possibilitou a comparação entreos valores de ranque dos

textos/sumáriosedesuas versões permutadaspara contabilizar aacurácia.

A basededados, como nosexperimentoscom modelosda literaturaadaptados, foi formada

por pares de textos (texto original, versão permutada do texto original) ou pares de sumários

multidocumento (sumário de referência, versão permutada do sumário de refência). Os sumá-

rios formados por humanos foram consideradosde referência.

Outro fato que merece ser lembrando é que 49 sumários do córpus não foram utilizados

devido àquantidadedesentenças queestes possuem ser inferior a4 (quatro), restrição estaque

inviabilizava as 20 permutações para tais sumários de referência necessárias para a tarefa de

ordenação desentenças.

O cálculo da acurácia dos modelos com discurso também foi o mesmo utilizado nos expe-

rimentos dos modelos da literatura adaptados, ou seja, razão entre o número de pares corretos

(valor de ranque ou de coerência do texto/sumário de referência maior do que o da versão per-

mutada) eaquantidade total depares.

Para o modelo SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+, foi utilizado apenas o córpus de textos

fonte do CSTNews, pois, nesse modelo, todos os relacionamentos RST dos textos fonte são

utilizados e não apenas os relacionamentos entre sentenças adjacentes possíveis nos sumá-

rios multidocumento. A Tabela 5.1 mostra os resultados obtidos pelo modelo SINTÁTICA-

SALIÊNCIA-RST+ epor suasduas variações (Variação 1 e2).

Os resultados da Tabela 5.1 mostraram que a combinação da informação de nuclearidade
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Tabela5.1: Resultadosdo modelo SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+ esuas Variações

Modelo Acurácia (%)
SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+ 79,45

Variação 1 66,18
Variação 2 63,99

comasrelaçõesRST foi necessáriaparaaobtenção damelhor acuráciadomodelo SINTÁTICA-

SALIÊNCIA-RST+ em relação as suas variações, principalmente em comparação a Variação

2, que usou as mesmas relações do modelo SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+, mas sem a in-

formação denuclearidadedas relações RST. Além disso, o modelo preditivo daVariação 1 não

conseguiu ser o maiseficaz entreostrêsmodelosdessaabordagem, ou seja, ospadrõesaprendi-

dos das transições dos agrupamentos de relações RST presentes nos textos fonte coerentes não

evidenciaram a distinção entre os textos coerentes e incoerentes como se esperava. Entretanto,

em comparação com a Variação 2 (a qual não possuía informação de nuclearidade), a Variação

1 teveaacuráciasuperior.

Em comparação direta com o melhor modelo de Grade de Entidades adaptado nesta tese

(SINTÁTICA-SALIÊNCIA-), o modelo discursivo SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+ teve uma

pequena melhora na acurácia da avaliação da coerência local nos textos fonte do córpus CST-

News, ou seja, de78,97% para79,45%.

As versões do modelo de Grade de Entidades com informação sintática e sem informa-

ção de saliência enriquecidas com informação discursiva (SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com

CST, SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com Categoria CST, SINTÁTICA+SALIÊNCIA- Boole-

ana CST, SINTÁTICA+SALIÊNCIA- CST e RST, SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com RST,

SINTÁTICA+SALIÊNCIA- Booleana RST e SINTÁTICA+SALIÊNCIA- Booleana CST e

RST) e as versões do modelo de Grade de Entidades sem informação sintática e sem saliência

enriquecidas com informação discursiva (SINTÁTICA-SALIÊNCIA- com CST, SINTÁTICA-

SALIÊNCIA- com RST, SINTÁTICA-SALIÊNCIA- com CST eRST) foram avaliadas no cór-

pus de sumários multidocumento do CSTNews. Os resultados de todas essas versões na tarefa

de ordenação desentenças são mostrados naTabela5.2.

Deacordo com aTabela5.2, asversõesenriquecidassomentecom relaçõesCST proporcio-

naram maiores valores de acurácia, tanto no modelo que usa informação sintática quanto no

modelo que não usa. Tais valores são compreensíveis, pois os sumários avaliados são do tipo

multidocumento e a tendência é que os padrões de relações CST se destaquem em relação aos

padrõesRST, até porquehámais relações CST do queRST presentes nos sumários.

Com exceção das versões Booleanas e da versão com Categoria CST, as outras versões do

modelo de Grade de Entidades com o enriquecimento por meio de relações discursivas (CST

e RST) tiveram resultados superiores a todos os modelos de Grade de Entidades adaptados e

aplicados a sumários multidocumento. Esses resultados mostram que as informações discur-

sivas utilizadas como agregadoras de conhecimento em modelos de Grade de Entidades para
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Tabela5.2: ResultadosdasversõesdomodelodeGradedeEntidadesenriquecidascomdiscurso

Modelos Acurácia (%)
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CST 91,31
SINTÁTICA-SALIÊNCIA- com CST 91,13
SINTÁTICA-SALIÊNCIA- com RST 84,47
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com RST 81,85
SINTÁTICA-SALIÊNCIA- com CST eRST 76,80
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- CST eRST 75,14
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CategoriaCST 53,41
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- BooleanaCST eRST 37,06
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- BooleanaRST 32,78
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- BooleanaCST 32,53

avaliar a coerência local podem proporcionar um ganho máximo na acurácia em relação a ver-

são SINTÁTICA+SALIÊNCIA-, do modelo de Grade de Entidades original, de aproximada-

mente 52% , ou seja, o modelo SINTÁTICA+SALIÊNCIA- original adaptado obteve 60,21%

(ver Tabela 4.2) de acurácia na distinção de sumários coerentes dos incoerentes, e o modelo

SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CST (modelo enriquecido com informação discursiva) obteve

91,31% de acurácia (ver Tabela 5.2), uma diferença de 31,10%, e isso equivale a aproxima-

damente 52% do valor de acurácia obtido pelo modelo SINTÁTICA+SALIÊNCIA- original

adaptado. Assim, o valor de 52% é a porcentagem de acurácia a mais obtido pelo modelo

SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CST, ou seja, o valor de ganho com o uso de informação dis-

cursivano modelo SINTÁTICA+SALIÊNCIA- aplicado asumários multidocumento.

Os modelos que utilizaram somente relações RST tiveram bons resultados e confirmaram

que muitos dos sumários de referência foram formados com sentenças do mesmo texto fonte e

mantiveram aordem original dassentenças.

Outro fato interessante foi que a junção das informações CST eRST no enriquecimento do

modelo de Grade de Entidades teve um resultado mediano em comparação aos modelos que

utilizaram umaou outra informação discursiva. Além disso, osmodelosdeGradedeEntidades

com enriquecimento de informação booleana das relações discursivas tiveram resultados bem

inferiores ao esperado. Isso mostra a variabilidade que pode ocorrer com esses modelos, isto

é, aspectos como o tipo de informação que está sendo utilizada para avaliar a coerência e a

quantidade de informação e de exemplos (sumários) pode interferir no aprendizado do modelo

preditivo e, consequentemente, no seu julgamento.

O modelo baseado em Grafo comDiscurso foi avaliado considerando asprojeçõesonemode

PU ePW , além dainformação dedistânciaentreassentençasdossumários. A Tabela5.3 mostra

a acuráciadecadaprojeção na tarefadeordenação desentenças.

Os resultados da Tabela5.3 mostraram que o grafo deProjeção onemode PU tevea melhor

acurácia entre os grafos de projeções avaliados. Entretanto, a diferença máxima entre eles foi

de1,79% (comportamento similar ao modelo adaptado), o quepodeser justificado pelaprópria
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Tabela5.3: Resultado do modelo baseado em Grafo com Discurso

Modelossem inf. dedistância Acurácia (%)
Projeção onemodePU 80,22
Projeção onemodePW 79,66

Modelos com inf. dedistância Acurácia (%)
Projeção onemodePU 78,50
Projeção onemodePW 78,43

formadegerar o valor decoerênciado modelo, aqual ébaseadanasomadospesosdasrelações

discursivas.

A Tabela 5.4 mostra a porcentagem de ganho proporcionado pelo uso de informações dis-

cursivas para cada uma das projeções com ou sem informação de distância do modelo baseado

em Grafo (compareos resultados mostradosnaTabela4.3 enaTabela5.3).

Tabela5.4: Valores deganho do modelo baseado em Grafo com Discurso

Modelos sem inf. dedistância Ganho (%)
Projeção onemodePU 39,05
Projeção one modePW 44,98

Modeloscom inf. dedistância Ganho (%)
Projeção onemodePU 48,92
Projeção one modePW 53,15

O trabalho de Lin et al. (2011) foi implementado eadaptado nesta tese com o nome de mo-

delo de Termo com RST. Tal nome foi escolhido devido ao uso de termos (palavras de classe

aberta) e relações RST (em vez das relações do PDTB que não estão anotadas no córpus CST-

News). Essemodelo foi avaliado em textosfonteeem sumáriosmultidocumento do CSTNews.

A Tabela 5.5 mostraas acuráciasdo modelo deTermo com RST.

Tabela5.5: Resultado do modelo Termo com RST

Modelo
Acurácia (%)

Textos fonte Sumár ios
Termo com RST 70,80 53,23

Como as relações RST em sumários multidocumento acontecem apenas localmente (intra

sentencial e/ou entre sentenças adjacentes), o modelo de Termo com RST conseguiu capturar

melhor padrõesde relações RST dos termos nos textos fonte (considera todas as relaçõesRST)

do quenossumários. Tal comportamento évisto nos resultados mostradosnaTabela5.5.

Outro ponto que merece destaque é que o uso de termos pode ser melhor explorado para

a criação de modelos que avaliem a coerência local, já que o modelo de Termos com RST
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obteve um ganho de aproximadamente 10% em relação à Variação 2 do modelo SINTÁTICA-

SALIÊNCIA-RST+, o qual sediferenciaapenasno uso deentidadesem vez de termos.

O modelo de Entidades com RST Local de Feng et al. (2014) foi avaliado considerando

apenas o córpus de sumários multidocumento do CSTNews. Todas as etapas da tarefade orde-

nação desentençasforam seguidas, como em todasasavaliaçõesrealizadasnosoutrosmodelos,

com o intuito de avaliar o modelo de Entidades com RST Local, que obteve 48,92% de acu-

rácia. Esse valor significa que o modelo não conseguiu obter um padrão a partir das relações

RST locaisde tal modo queestepadrão pudessedistinguir corretamenteamaioriadosparesde

sumários na fasede testedo modelo.

Pelo resultado do modelo de Termos com RST aplicado também ao mesmo córpus do mo-

delo de Entidades com RST Local, pode-se afirmar que não é recomendável o uso de apenas

relaçõesRST como informação principal, devido abaixaacuráciadeduasabordagenssimilares

deRST local.

Por fim, o modelo deRelaçõesDiscursivasdesenvolvido nesta tese também foi avaliado em

sumários multidocumento do córpus CSTNews, por meio da tarefa de ordenação de sentenças.

Essemodelo teveo valor deacurácia de92,69%. O modelo deRelações Discursivas capturao

padrão discursivo em função das relações CST eRST enão em função dasentidadesqueparti-

cipam das relações como acontecenas versõesenriquecidas do modelo de GradedeEntidades,

o quepossibilitou um treinamento maiseficientedo modelo preditivo e, consequentemente, um

ranqueamento mais adequado para sumários de referência, caracterizando assim a melhor dis-

tinção entre sumários coerentes e incoerentes. A Tabela 5.6 resume os resultados de todos os

modelos de coerência que fazem uso de informações discursivas para a tarefa de ordenação de

sentenças em sumáriosautomáticos multidocumento.

Nestecapítulo osmodelosdecoerênciaenriquecidosenovosmodelosdiscursivospropostos

nesta tese foram descritos, e os resultados da tarefa de ordenação de sentenças também foram

mostrados. Asgradesdeentidadese/ou discursivas dosmodelos decoerência, mostradosneste

capítulo, apresentaram certa esparsidade. Tal esparsidade foi ocasionada pelos tipos de infor-

maçõesconsideradasnos respectivosmodelosequepodeprejudicar o desempenho do modelo.

Mesmo com a esparsidade, o padrão da distribuição das informações discursivas nos sumários

de referência (coerentes) pode ser capturado pelos modelos preditivos, possibilitando assim,

umamelhoraconsiderável naacuráciadadistinção entreossumárioscoerenteseosincoerentes

em relação aos modelos originais adaptados nesta tese. Isso comprovaa hipótesede queos su-

márioscoerentespossuem umaorganização textual padrão baseadaem relaçõesdiscursivasque

osdistinguem dossumários incoerentes. Além disso, aTabela5.6 mostrou queosmodeloscom

informação discursiva foram osquetiveram osmelhores resultados, o quecomprovaahipótese

dequeas informaçõesdas teoriasdiscursivasescolhidassão úteisparaaavaliação decoerência

local. A hipótese de que a utilização de técnicas de Aprendizado de Máquina proporcionará

maior eficiência secomparada a métodos heurísticos foi comprovada pelos resultados apresen-

tados na Seção 4.5 e pela Tabela 5.6, onde os melhores resultados foram obtidos por modelos

que fazem uso deAprendizado deMáquina.
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Tabela 5.6: Resumo dos resultados de todos modelos de coerência que utilizam informação
discursiva

Modelos Acurácia (%)
Relações Discursivas 92,69
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CST 91,31
SINTÁTICA-SALIÊNCIA- com CST 91,13
SINTÁTICA-SALIÊNCIA- com RST 84,47
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com RST 81,85
Projeção onemodePU (Sem inf. dedistância) 80,22
Projeção onemodePW (Sem inf. dedistância) 79,66
SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+ 79,45
Projeção onemodePU (Com inf. dedistância) 78,5
Projeção onemodePW (Com inf. de distância) 78,43
SINTÁTICA-SALIÊNCIA- com CST eRST 76,8
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- CST e RST 75,14
Variação 1 do modelo SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+ 66,18
Variação 2 do modelo SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+ 63,99
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CategoriaCST 53,41
Termo com RST (Lin et al., 2011) 53,23
Entidadescom RST Local (Feng et al., 2014) 48,92
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- BooleanaCST eRST 37,06
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- BooleanaRST 32,78
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- BooleanaCST 32,53

Um aspecto importante que merece ser mencionado é a não utilização de testes estatísticos

nos resultados. Tal medidaédevido o fato que, amaioriados trabalhosrelacionadosnão fazem

uso detal artifício. Além disso, hámuitosquestionamentossobreaconfiabilidadedetais testes,

como pode ser visto em Demǎr (2008) e Nuzzo (2014).

O Capítulo 6 define e exemplifica erros linguísticos que acontecem nos sumários automá-

ticos e que podem ser relacionados aos modelos desenvolvidos nesta tese, proporcionando um

cenário alternativo dautilização desses modelos.
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Capítulo

6
Métodos de Coerência Aplicados a

Sumár ios Automáticos Multidocumento

com Errosde Qualidade Linguística

Todos os modelos adaptados e desenvolvidos nesta tese foram avaliados segundo a tarefa

de ordenação de sentenças. Tal tarefa vem sendo utilizada na literatura como o método padrão

para medir o desempenho dos modelos na distinção da coerência local de sumários coerentes

dos incoerentes. Essa tarefa, entretanto, faz uso depermutaçõesaleatórias desentenças dossu-

máriosdereferência (sumárioshumanos) paraproduzir, de formaartificial, versões incoerentes

utilizadas na tarefa. Já os sumarizadores automáticos multidocumento podem produzir sumá-

riosquasecoerentesenão totalmente incoerentes, ou seja, sumáriosquepodem apresentar uma

variação na quantidade e nos tipos de erros que afetam a coerência. Por exemplo, os sumários

dasFiguras 6.1, 6.2 e6.3 ilustram alguns erros quepodem afetar acoerência.

Figura6.1: Sumário automático dacoleção 2 do córpus CSTNews
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Figura6.2: Parte de um sumário automático dacoleção 16 do córpus CSTNews

Figura6.3: Sumário automático dacoleção 18 do córpus CSTNews

A Figura6.1 mostraum sumário com informação redundanteentreassentenças. A sentença

S2, por exemplo, possui a mesma informação da sentença S1, a sentença S3 tem a mesma

informação da sentença S2 e a sentença S4 exibe parte da informação da sentença S3. Essas

redundâncias afetam negativamente a informatividade, o tamanho e o interesse do leitor pelo

sumário.

Figura 6.2 apresenta parte de um sumário com informações contraditórias, sobre o horá-

rio máximo para os deputados renunciarem, envolvendo as sentenças S1 e S5. Esse tipo de

informação faz o sumário confuso e impreciso paraos leitores.

O problema da ordenação de sentenças é outro problema que acontece nos sumários auto-

máticosmultidocumento, ou seja, sentençasposicionadasno sumário demodo quealigação da

informação complementar entre elas seja impossível e, consequentemente, torna um sumário

incoerente. Em outraspalavras, aordenação incorretadas sentençaspodeocasionar amudança

da sequência de eventos que afeta a leitura e a compreensão do sumário. A Figura 6.3 mostra

parte deum sumário com o problemadeordenação.

Os problemas acima afetam a Qualidade Linguística (QL) de um sumário automático mul-

tidocumento. Segundo Nenkova et al. (2011), sumarizadores automáticos não tratam alguns

aspectos linguísticos e isso pode afetar a informatividade e a coerência de seus sumários. Por

exemplo, a Figura 6.4 mostra um sumário automático multidocumento com um elemento da

Qualidade Linguística (em negrito) que não foi corretamente tratado e que pode atrapalhar a

compreensão do sumário.

No sumário da Figura 6.4, o acrônimo “ONU” não foi explicado no texto e isso pode pre-

judicar a informatividadeeacompreensão do sumário. Umasimplesdefinição do acrônimo no

sumário resolveria esseproblema.

Outro problema linguístico que está diretamente ligado à coesão referencial está presente
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Figura6.4: Sumário automático dacoleção 1 do córpus CSTNews

na primeira sentença (ver Figura 6.5) em um dos sumários automáticos da coleção 3 do córpus

CSTNews. Nesse exemplo, 2 sintagmas nominais, em negritos, estão referenciando entidades

que não estão no sumário. Esse tipo de problema afeta a coerência do sumário, porque o leitor

não sabequal aempresaequal o avião que o sumário menciona.

Figura6.5: Partedeum sumário automático dacoleção 3 do córpusCSTNews

Outro problemaquepodeprejudicar aQL deum sumário éapresentado naFigura6.6. Essa

figura mostra parte de um sumário da coleção 22 do CSTNews que menciona a entidade “Tom

Jobim” (em negrito) sem nenhumadefinição dessaentidade. Como aentidade“Tom Jobim” foi

mencionada pela primeira vez no sumário, tal entidade necessita de maior clareza sobre o que

elaé.

Figura6.6: Partedeum sumário automático dacoleção 22 do córpus CSTNews

Os exemplos acima mostraram que os sumarizadores automáticos não tratam problemas

relacionados à QL. Entretanto, antes de resolver tais problemas, é preciso compreendê-los,

identificá-los e avaliá-los. Assim, um estudo sobre erros da QL em sumários automáticos mul-

tidocumento foi realizado. Com este estudo, o desempenho dos modelos desenvolvidos nesta

tesetambém pôdeser analisado, além deum possível relacionamento dosmodelosdecoerência

com sumarizadoresautomáticos ecom a informatividadedos sumários.

Para que o estudo de erros da QL fosse possível, inicialmente, um levantamento dos pos-

síveis erros juntamente com as suas definições foi realizado. Na Seção 6.1, os erros de QL

serão definidos e exemplificados. Além disso, a tarefa de anotação desses erros nos sumários

automáticos multidocumento realizada nesta teseserádescrita.
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6.1 Erros de QualidadeLinguística

Os erros de Qualidade Linguística foram baseados nos trabalhos de Koch & Travaglia

(2002), Otterbacher et al. (2002), Pitler et al. (2010), Kaspersson et al. (2012), eFriedrich et al.

(2014), que estudaram aspectos que afetam a Qualidade Linguística dos textos e os problemas

oriundos dasumarização multidocumento, como informação redundante, informação contradi-

tória e ordenação de sentenças. Baseados nos trabalhos da literatura e na análise realizada no

córpus de sumários automáticos multidocumento, os erros de Qualidade Linguística foram di-

vididosem 3 (três) categorias: erros relacionadosaMençõesdeEntidades (nível deentidades),

Violações de Gramaticalidade e Redundância (nível sentencial) e Outros (problemas que não

foram listados nascategorias anteriores).

Todososerrosforam identificadosno córpuspor marcadoresem xml. Em geral, o marcador

tem o formato: <e TYPE=(nome_do_erro)>(entidade/sentença)</e>. Em alguns marcadores,

háinformação adicional colocadadepoisdo campo (nome_do_erro). Essainformação adicional

será explicada quando determinado erro fizer uso da mesma. O campo “(nome_do_erro)” é

preenchido com o nomedo erro identificado no campo “(entidade/sentença)” .

6.1.1 Erros relacionadosa MençõesdeEntidades

Oserros relacionadosaMençõesdeEntidadessão: PrimeiraMenção sem Explicação (1M-

EXP), Menções Subsequentes com Explicação (nM+EXP), Sintagma Nominal Definido sem

ReferênciaaMenções Anteriores (SNdef-REF), SintagmaNominal Indefinido com Referência

a Menções Anteriores (SNind+REF), Pronome sem Antecedente (PRO-ANT), Pronomes com

Antecedentes Enganosos (PRO_ENG), Acrônimossem Explicação (ACR-EXP).

Primeiramenção sem explicação (1M-EXP) éatribuídaàprimeiramenção deumaentidade

nomeada1 para a qual falta uma referência clara para o leitor. Para identificar esse erro, os

anotadores não deviam utilizar conhecimento de mundo, e sim, verificar se houve a explicação

explícita da entidade no texto. Tal procedimento foi adotado de forma que não houvesse ne-

nhuma influência externa ao texto. Se aparecer, por exemplo, Itaú, sem dizer que é um banco,

este deveria ser marcado como 1M-EXPL. No exemplo 1, não se sabe o que é Tepco, e, no

exemplo 2, faltadefinição do queé Itaú.

1. A <eTYPE=1M-EXP>Tepco</e> inicialmentedeclarou queo tremor não haviacausado

vazamentos, mas, mais tarde, revelou que 1.200 litros de água com materiais radioativos

dausinahaviam vazado para o mar.

2. Em comparação com a receita obtida nos seis primeiros meses de 2006, de R$ 2,958

bilhões, o lucro do <eTYPE=1M-EXP>Itaú</e> cresceu 36% nesteano.

O erro MençõesSubsequentescom Explicação (nM+EXP) acontecequando hámençõesde

entidades nomeadas que aparecem com uma introdução explicativa inapropriada. No exemplo

1Entidadespertecentesascategoriasprédefinidas, taiscomo: pessoa, organização, lugar, entreoutras(Zaccara,
2012). Estas categoriaspodem variar de acordo com objetivo do estudo.
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3, explica-se novamente na segunda sentença quem é Leomar Quintanilha. O mesmo ocorre

com o exemplo 4: explica-se novamenteo queéCET nasegundasentença.

3. O presidente do Conselho de Ética do Senado, Leomar Quintanilha (PMDB-TO), disse

hoje ser contrário à unificação dos processos contra o senador Renan Calheiros (PMDB-

AL) que tramitam naCasaLegislativa.

<e TYPE=nM+EXP SENT=S3 TEXT= “ O presidente do Conselho de Ética do Se-

nado, Leomar Quintanilha (PMDB-TO)” > O presidente do conselho, Leomar Quin-

tanilha (PMDB-TO)</e>, disse que é contra a união das representações, mas que vai

colocar apropostaem votação.

4. Às 9 horas, a cidade tinha 113 km de lentidão, sendo que a média para o horário é de 82

km, segundo aCompanhia de EngenhariadeTráfego (CET).

Naquele horário, segundo <e TYPE=nM+EXP SENT=S4 TEXT= “ a Companhia de

Engenhar ia de Tráfego (CET)” > a CET (Companhia de Engenharia de Tráfego) </e>,

havia110 km decongestionamento em todaacidadeenquanto amédiaparao horário era

de76 km.

O campo SENT contém a identificação da sentença em que a primeira menção da entidade

especificadano campo TEXT ocorre.

Sintagma nominal definido sem referência a menções anteriores (SNdef-REF) são sintag-

mas nominais definidos geralmente usados no texto para se referirem às entidades que já estão

presentesno contexto do discurso. Assim, osanotadoresmarcaram osSintagmasNominaisDe-

finidosqueviolam estaregra. No exemplo 5, o erro estánaúltimasentença, naqual “porta-voz”

aparece como uma unidade definida que não faz referência a nenhuma entidade nas sentenças

anteriores.

5. Ao menos 17 pessoas morreram após a queda de um avião de passageiros na República

Democráticado Congo.

Segundo uma porta-voz da ONU, o avião, de fabricação russa, estava tentando aterrissar

no aeroporto deBukavu em meio a umatempestade.

<e TYPE=SNdef-REF>O porta-voz</e> informou que o avião, um Soviet Antonov-28

de fabricação ucraniana e propriedade de uma companhia congolesa, a Trasept Congo,

também levavaumacargade minerais.

Sintagma nominal indefinido com referência a menções anteriores (SNind+REF) são sin-

tagmas nominais indefinidos usados para introduzir novas entidades no discurso. Assim, os

anotadores marcaram os Sintagmas Nominais Indefinidos com Referência a Menções Anterio-

res que violam esta regra. No exemplo 6, o erro está ao chamar um Airbus A320, pois se trata

de umaentidade jádefinida.
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6. O Airbus-A320 da TAM acidentado em São Paulo na última terça-feira (17) tinha um

defeito no reverso da turbinadireitadesdeo último dia13.

O problema teria sido detectado pelo sistemaeletrônico de checagem do próprio avião, e

aindaassimaaeronavedaTAM, <eTYPE=SNind+REF SENT=S6TEXT= “ O Airbus-

A320” > um Airbus A320</e>, continuou voando, com o reverso direito desligado.

Pronome sem antecedente (PRO-ANT) ocorre quando um pronome não tem antecedente

sintaticamente possível no sumário, ou seja, não há antecedente que combina em gênero e

número. No exemplo 7, o pronome “ele” aparece na primeira sentença do sumário, sendo

impossível saber dequem se fala.

7. Internado em um hospital em Buenos Aires, <e TYPE=PRO-ANT> ele </e> teve uma

recaída evoltou a sentir dores devido a hepatite aguda que o atinge, segundo seu médico

pessoal, Alfredo Cahe.

“Maradona teveumarecaídanahepatiteaguda. Agoraestáestável. Apesar de ter melho-

rado no domingo, deverácontinuar internado” , disse Cahe, em declarações ao jornal “La

Nación” .

Pronomes com antecedentes enganosos (PRO_ENG) ocorre quando uma expressão anafó-

rica refere-se a um antecedente enganoso e seu antecedente correto não está presente no texto.

No caso de sumários, pode ser necessário consultar o texto-fonte para identificação do antece-

dente correto. No exemplo 8, o pronome “ele” (segunda sentença) parece conectar-se à enti-

dade “Kaká” ou à entidade “Ronaldinho” (primeira sentença), mas, no texto-fonte, o pronome

refere-seao jogador “Robinho” , quenão apareceno sumário. Além deidentificar o tipo deerro,

é importante deixar explícito o antecedente enganoso, usando o atributo ANT (antecedente) e

colocando entre aspas o antecedente. Quando houver mais de um antecedente enganoso, eles

devem aparecer separados por vírgula.

8. Aos 27, Kakáarriscou demuito longeeRonaldinho colocou o desviou o chute.

A 20cm dalinhadefundo <eTYPE=PRO_ENG ANT=“ Kaká, Ronaldinho” > ele</e>

deu dois dribles humilhantes no zagueiro equatoriano e cruzou para Elano, que fez o

quarto, aos37.

Acrônimos sem explicação (ACR-EXP) são marcados quando os mesmos não foram expli-

cadosno sumário. Nosexemplos (9) e (10), consideram-seacrônimossem explicação “Deic” e

“PF” .

Alguns acrônimos são de senso comum, taiscomo siglas deestados e partidos. Esses casos

devemser identificadoscomo atributoSC(SensoComum) ecolocadosentreaspaso significado

do acrônimo, conforme se vê na anotação do exemplo 10. Diferentemente do erro “Primeira

menção sem explicação” , autilização do senso comum, quefaz uso do conhecimento demundo

decadaanotador, apenasajudou no acréscimo dainformação desenso comum junto àmarcação
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do erro “Acrônimos sem explicação” . O acréscimo da informação de senso comum não inter-

feriu na interpretação de uma possível marcação ou não do erro “Acrônimos sem explicação”

por partedosanotadores, como podeocorrer no erro “Primeiramenção sem explicação” caso o

conhecimento demundo fosseutilizado.

9. O outro suspeito tem 27 anos, égrafiteiro e, segundo o <eTYPE=ACR-EXP>Deic</e>,

tem passagem por roubo, mas jácumpriu apena.

10. A <e TYPE=ACR-EXP SC=“ Polícia Federal” > PF </e> não soube informar se esse

tipo de recompensaépagaparaórgãos policiais.

6.1.2 Erros relacionadosa ViolaçõesdeGramaticalidadeeRedundância

Os erros relacionados a Violações de Gramaticalidade e Redundância são: Informação Re-

dudante (RED), Contradição (CONTR), Sentenças Incompletas (SENT_INC), Sem Relacio-

namento Semântico (SEM_REL), Conectivo/Marcador Discursivo sem Contexto Apropriado

(MD).

O erro de informação redundante (RED) é marcado quando há informações redundantes

(total ou parcial) queafetam negativamenteossumários. Os exemplos12, 14, 16 e17 mostram

informações redundantes.

11. Na segunda etapa, a parte concluída será reaberta e a obra passará a ser feita na outra

cabeceira.

12. <e TYPE=RED SENT=S11>Na segunda parte, a outra cabeceira será reformada e, na

terceiraetapa, o centro dapistaserá reformado.</e>

13. Umabombacaseirafoi jogadacontrao prédio do Ministério Público, no centro dacapital,

mas não deixou feridos.

14. <e TYPE=RED SENT=S13>Uma bomba de fabricação caseira explodiu em frente ao

prédio do Ministério Público Estadual e lojas vizinhas também foram atingidas por esti-

lhaços.</e>

15. A ReceitaFederal intensificouafiscalizaçãosobreasdeclaraçõesdaspessoasfísicasneste

ano.

16. <e TYPE=RED SENT=S15>A Receita Federal intensificou a fiscalização e o resultado

foi um aumento do número decontribuintesquecaíram namalhafina. </e>

17. <e TYPE=RED SENT=S15,S16>Dobrou o número de pessoas físicas autuadas depois

decair namalhafinaaté julho, deacordo com aReceitaFederal do Brasil.</e>

A expectativa da Receita é que até o final do ano mais de 300 mil contribuintes sejam

autuados pelamalhafina.
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A contradição (CONTR) ocorre quando duas sentenças apresentam informações conflitan-

tes. O exemplo 16 mostraacontradição deinformaçõessobreaquantidadedemortoseferidos.

16. O ministro da Saúde egípcio, Hatem El-Gabaly, informou nesta segunda-feira que 57

pessoas morreram e 128 ficaram feridas no choque entre dois trens de passageiros no

deltado Nilo, ao nortedo Cairo.

<e TYPE=CONTR SENT=S16> Pelo menos 80 pessoas morreram e mais de 165 fica-

ram feridas nesta segunda-feira após a colisão de dois trens de passageiros no delta do

Nilo, ao nortedo Cairo, informaram fontespoliciais emédicas.</e>

A sentença incompleta (SENT_INC) podeocorrer na formadesentenças incompletas, falta

de sinais de pontuação ou espaços. Nesse caso, o erro se aplica a toda a sentença. No exemplo

17, aúltima sentençaestá incompleta (terminando com umavírgula).

17. Como esperado, a atleta Fabiana Murer conquistou a medalha de ouro no salto com vara

nos JogosPan-Americanos do Rio, nestasegunda-feira, no Estádio João Havelange.

<e TYPE=SENT_INC>Murer conquistou o lugar mais alto do pódio com a marca de

4m60, contra4m40 danorte-americanaApril Steiner,</e>

O erro sem relacionamento semântico (SEM_REL) émarcado quando sentençasadjacentes

quenão possuem qualquer relacionamento semântico, i.e., casos em que o leitor imaginao que

a sentença x tem a ver com a sentença y. No exemplo 18, não é possível entender porque o

candidato Lula foi àpistadedança.

18. Após um fim de semana no Norte e Nordeste ao lado de caciques pefelistas adeptos de

umacampanhamaisofensivaecom discursosduroscontrao presidenteLuiz Inácio Lula

da Silva, o candidato do PSDB à Presidência, Geraldo Alckmin, deixou ontem a linha

“paz eamor” esecurvou à temperaturaaltado debateeleitoral.

Alckmin acusou Luladearrogante, desubestimar a inteligênciadosbrasileiros e relacio-

nou o presidenteaosescândalos do mensalão, sanguessugaeao caso Waldomiro Diniz.

No mesmo dia em que Lula se comprometeu a não atacar, o adversário tucano Geraldo

Alckmin elevou o tom do seu discurso.

Sem citar nominalmente o adversário, Alckmin criticou de novo Lula ao comentar espe-

culaçõesdequeo petista, convicto navitóriano primeiro turno, jáestaria fazendo planos

sobresuanovaequipeministerial.

<e TYPE=SEM_REL> Após comer, o candidato foi até a pista de dança e, ao som de

Alcione, foi disputado pelas senhoras da velhaguardadaescola.</e>

“Não sou nenhum expert, mas gosto de dançar. Conheci a Lu (sua mulher) assim, num

baileem Pinda (Pindamonhangaba, suacidade natal)” .
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Conectivo/Marcador discursivo sem contexto apropriado (MD) ocorre em sentenças que

possuem marcadores discursivos explícitos (‘mas’ , ‘porque’ , ‘porém’) que não são mais apro-

priados no contexto do sumário. No exemplo 19, o marcador discursivo “Contudo” não possui

ligação com a sentença anterior. O campo CONEC contém explicitamente o marcador discur-

sivo quenão foi utilizado apropriadamente.

19. Em meio ao tráfico de drogas constante, uma praça está quase pronta bem ao lado do

fluxo deviciadosnacracolândia, naLuz (centro deSão Paulo).

<e TYPE=MD CONEC = “ Contudo” > Contudo, asecretária Municipal deAssistência

Social não informou qual seriao prazo deentregaprevisto. </e>

6.1.3 Outros tiposdeerros

O erro identificado como OUTRO aconteçaalgum problemaquenão está listado em algum

dos tipos acima, os anotadores deveriam anotar com OUTRO, com a explicação do erro no

atributo EXPLANATION. A anotação inclui a etiqueta OUTRO para a sentença completa ou

para um ponto específico da sentença, dependendo do problema. Os exemplos 20, 21, 22, 23,

24, 25 e26 mostram amarcação desse tipo deerro.

20. Além de Rafael Nadal, o torneio contará com mais três atletas classificados entre os 20

melhoresdo ranking daATP: o espanhol NicolásAlmagro (11o colocado etricampeão do

Brasil Open), o argentino Juan Mônaco (12o) e o suíço Stanilas Wawrinka (17o).

A organização do <e TYPE=Outros EXPLANATION=“ referência em português

para termo introduzido em inglês” >Aberto do Brasil 2013</e> anunciou na manhã

desta terça-feiraque o torneio a ser disputado em fevereiro, no ginásio do Ibirapuera, em

São Paulo, marcaráavoltado espanhol Rafael Nadal àsquadras.

21. Também <eTYPE=OutrosEXPLANATION=“ Falta sujeito” >disse</e> não saber em

quemomento <e TYPE=Outros EXPLANATION=“ Falta sujeito” >foi filmado</e>.

22. A câmeradaemissora teria registrado <eTYPE=Outros EXPLANATION=“ Sintagma

com referenteambíguo” >acena</e> logo depoisdatransmissão danotícia, oquesugere

umacomemoração festivadamatériaveiculadanaTV.

23. Após vários desentendimentos com o então ministro da pasta, Roberto Brant, <e

TYPE=Outros EXPLANATION=“ Sem fonte” >foi demitida</e>.

24. <e TYPE=Outros EXPLANATION=“ Inclusão de metadados” >RIO e NOVA YORK

- </e>O presidente Luiz Inácio Lula da Silva abriu nesta terça-feira a Assembléia Ge-

ral da Organização das Nações Unidas (ONU) reforçando o discurso do secretário-geral

Ban Ki-moon sobre a importância dos países desenvolvidos liderarem os esforços pela

preservação do meio ambiente.
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25. <eTYPE=OutrosEXPLANATION=“ Inclusão demetadado” >RIO - </e>A equipede

revezamento 4x200 metros livre conquistou nesta terça-feira a segunda medalha de ouro

danatação brasileiranosJogosPan-Americanos do Rio.

26. O tempo estabelecido pelos brasileiros ainda derrubou o recorde <e TYPE=Outros

EXPLANATION=“ Grafia diferente para entidade já mencionada” >Pan-

Americano</e>, que pertencia aos Estados Unidos (7min18s93), em Santo Domingo

(2003).

6.2 A Tarefa da Anotação deErros L inguísticos

Paraatarefadeanotação, um córpusdesumáriosautomáticosmultidocumento foi formado.

Esse córpus foi composto de sumários automáticos multidocumento do português brasileiro.

Tais sumários foram gerados por 4 sumarizadores: GistSumm, de Pardo (2002); RSumm, de

Ribaldo (2013); RC-4, deCardoso (2014); eMTRST-MLAD, deCastro Jorge(2015). Essessu-

marizadores foram escolhidos por causade suas diferentes abordagens (superficial e profunda)

e também por serem considerados os principais sumarizadores automáticos multidocumento

parao portuguêsbrasileiro. Cadasumarizador produziu um sumário paracadacoleção do CST-

News, totalizando 200 sumáriosautomáticosmultidocumento, ou seja, 50 sumáriosgeradospor

cadasumarizador.

O objetivo dessa tarefa foi identificar os erros linguísticos, definidos nas Subseções 6.1.1,

6.1.2 e6.1.3, nos sumários multidocumento gerados automaticamente.

O córpusdesumáriosautomáticos multidocumento com anotação deerros linguísticos será

útil para pesquisas que envolvem a produção de sumários informativos e coerentes, avaliação

da coerência local (como o caso desta tese), tratamento dos principais problemas que afetam a

QL dossumários multidocumento, etc.

A tarefa foi realizada em grupo e de forma presencial. Além disso, tal tarefa foi realizada

em 1 horapor diaem local ehorário específico. Tal horareservadaacadadiafez atarefamenos

exaustivaparaosanotadoreseisso podeter influenciado positivamenteaqualidadedaanotação.

Além disso, a tarefapôdeser melhor gerenciadacom todos os anotadores no mesmo lugar.

Inicialmente, 2 diasforam destinadosparatreinar os6 anotadores(2 linguistase4 cientistas

da computação) paraesclarecer os procedimentos para a realização da tarefa. Esses anotadores

foram escolhidos devido à experiênciaquecadaum possui em PLN eem tarefadeanotação.

Devido a subjetividade da tarefa, os erros da QL foram somente marcados depois de um

consenso entre os anotadores. Esta estratégia é interessante porque a mesma produz uma ano-

tação maisconcisaecorreta. Entretanto, o tempo da tarefa foi mais longo em comparação com

as estratégias tradicionais (em que cada anotador anota sumários diferentes por dia). Neste

trabalho, aduração da tarefadeanotação foi deaproximadamente150 dias.

A estratégia utilizada nesta anotação está relacionada a 2 (duas) questões em aberto dadas

por Hovy & Lavid (2010), quando os autores analisam a concordância da tarefa de anotação.

Para Hovy & Lavid, “Quanto de desacordo pode ser tolerado antes de refazer a anotação ou
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mudar a sua teoria ou sua instanciação?” e “Se o juiz (nesse caso, uma pessoa fora do grupo

de anotadores) deveria ver a anotação feita pelos anotadores (a qual poderia influenciar a sua

decisão) ou não?” Não há um entendimento sobre a melhor forma de realizar uma anotação,

desde que ela reflita o aspecto a ser considerado e siga um protocolo pré-estabelecido para a

realização da tarefa. Dessa forma, todos os anotadores foram considerados juízes e a decisão

de anotar um erro foi por meio deum senso comum entreosanotadores.

Erro como Sem Relacionamento Semântico necessitou de mais atenção e refinamento em

suainterpretação. Em consequênciadisso, tal erro teveum alto grau desubjetividade, exigindo,

assim, discussõesentreosanotadoresatéchegar em um acordo entre todosou pelo menosentre

a maioria dos anotadores na marcação de um erro. De acordo com Hovy & Lavid (2010), esse

processo de concordância pode ser realizado em tarefas de anotação consideradas complexas,

como éo caso da tarefadeanotação deerrosdaQL propostanesta tese.

O erro Acrônimos sem Explicação precisou do conhecimento de mundo de cada anotador

para preencher o campo SC exigido na marcação desse erro. Para cada anotador, esse conhe-

cimento de mundo pode ser diferente e isso pode causar a identificação inadequada do erro.

Entretanto, aabordagem deanotação adotadaneste trabalho evitaesse tipo deproblema.

Mesmo com todos os anotadores trabalhando juntos, a concordância entre eles foi verifi-

cada periodicamente. Nesses casos, cada anotador trabalhou separadamente com os mesmos

sumários dos outros, e, depois disso, a concordância foi calculada por meio da medida Kappa.

A medidaKappafoi usadaparaverificar acompreensão doserros linguísticospelosanotadores

e, consequentemente, avaliar adificuldadeda tarefa.

6.3 Resultados eAnálises da Anotação

Paraossumarizadoresconsideradosnestatese(GistSumm, MTRST-MLAD, RSumm eRC-

4), 1359 erros linguísticos foram anotados. A Tabela 6.1 mostra a quantidade de erros encon-

trados nossumários decadasumarizador.

Tabela6.1: Total deerrosanotadosnos sumáriosdecada sumarizador

Sumar izador Erros Anotados % deErros
GistSumm 521 38,33
MTRST-MLAD 421 30,97
RC-4 220 16,20
RSumm 197 14,50

A Tabela 6.1 mostra que o sumarizador GistSumm apresenta mais erros do que os outros.

Isso podeser explicado pelagrandequantidadede informações repetidasqueo GistSumm pro-

duz em seussumários. Além disso, Informação Redudante(RED) éo erro maisrecorrente, com

um total de 261 ocorrências (veja Tabela 6.2). Esses dados confirmam que um dos principais

problemas relacionados asumarização multidocumento éa informação reduntante.
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Tabela6.2: Quantidadedeerros por tipo

Erro QuantidadedeErros % Erros
RED - Informação Redundante 261 19,20
ACR-EXP - Acrônimossem Explicação 255 18,76
SNdef-REF - SintagmaNominal
Definido sem ReferênciaaMenções Anteriores

182 13,39

nM+EXP- Menções Subsequentes com Explicação 152 11,18
SEM_REL - Sem Relacionamento Semântico 136 10,00
OUTRO 123 9,05
1M-EXP- PrimeiraMenção sem Explicação 103 7,57
CONTR - Contradição 41 3,01
MD - Conectivo/Marcador Discursivo
sem Contexto Apropriado

37 2,72

PRO-ANT - Pronomesem Antecedente 30 2,20
SNind+REF - SintagmaNominal Indefinido
com ReferênciaaMenções Anteriores

25 1,83

SENT_INC - Sentenças Incompletas 11 0,80
PRO_ENG: Pronomes com Antecedentes Enganosos 3 0,29

A Tabela 6.3 mostra a quantidade de erros do tipo Informação Redundante (RED) anotada

nos sumáriosdecadasumarizador.

Tabela 6.3: Total deerros anotados do tipo Informação Redundante (RED)

Sumar izador Quantidade deErros % Erros
GistSumm 160 61,30
MTRST-MLAD 55 21,08
RC-4 23 8,81
RSumm 23 8,81

Erros de redundância podem aumentar os problemas da categoria Menções de Entidades

porque os problemas dessa categoria podem estar embutidos nas sentenças redundantes. Por

exemplo, a Figura 6.7 mostrapartedeum sumário que ilustra tal situação.

As sentenças com informação repetida no sumário da Figura 6.7 (como em S5, S7 e S17)

apresentam outros erros da categoria Menções de Entidades. Nesse caso, para cada erro do

tipo Informação Redundante (RED), havia um erro do tipo Sintagma Nominal Indefinido com

Referência a Menções Anteriores (SNind+REF). Isso pode explicar a alta quantidade de erros

anotados nos sumários produzidos pelo GistSumm, o qual, aparentemente, não gerencia corre-

tamenteas informações extraídas dos textos fontepara formar seussumários.

Em relação a quantidade de erros por categoria, a Tabela 6.4 mostra os dados dessa quanti-

dade.

De acordo com a Tabela 6.4, a categoria Menções de Entidades foi a categoria de erro

mais anotada, 750 vezes. O fato que essa categoria teve a quantidade de erros mais alta foi
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Figura6.7: Partedeum sumário produzido pelo GistSumm

Tabela6.4: Quantidade deerros por categorias

Sumar izador
Categor ias

Menções de Entidades GramaticalidadeeRedundância Outros
GistSumm 239 221 61
MTRST-MLAD 252 129 40
RC-4 123 83 14
RSumm 136 53 8

Total 750 486 123

esperado, já que há mais entidades do que sentenças em um sumário. Por exemplo, o sumário

na Figura 6.8 foi gerado pelo sumarizador RSumm e esse não apresentou erros da categoria

de Violações da Gramaticalidade e Redundância, mas 5 erros anotados foram relacionados a

categoriaMenções deEntidades e1 erro dacategoriaOutro.

Figura6.8: Partedeum sumário produzido pelo GistSumm

Segundo a Tabela 6.4, os sumarizadores RC-4 (profundo) e RSumm (superficial) apresen-
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taram uma quantidade de erros mais baixa do que os outros. Em particular, o sumarizador

RSumm teve a quantidade de erros anotada mais baixa nas 3 categorias. Tais dados mostram

que os desenvolvedores dos sumarizadores RC-4 e RSumm tiveram uma preocupação maior

em selecionar um conteúdo único emaisordenado, tal preocupação jáeliminagrandepartedos

erros queafetam aqualidade linguísticados sumários.

Mesmo com aanotação feitaem grupo, decidiu-semedir aconcordânciaentreosanotadores

para averiguar a compreensão dos tipos de erro. Para isso, a medida Kappa e a concordância

da maioria para 4 coleções de sumários (C12, C22, C32 e C42) do córpus CSTNews foram

calculadas. Note que cada coleção tem 1 sumário gerado por cada sumarizador (GistSumm,

RSumm, RC-4 e MTRST-MLAD), ou seja, 4 sumários em cada coleção. A Tabela 6.5 mostra

os valores Kappa de concordância entre os anotadores sobre a presença ou não de um erro em

umasentença, independentedo tipo.

Tabela6.5: MedidaKappapela marcação deum erro ou não

Coleções Kappa
C12 0,409
C22 0,641
C32 0,578
C42 0,324

Média 0,488

Segundo a Tabela 6.5, a medida Kappa na coleção 22 teve o melhor resultado. Entretanto,

devido àdificuldadedatarefa, o resultado damedidaKappaparaacoleção 42 não foi bom como

o esperado (devido a dificuldade em identificar os erros, por parte dos anotadores), ficando

abaixo do considerado satisfatório. A subjetividade causa diferentes interpretações principal-

mente quando os anotadores anotam de forma isolada. Esse comportamento é repetido pelos

dados mostrados na Tabela 6.6, onde mediu-se a Kappa para as categorias de erros, ou seja,

verificou-seaconcordânciaentreos anotadoressobreamarcação deerro damesmacategoria.

Tabela6.6: MedidaKappapor Categorias

Coleções
Categor ias

MençõesdeEntidades Gramaticalidade eRedundância Outros
C12 0,356 0,560 -
C22 0,670 0,537 0,902
C32 0,552 0,616 0,627
C42 0,606 0,418 0,751

Média 0,546 0,533 0,760

Com osresultadosdamedidaKappanão tão expressivos, masem grandepartesatisfatórios,

a concordância pela maioria também foi considerada. Dessa forma, a porcentagem das senten-

ças de todas as coleções (as quais participam do processo de concordância) em que a maioria
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dos anotadores concordam foi calculada. A Tabela 6.7 mostra os resultados da concordância

pela maioria, considerando amarcação de um erro em umacerta sentença.

Tabela6.7: Concordânciapelamaioriana identificação deum erro em umasentença

Coleções % dasSentenças
C12 100
C22 100
C32 91,89
C42 81,25

A Tabela 6.7 mostra que a maioria dos anotadores concordaram em identificar um erro em

todas as sentenças das coleções C12 e C22. Nas coleções C32 e C42, os anotadores também

tiveram umaboaporcentagem de concordância da maioria.

A concordância pela maioria também foi utilizada para as categorias de erro. Assim, a

porcentagemdassentençaspelasquaisamaioriaidentificouumerrodeumacategoriaespecífica

foi calculada. A Tabela6.8 mostra os resultados obtidospor essamedidadeconcordância.

Tabela 6.8: Concordânciapelamaioriaem identificar um erro deuma categoria

Coleções
% das Sentençaspara

Menções deEnt.
% das Sentenças para

Viol. deGramat. eRedun.
% dasSentenças para

Outros
C12 100 100 -
C22 100 100 100
C32 94,59 91,89 100
C42 90,62 71,87 93,75

Deacordo com aTabela 6.8, os anotadores concordaram entreeles em 100% das sentenças

nas coleções C12 e C22 nas categorias Menções de Entidades e Violações de Gramaticalidade

e Redundância. Para a categoria Outros, a maioria dos anotadores concordaram em 100% das

sentenças nas coleções C22 e C32. Na coleção C42, a categoria Violações de Gramaticalidade

e Redundância foi a única em que a maioria dos anotadores concordaram abaixo dos 90% das

sentenças. Esses resultados mostraram que a maioria dos anotadores compreenderam todos

os tipos de erros linguísticos identificados nos sumários. Para confirmar isso, a Tabela 6.9

mostra a porcentagem de sentenças para as quais todos os anotadores (100%) concordaram na

identificação de um certo erro linguístico.

Segundo aTabela6.9, maisdametadedassentençaspertencentesàscoleções tinham 100%

deconcordânciaentreosanotadoresna identificação decerto erro linguístico. Todas assenten-

çasdacoleção 12 quecontinham o erro ACR-EXPforam anotadaspor todososanotadores. Os

erros PRO_ENG eSENT_INC não foram identificados nas coleções usadasnaconcordância.

PelosresultadosdeconcordânciadamedidaKappaedaconcordânciapelamaioria, pode-se

afirmar que a compreensão dos erros da QL foi muito boa. Segundo a literatura, os resultados
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Tabela6.9: Concordânciade100% dosanotadores paracada erro

Erros % Sent. em C12 % Sent. em C22 % Sent. em C32 % Sent. em C42
1M-EXP 54,54 90,00 91,89 81,25
nM+EXP 81,81 76,66 84,48 90,62

SNdef-REF 63,63 93,33 83,78 53,12
SNind+REF - - 89,18 -
PRO-ANT - - - 96,87
ACR-EXP 100 96,66 94,59 93,75
SEM_REL 81,81 76,66 75,67 75,00

MD - - 91,89 96,87
RED - 83,33 89,18 81,25

CONTR - 86,66 94,59 -
OUTROS - 96,66 81,08 90,62

da medida Kappa podem ser considerados satisfatórios e, na concordância pela maioria pode-

se afirma a confiabilidade da anotação dos erros da QL, mesmo levando em consideração a

subjetividade da tarefa. Além disso, os resultados da anotação mostraram que tanto os suma-

rizadores baseados na informação discursiva (abordagem profunda) quanto os sumarizadores

considerados superficiais (não profunda) apresentaram uma quantidade considerável de erros

da QL, os quais afetam a coerência. Isso é devido a pouco ou nenhum tratamento adequado

dos erros que afetam a QL por parte do sumarizadores. Acredita-se que os desenvolvedores

de tais sumarizadores não possuíam conhecimentos de grande parte dos erros levantados nesta

tese. Assim, esses sumarizadores e os futuros podem ser beneficiados com esse levantamento,

paraque tais erros sejam identificadose tratados em suamaioria e, consequentemente, hajasu-

mários informativosecoerentes. Baseado naexecução da tarefa, acredita-sequeametodologia

utilizada no processo de anotação de erros linguísticos foi a mais adequada para esse tipo de

tarefacomplexa.

Na próxima seção, o possível relacionamento dos modelos da coerência local com os erros

daQL dossumários multidocumento serão mostrados eanalisados.

6.4 Exper imentos eResultados

Os experimentos sobre o córpus de sumários automáticos multidocumento anotados com

erros da QL tiveram os propósitos de verificar, na prática: (1) se os modelos de coerência local

desenvolvidos nesta tese são capazes de identificar os erros da QL nos sumários automáticos

multidocumento, e (2) o possível relacionamento entre a informatividade e a coerência local

dos sumáriosgerados pelossumarizadores considerados nesta tese.

Para medir a influência negativa de um erro de QL na coerência local de um sumário, foi

considerado que a frequência de um determinado erro em um sumário deveria ser maior do

que os outros erros presentes nesse sumário. Tal restrição foi denominada de FREQ1. De
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forma mais rígida, a frequência deum erro em um sumário deveria ser maior do que asomada

frequência dos outros erros no sumário. Tal restrição, considerada rigorosa, foi denominada de

FREQ2. Dessa forma, levantamentos daquantidadedesumários quepossuem um determinado

erro em FREQ1 eem FREQ2 foram realizados.

A Figura 6.9 mostra um sumário gerado pelo MTRST-MLAD para a coleção 7 do córpus

CSTNews, em queo erro Sem Relacionamento Semântico (SEM_REL) tem a frequência igual

a 3 e os erros Conectivo/Marcador Discursivo sem Contexto Apropriado (MD), Sintagma No-

minal Definido sem ReferênciaaMençõesAnteriores(SNdef-REF), PrimeiraMenção sem Ex-

plicação (1M-EXP) eOUTROStem 1 ocorrência. Assim, tal sumário foi usado no subcórpusde

sumáriosquetiveram o erro SEM_REL com maior frequênciado queosoutroserros(FREQ1).

JáaFigura6.10 mostraum sumário, gerado pelo sumarizador RC-4 paraacoleção 21 do córpus

CSTNews, que possui 3 ocorrências do erro Informação Redundante (RED) e 1 ocorrência do

erro SintagmaNominal Indefinido com ReferênciaaMençõesAnteriores(SNind+REF). Dessa

forma, esse sumário poderia ser usado no subcórpus de sumários em que o erro RED tem a

frequência maior do que a soma dos outros erros (FREQ2), além de ser usado também no sub-

córpusdesumárioscom arestrição deFREQ1. A Tabela6.10 mostraaquantidadedesumários

paracadaerro em FREQ1 eFREQ2.

Figura6.9: Sumário dacoleção 7 do CSTNews gerado pelo MTRST-MLAD

Observando os dados da Tabela 6.10, os sumários em FREQ1 tiveram mais sumários em

comparação aos de FREQ2. Mesmo a quantidade de sumários em FREQ1 não sendo a ideal

para uma conclusão definitiva e abrangente da influência dos erros que fazem parte de FREQ1

nos sumários, os subcorpora em FREQ1 foram utilizados nos experimentos de relacionamento

entreErros LinguísticoseSumarizadores Multidocumento, entreErrosLinguísticos eModelos

de Coerência e, por fim, entre Modelos de Coerência e Sumarizadores Multidocumento. Tais

experimentos com seus respectivos resultadosserão relatados nas Seções6.4.1, 6.4.2 e6.4.3.
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Figura6.10: Sumário dacoleção 21 do CSTNews gerado pelo RC-4

Tabela 6.10: Quantidade de sumáriospara cadaerro em FREQ1 eFREQ2

Erros Total deSumár ios em FREQ1 Total deSumár ios em FREQ2
1M-EXP 7 3
nM+EXP 8 5

SNdef-REF 21 8
SNind+REF 0 0
PRO-ANT 0 0
PRO_ENG 0 0
ACR-EXP 39 18
SEM_REL 13 3

MD 0 0
RED 37 13

CONTR 0 0
SENT_INC 1 1
OUTROS 5 3

Total 131 54

6.4.1 Relacionamento entreErrosLinguísticoseSumar izadoresMultido-

cumento

Para ilustrar o relacionamento dos erros linguísticos com os sumarizadores automáticos

multidocumento é necessário observar, naTabela 6.11, os dados de porcentagem de frequência

dos erros linguísticosnossumários produzidos pelos 4 sumarizadores.

Deacordo com aTabela6.11, o erro Informação Redundante (RED) éo principal problema

em 2 dos 4 sumarizadores de abordagens diferentes, isto é, o sumarizador GistSumm de abor-

dagem superficial e o sumarizador RC-4 de abordagem profunda. Esses dois sumarizadores

deveriam verificar semanticamenteas sentenças que jácompõem o sumário com as próximas a

serem extraídas dos textos fonteparaevitar, ou pelo menos minimizar, o problema de informa-
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Tabela6.11: Porcentagem deocorrênciadecadaerro nossumários produzidospelossumariza-
dores

Erros
Sumar izadores Multidocumento

MTRST-MLAD GistSumm Rsumm RC-4
1M-EXP 10,69% 4,03% 12,18% 5,91%
nM+EXP 5,23% 16,51% 6,60% 14,09%

SNdef-REF 25,42% 3,45% 18,78% 9,09%
SNind+REF 0,95% 2,30% 2,03% 2,27%
PRO-REF 4,75% 0,77% 1,52% 1,36%
PRO_ENG 0,00% 0,19% 0,00% 0,91%
ACR-EXP 12,83% 18,62% 27,92% 22,27%

RED 5,46% 30,71% 11,68% 25,00%
CONTR 0,95% 4,80% 1,02% 4,55%

SENT_INC 0,71% 0,96% 1,02% 0,45%
SEM_REL 19,95% 4,22% 8,62% 5,91%

MD 3,56% 1,73% 4,57% 1,83%
OUTRO 9,50% 11,71% 4,06% 6,36%

ções redundantes.

O erro Acrônimos sem Explicação (ACR-EXP) teve a maior frequência no sumarizador

superficial RSumm. Isso pode ter acontecido pelo fato de que as sentenças mais importantes

de cada tópico que o RSumm seleciona para o sumário não continham a explicação do acrô-

nimo presente em um dos tópicos. Caso um acrônimo com explicação fosse considerado uma

restrição na escolhadas sentenças, tal erro poderiaser evitado.

Nosumarizador MTRST-MLAD, 25,42% doserrosidentificadosforamrelacionadosaoerro

Sintagma Nominal Definido sem Referência a Menções Anteriores (SNdef-REF), ou seja, erro

fortemente relacionado com a quebra na ordem de sentenças vindas do mesmo texto fonte e

possivelmenteadjacentes. Assim, umarestrição denão mudar aordem dassentençasvindasdo

mesmo texto seria conveniente para evitar esse tipo de erro. Além disso, o erro Sem relaciona-

mento semântico (SEM_REL) tem umaalta frequêncianossumáriosgeradospelo sumarizador

MTRST-MLAD em relação aossumáriosgeradospelosoutrossumarizadores, ou seja, o suma-

rizador MTRST-MLAD pode estar apresentando problemas na ordenação de sentenças ou na

seleção de conteúdo. Em se tratando da seleção de conteúdo proporcionada pelo sumarizador

MTRST-MLAD, a mesma assegurou que a frequência do erro de redundância foi a mais baixa

entreossumarizadores avaliados.

Exceto o erro dePronomescom AntecedentesEnganosos(PRO_ENG), o qual não foi iden-

tificadonossumáriosgeradospor MTRST-MLAD eRSumm, todososoutroserrosaconteceram

pelo menos em 1 sumário decadasumarizador.

Observando somenteaTabela6.11 pode-seconcluir queos sumarizadores MTRST-MLAD

eGistSumm são os que tiveram umaquantidademenor deerrosqueafetam aQL, poisos mes-

mos apresentam as menores porcentagens deocorrênciaem 11 dos 13 tiposdeerros, ou seja, 6

tipos de erros (nM+EXP, SNind+REF, PRO_ENG, ACR-EXP, RED e CONTR) com as meno-
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res porcentagens ocorreram nos sumários gerados pelo sumarizador MTRST-MLAD e 5 tipos

de erros (1M-EXP, SNdef-REF, PRO-REF, SEM_REL e MD) com as menores porcentagens

ocorreram nos sumários gerados pelo sumarizador GistSumm. Entretanto, tais porcentagens

são relacionadas ao número total de erros que os sumários de cada sumarizador apresentaram.

Como pode ser observado na Tabela 6.1, os sumários de cada sumarizador apresentaram uma

quantidadetotal deerrosdiferentesentresi, assim, aTabela6.11 mostraquaisoserrosquemais

afetam os sumários de cada sumarizado e que os sumarizadores RSumm e RC-4 apresentam

um distribuição maior dos erros em seus sumários do que os sumarizadores MTRST-MLAD e

GistSumm.

Segundo os resultados mostrados na Tabela 6.11, os sumarizadores não tratam ou tratam

inadequadamenteoserrosqueafetam aQL dossumários. Assim, a identificação eum possível

tratamento para os erros linguísticos expostos nesta tese fariam os sumários multidocumento

mais coerentes.

6.4.2 Relacionamento entreErros LinguísticoseModelosdeCoerência

O relacionamento entre os erros linguísticos e os modelos de coerência é fundamentada na

possibilidadedeidentificar oserrosdaQL dossumáriospelosmodelos. O modelo decoerência

local que melhor avaliar um sumário como incoerente que possuir um erro da QL de maior

frequênciado queoutroserrosseráo maispropenso a identificar esseerro mais frequente. Para

isso, a diferença entre o valor de ranque ou de coerência do sumário de referência (sumário

humano considerado coerente) eo valor deranqueou decoerênciado sumário deteste(sumário

automático que possui um determinado erro linguístico mais frequente) é calculada. Quanto

maior for essa diferença, melhor o modelo conseguiu distinguir um sumário humano coerente

do sumário automático com o erro linguístico.

Paraexemplificar tal abordagem, considereanecessidadededescobrir qual dosmodelosde

coerência adaptados ou com discurso desenvolvidos nesta tese é o mais adequado para avaliar

um sumário que possui o erro Acrônimos sem explicação (ACR-EXP) de maior frequência.

Parao erro ACR-EXP, tem-se39 sumáriosautomáticosdediferentescoleçõesdo CSTNewsem

que tal erro é o mais frequente (ver Tabela 6.10). Para cada um desses sumários, os modelos

de coerência geram um valor de ranque ou de coerência (dependendo do tipo de modelo) para

cada um dos sumários que possuem o erro ACR-EXP mais frequente, ou seja, para cada um

dos 39 sumários. Além disso, os modelos de coerência também geram o valor de ranque ou de

coerênciaparao sumário dereferência(humano ecoerente) damesmacoleção do CSTNewsdo

seu respectivo sumário automático. Para verificar se um determinado modelo é mais adequado

paraavaliar um determinado erro, calcula-se para todos os sumários que possuem tal erro mais

frequente, a diferença entre os valores de ranque ou de coerência (dependendo do tipo de mo-

delo) do sumário humano e dos automáticos que pertencem a mesma coleção do CSTNews. O

modelo que, em média, tiver a maior diferença, este será o mais adequado para avaliar o erro.

No caso do erro ACR-EXP, houveram 39 valoresdasdiferençasentreosvaloresderanqueou de

coerênciacalculadas em cadamodelo decoerência; assim, amédiadasdiferenças foi realizada
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paracadamodelo decoerência. O modelo com amaior médiaéo maisadequado paraavaliar o

erro ACR-EXP.

A média das diferenças entre os valores de ranque ou de coerência entre os sumários hu-

manos e automáticos só foi calculada quando necessária, pois, segundo a Tabela 6.10, os erros

SNind+REF, PRO-ANT, PRO_ENG, MD eCONTR não puderam ser analisados, jáqueosmes-

mosnão seenquadraram tanto naFREQ1 quanto naFREQ2. Além disso, o erro SENT_INC só

teve 1 ocorrência tanto naFREQ1 quanto naFREQ2.

O experimento deverificar qual o modelodecoerênciaquemelhor avaliaumerro linguístico

foi realizado somentenaFREQ1, ou seja, um erro que tinhaa maior frequênciaem relação aos

outros possíveis. Tal escolha é devida a quantidade de dados que já é pouca em FREQ1 e é

ainda menor em FREQ2. A Tabela 6.12 mostra a diferença média dos valores de ranque ou

de coerência para cada modelo de coerência sem informação discursiva em relação aos erros

linguísticos.

Os valores negativos da Tabela 6.12 indicam que, em média, os valores de ranque ou de

coerência para sumários automáticos foram maiores do queos de sumários humanos. Assim, a

maioria dos modelos de coerência que não utilizaram discurso não conseguiram avaliar os su-

máriosautomáticoscom erroslinguísticoscomo incoerentes. Isso podeter acontecido por causa

dapoucaquantidadedeerrosfrequentesnossumáriosautomáticos, o que tornaossumáriosau-

tomáticos não tão incoerentes. Além disso, a própria quantidade de sumários automáticos não

foi suficienteparaverificar o desempenho dosmodelosem umavariabilidademaior desumários

com erros linguísticos.

A expectativa é que haja indícios de que os modelos de coerência desta tese possam ser

utilizados na avaliação dos erros da QL, pois de acordo com os dados em FREQ1 não houve

muitos exemplos paracada tipo deerrosde formaquesechegueaumaconclusão definitiva.

Observando a Tabela 6.12 o modelo SINTÁTICO+SALIÊNCIA- de Grade de Entidades é

o mais recomendável para avaliar sumários automáticos que contenham erros mais frequentes

como Informação Redudante(RED), SemRelacionamento Semântico (SEM_REL), Acrônimos

sem Explicação (ACR-EXP), Sintagma Nominal Definido sem Referência aMenções Anterio-

res (SNdef-REF) e Menções Subsequentes com Explicação (nM+EXP). Além disso, o modelo

SINTÁTICO-SALIÊNCIA- foi outro modelo de Grade de Entidades que conseguiu distinguir

melhor sumários humanos dos sumários automáticos com o erro Primeira Menção sem Expli-

cação (1M-EXP). Esses resultados eram esperados, principalmente para os erros relacionados

a Menções de Entidades, já que o modelo de Grade de Entidades é baseado na distribuição de

entidades ao longo do sumário e isso pode ter influenciado na melhor avaliação da coerência

dos sumários automáticos com os respectivos erros linguísticos.

Com relação aoserrosSentençaIncompleta(SENT_INC) eOUTRO osmodelosdePadrões

Sintáticoscom aopção d-sequence(d = 1 ed = 2, respectivamente), suavização de0,001 eutili-

zando todasasexpressõessintáticasdassentençasdossumáriosforamosquetiveramasmaiores

diferenças. Entretanto, aquantidadedesumários automáticoscom esseserros (SENT_INC = 1

e OUTRO = 3) é insuficiente para se chegar a uma conclusão sobre o modelo mais adequado
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paraavaliar sumários com esses tipos deerros.

Tabela 6.12: Resultados das diferenças dos valores de ranque ou de coerência para modelos
sem discurso

MODELOS
ERROS LINGUÍSTICOS

RED SENT_INC SEM_REL ACR-EXP SNdef-REF nM+EXP 1M-EXP OUTROS
LSA -0,02210556 0,012335255 0,074376875 0,016223209 0,0616106 -0,086047191 0,007924349 0,008343898
GradeEntidades(Sintático-Saliencia-) 1,46895727 6,52439191 -0,54476912 2,69566975 1,03158216 4,40351480 4,40351480 2,46112054
GradeEntidades(Sintático-Saliencia+) -1,146375602 -0,31332799 -1,501376504 -0,978492912 -1,087533028 -0,032354536 -0,606149259 -1,254741858
GradeEntidades(Sintático+Saliencia-) 2,896848271 8,4466062 0,339365846 4,190288843 3,538775993 6,89025039 0,2076339 1,13538198
GradeEntidades(Sintático+Saliencia+) 0,044480516 2,039369 -0,541271823 0,443521824 0,703555268 2,105371928 -0,436886394 -0,69850978
Grafo com Inf. Distância (PU ) -0,14261518 0,625 0,042109125 0,043453043 0,110161708 -0,143183697 -0,097076204 0,017507937
Grafo com Inf. Distância (PW ) -0,30198536 0,625 0,06610444 -0,048789218 0,099135631 -0,344804067 -0,168504776 -0,080269841
Grafo com Inf. Distância (PA cc ) -0,365121381 3,75 0,109435081 0,247596925 1,086612726 -0,410582011 -0,354505944 0,702412698
Grafo sem Inf. Distância (PU ) -0,418747173 0,75 0,060763168 -0,047681923 0,142460317 -0,279166667 -0,036636776 -0,045555556
Grafo sem Inf. Distância (PW ) -0,789991 0,75 0,074890387 -0,142377469 0,15175737 -0,695833333 -0,108065347 -0,192222222
Grafo sem Inf. Distância (PA cc ) -1,783441198 4,25 0,161624487 -0,372986553 1,353312032 -0,810416667 0,019475366 0,79
Padrões Sintáticos -1- d1-Suavização_0,1 -2,35E-18 1,28E-31 1,43E-48 -4,87E-30 -2,20E-13 -4,87E-24 -1,90E-27 2,79E-42
Padrões Sintáticos -25- d1-Suavização_0,1 -8,55E-14 2,48E-05 1,83E-07 -4,90E-15 2,04E-04 -5,33E-11 -1,44E-10 5,60E-17
Padrões Sintáticos -400- d1-Suavização_0,1 -2,46E-23 -1,14E-21 2,95E-33 -1,11E-35 -3,25E-15 -1,17E-22 -6,72E-23 4,71E-44
Padrões Sintáticos -1- d1-Suavização_0,01 -7,09E+04 8,83E-06 5,59E-09 -1,05E-02 -1,28E+01 -1,78E+00 -1,92E+01 2,34E-06
Padrões Sintáticos -25- d1-Suavização_0,01 -2,80E+00 -6,27E-02 1,02E-06 -3,15E-01 -1,49E-03 -1,27E+03 -1,31E+03 2,99E-05
Padrões Sintáticos -400- d1-Suavização_0,01 -1,45E-05 -3,79E-12 1,63E-22 -3,96E-15 -8,07E-08 -1,28E-04 -7,40E-06 2,81E-21
Padrões Sintáticos -1- d1-Suavização_0,001 -8,31E-04 9,14E+00 5,52E-02 -5,41E+01 -1,49E+04 -1,25E+03 -2,88E+05 3,45E+00
Padrões Sintáticos -25- d1-Suavização_0,001 -9,10E+00 -3,63E-01 1,18E-06 -8,85E-01 -7,91E-02 -3,72E+03 -3,14E+03 3,63E-05
Padrões Sintáticos -400- d1-Suavização_0,001 -6,56E-04 -3,58E-09 1,12E-20 -1,67E-13 -1,73E-06 -3,84E-04 -1,25E-04 4,90E-19
Padrões Sintáticos -1- d2-Suavização_0,1 -5,41E-02 1,28E-31 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -3,04E-13 -2,86E-01 2,79E-31
Padrões Sintáticos -25- d2-Suavização_0,1 -5,41E-02 2,48E-16 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -7,38E+00 -2,86E-01 5,60E-06
Padrões Sintáticos -400- d2-Suavização_0,1 -5,41E-02 -1,14E-21 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -3,83E-12 -2,86E-01 4,71E-33
Padrões Sintáticos -1- d2-Suavização_0,01 -5,41E-02 8,83E-06 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -2,05E+00 -2,86E-01 2,34E-06
Padrões Sintáticos -25- d2-Suavização_0,01 -5,41E-02 -6,27E-02 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -1,76E+03 -2,86E-01 2,99E-05
Padrões Sintáticos -400- d2-Suavização_0,01 -5,41E-02 -3,79E-12 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -4,60E-05 -2,86E-01 2,81E-21
Padrões Sintáticos -1- d2-Suavização_0,001 -5,49E-02 9,14 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -2,04E+03 -2,86E-01 3,45E+00
Padrões Sintáticos -25- d2-Suavização_0,001 -5,41E-02 -3,63E-01 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -5,16E+03 -2,86E-01 3,63E-05
Padrões Sintáticos -400- d2-Suavização_0,001 -5,41E-02 -3,58E-09 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -1,44E-03 -2,86E-01 4,90E-19
Padrões Sint.-Production-1-Suavização_0,1 -3,37E-08 7,96E-32 9,37E-40 -1,12E-19 -1,17E-14 -5,39E-14 -8,32E-17 1,81E-32
Padrões Sint.-Production-25-Suavização_0,1 -3,82E-03 2,42E-05 1,02E-07 -2,09E-05 2,12E-05 -1,01E+00 -1,34E+02 5,09E-06
Padrões Sint.-Production-400-Suavização_0,1 -2,00E-13 -1,06E-22 1,18E-33 -5,78E-25 -9,03E-18 -3,83E-13 -1,44E-10 2,79E-33
Padrões Sint.-Production-1-Suavização_0,01 -2,76E+04 2,87E-06 2,04E-09 -8,46E-03 -9,87E+00 -5,96E+00 -7,19E+00 6,57E-07
Padrões Sint.-Production-25-Suavização_0,01 -1,76E+00 -3,47E-02 5,59E-07 -2,84E-02 -8,54E-03 -2,91E+02 -1,28E+04 2,65E-05
Padrões Sint.-Production-400-Suavização_0,01 -2,13E-06 -5,96E-12 8,01E-23 -3,67E-15 -8,65E-09 -6,67E-06 -1,75E-04 8,65E-22
Padrões Sint.-Production-1-Suavização_0,001 -5,91E-04 7,47E+00 1,87E-01 -5,66E+00 -3,18E+04 -7,51E+03 -1,04E+05 1,84E+00
Padrões Sint.-Production-25-Suavização_0,001 -6,46E+00 -2,19E-01 6,48E-07 -9,19E-03 -4,64E-02 -9,08E+02 -3,14E+04 3,19E-05
Padrões Sint.-Production-400-Suavização_0,001 -1,28E-05 -6,43E-10 5,33E-21 -1,78E-13 -2,70E-07 -2,34E-04 -3,02E-03 1,19E-19

Os modelos com informação discursiva desenvolvidos nesta tese também foram utilizados

no experimento que verifica se tais modelos podem ser utilizados na possível identificação de

algum erro linguístico mais frequente em um sumário. A Tabela 6.13 mostra as médias das

diferenças dos valores de ranque ou de coerência (dependendo do modelo de coerência) entre

os sumários humanosesumários automáticoscom osrespectivos erros linguísticos.

Tabela 6.13: Resultados das diferenças dos valores de ranque ou de coerência para modelos
com discurso

MODELOS
ERROS LINGUÍSTICOS

RED SENT_INC SEM_REL ACR-EXP SNdef-REF nM+EXP 1M-EXP OUTROS
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com CST 0,485823779 0 0,094910258 0,141957131 0 0,576511721 0,569431258 -0,059033472
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- CST e RST 0,14189286 0 -0,38096884 0,34004708 0,01533741 0,53711052 0,56471631 -0,24781098
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- com RST -0,133861686 0 -0,469550345 0,218021994 0,02900534 0,002542983 0,166134073 -0,24642743
SINTÁTICA-SALIÊNCIA- com CST 0,236156032 0 -0,111338938 -0,011709114 0 0,332716235 0,54449463 -0,13258327
SINTÁTICA-SALIÊNCIA- com CST e RST 0,03504862 0 -0,592592237 0,483914925 0,00983899 0,726435534 0,52958792 -0,55678441
SINTÁTICA-SALIÊNCIA-RST+ -0,246364104 0 -0,605856427 0,316487565 0,020092774 0,206209336 0,019175821 -0,447177333
Grafo com Discurso com Inf. Distância (PU) -0,483674177 0,291666667 -0,03335854 -0,202509221 0,052947846 -0,249520503 -0,019217687 -0,221450617
Grafo com Discurso com Inf. Distância (PW) -0,919299049 0,291666667 -0,026592158 -0,439784292 0,040235261 -0,789045966 -0,090646259 -0,420524691
Grafo com Discurso sem Inf. Distância (PU) -1,015905013 0,416666667 -0,041312854 -0,361203295 0,077380952 -0,427083333 0,016439909 -0,390740741
Grafo com Discurso sem Inf. Distância (PW) -1,762822262 0,416666667 -0,029560717 -0,693052257 0,058503401 -1,302083333 -0,066893424 -0,784259259
Entidades com RST Local -0,04501219 -1,88153533 -0,339509233 0,634136594 0,511774034 0,24247131 2,05920525 0,458805418
Termo com RST 0,54358876 -1,60828196 3,437823057 1,923075371 1,150196165 5,280541534 -8,877487433 -3,032158567
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- Booleana CST 1,743037081 -5,6028159 1,503536077 0,682458605 0,224109381 -0,843944325 -3,175698143 3,864588667
SINTÁTICA+SALIÊNCIA- Booleana CST eRST 0,45381397 -4,4700207 0,752688015 0,247753689 0,038470414 -0,843745463 -2,901702014 2,264796667
Relações Discursivas 0,227743232 0,013827 3,076109027 1,893699727 3,549767548 1,470658613 -2,6160679 4,820774667

Segundo a Tabela 6.13, o modelo de Termo com RST teve as maiores diferenças para os

erros linguísticos: Sem Relacionamento Semântico (SEM_REL), Acrônimos sem Explicação
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(ACR-EXP) e Menções Subsequentes com Explicação (nM+EXP). Como esse modelo usa

termo em vez de entidade, e também usa relações RST, que nos sumários multidocumento

ocorrem entresentençasadjacentesvindasdo mesmo texto fonte, o modelo deTermo com RST

conseguiu capturar padrõesdistintosentreossumárioshumanoseossumáriosautomáticosque

possuem tais erros linguísticos frequentes.

O modelo de Relações Discursivas pode ser usado para avaliar sumários que possuem os

erros Sintagma Nominal Definido sem Menções Anteriores (SNdef-REF) e OUTROS como os

mais frequentes. Entretanto, o mesmo modelo também teveum bom desempenho para os erros

Sem Relacionamento Semântico (SEM_REL) e Acrônimos sem Explicação (ACR-EXP), que

tiveram as médias das diferenças bem próximas das melhores médias.

Para o erro Sentença Incompleta (SENT_INC), os modelos de Grafo com Discurso sem

Informação de Distância para as projeções one mode PU e PW tiveram as mesmas e maiores

médias das diferenças dos valores de coerência. Esses mesmosvalores iguais devem-seao fato

de que houve apenas 1 sumário automático que contém tal problema mais frequente, o que

gerou a mesma matriz de projeção one mode para PU e PW . O mesmo comportamento foi

repetido quando a informação dedistância foi utilizadanos modelosdeGrafo com Discurso.

A Tabela 6.14 resume de forma geral que os modelos de coerência podem ser os mais

recomendadosparaumapossível identificação deerrosdaQL dossumáriosautomáticosmulti-

documento.

Tabela 6.14: Melhores médias das diferenças dos valores de ranque ou de coerência para cada
erro linguístico

MODELOS
ERROSLINGUÍSTICOS

RED SENT_INC SEM_REL ACR-EXP SNdef-REF nM+EXP 1M-EXP OUTROS
GradeEntidades (Sintático+Saliência-) 2,896848271 8,4466062 0,339365846 4,190288843 3,538775993 6,89025039 0,2076339 1,13538198
RelaçõesDiscursivas 0,227743232 0,013827 3,076109027 1,893699727 3,549767548 1,470658613 -2,6160679 4,820774667
Termo com RST 0,54358876 -1,60828196 3,437823057 1,923075371 1,150196165 5,280541534 -8,877487433 -3,032158567
GradeEntidades (Sintático-Saliência-) 1,46895727 6,52439191 -0,54476912 2,69566975 1,03158216 4,40351480 4,40351480 2,46112054
Padrões Sintáticos-1-d2-Suavização_0,001 -5,49E-02 9,14E+00 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -2,04E+03 -2,86E-01 3,45E+00

Segundo a Tabela 6.14, 5 erros linguísticos dos 8 analisados foram melhores avaliados por

modelos de coerência que não utilizam informação discursiva e que houve uma certa varia-

ção dos modelos em distinguir os erros linguísticos. Assim, a hipótese de que os modelos de

coerência local tem poder variado de discriminação de certos tipos de erros linguísticos foi ve-

rificada. Tal resultado aindamostraque, em princípio, osmodelosnão discursivospodem ser os

mais adequados na identificação de erros da QL e que devem ser mais explorados para tal fim.

Entretanto, uma conclusão mais exata dos resultados apresentados nessa seção só será possível

quando mais exemplos de sumários com uma variabilidade maior de erros dominantes estive-

rem disponíveis, para que uma possível padronização na identificação dos erros da QL pelos

modelosdecoerênciapossaser maisprecisa.
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6.4.3 Relacionamento entreModelosdeCoerência eSumar izadoresMul-

tidocumento

O relacionamento entre os modelos de coerência e os sumarizadores automáticos multido-

cumento utilizados nesta tese foi estudado considerando dois aspectos: quantidade de erros

linguísticos ea informatividadedossumários gerados por cadasumarizador.

Baseado na quantidade de erros linguísticos presentes nos sumários de cada sumarizador

(ver Tabela6.1), um ranquedesumarizadoresautomáticosmultidocumento foi criado: RSumm

> RC-4 > MTRST-MLAD > GistSumm. Esse ranque indica que, em média, os sumários do

RSumm têm menos erros linguísticos que afetam a coerência local do que os sumários do RC-

4, ou seja, sumários de RSumm são mais coerentes do que os sumários de RC-4; o mesmo

acontece tanto nos sumários de RC-4 em comparação aos sumários do MTRST-MLAD quanto

nos sumáriosdo MTRST-MLAD em comparação com os sumários do GistSumm.

Já em relação à informatividade, o trabalho de Cardoso et al. (2015) usa uma medida clás-

sicadenominadaROUGE (Lin, 2004) paramedir a informatividadedossumáriosgeradospelos

sumarizadoresutilizadosnesta tese, ou seja, GistSumm, MTRST-MLAD, RC-4 eRSumm. Ba-

seado no trabalho de Cardoso et al. (2015), um ranque de informatividade dos sumarizadores

foi formado, ou seja, RC-4 > RSumm > MTRST-MLAD > GistSumm. Tal ranque informa

que, em média, os sumários do sumarizador RC-4 são mais informativos do que os sumários

do RSumm; já os sumários do RSumm são mais informativos do que os sumários do MTRST-

MLAD; e, por fim, os sumários do sumarizador MTRST-MLAD são mais informativos do que

os sumários do sumarizador GistSumm.

O objetivo desse experimento é verificar se os modelos são realmente sensíveis aos erros

da QL quando se comparam dois sumários automáticos de diferentes sumarizadores e se tais

modelos podem ser úteis na verificação da informatividade do sumário. Para isso, o valor de

ranqueou decoerência (dado por cada modelo decoerência local) decadasumário automático

foi utilizado de forma que pudessem ser comparados entre si e, assim, verificar qual sumário

teve o maior valor de ranque ou de coerência. Dessa forma, contabiliza-se a porcentagem dos

casos em que os sumários do sumarizador RC-4, por exemplo, tiveram os valores de ranqueou

de coerência maiores do que os dos sumários do sumarizador RSumm, quando, por exemplo,

o modelo SINTÁTICO+SALIÊNCIA- de Grade de Entidades gerou os respectivos valores de

ranque ou de coerência. Todos os valores de ranque ou de coerência (gerados pelos modelos

de coerência) de cada sumário automático de diferentes sumarizadores das coleções do cór-

pus CSTNews foram comparados segundo os ranques dados pela quantidade de erros da QL e

pela informatividade, com isso, pode-severificar seosmodelosconseguem replicar osmesmos

ranques.

A Tabela6.15 mostraa porcentagem de casos em queos valores de ranqueou decoerência

dos sumários gerados pelo sumarizador GistSumm, por exemplo, são menores do que os dos

sumários do MTRST-MLAD, ou seja, os sumários do GistSumm são mais incoerentes do que

os do MTRST-MLAD (GistSumm <MTRST-MLAD), e os sumários do GistSumm possuem

maiserrosem relação aossumáriosdo sumarizador MTRST-MLAD. Taisvaloresderanqueou
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de coerência foram produzidos por cada modelo de coerência adaptado da literatura, ou seja,

modelos que não foram incrementados com informações discursivas. A comparação entre os

valores de ranque ou de coerência dos sumários de cada sumarizador foi realizada em pares,

seguindo a mesma metodologia utilizada na tarefa de ordenação de sentenças de Barzilay &

Lapata.

Tabela 6.15: Porcentagem dos casos em que o modelo segue o mesmo ranque dado por Erros
Linguísticos

MODELOS
Ranques Baseados na Quantidade de Erros Linguísticos

GistSumm <MTRST-MLAD (%) MTRST-MLAD <RC-4 (%) RC-4 <RSumm (%)
LSA 19,15 87,23 75,59
GradeEntidades (Sintático-Saliência-) 70,21 2,13 6,38
GradeEntidades (Sintático-Saliência+) 27,66 14,89 19,15
GradeEntidades (Sintático+Saliência-) 44,68 10,64 23,4
GradeEntidades (Sintático+Saliência+) 44,68 12,77 19,15
Grafo com Inf. Distância (PU ) 19,15 85,1 74,45
Grafo com Inf. Distância (PW ) 19,15 85,1 76,6
Grafo com Inf. Distância (PA cc ) 21,28 72,34 68,09
Grafo sem Inf. Distância (PU ) 19,15 85,1 74,47
Grafo sem Inf. Distância (PW ) 19,15 85,1 76,6
Grafo sem Inf. Distância (PA c c ) 21,28 72,34 68,09
Padrões Sintáticos-1- d1-Suavização_0,1 91,49 89,36 87,23
Padrões Sintáticos-25- d1-Suavização_0,1 91,49 91,49 91,49
Padrões Sintáticos-400- d1-Suavização_0,1 91,49 91,49 95,74
Padrões Sintáticos-1- d1-Suavização_0,01 91,49 89,36 89,36
Padrões Sintáticos-25- d1-Suavização_0,01 91,49 91,49 91,49
Padrões Sintáticos-400- d1-Suavização_0,01 91,49 89,36 95,74
Padrões Sintáticos-1- d1-Suavização_0,001 91,49 91,49 89,36
Padrões Sintáticos-25- d1-Suavização_0,001 91,49 91,49 91,49
Padrões Sintáticos-400- d1-Suavização_0,001 91,49 89,36 95,74
Padrões Sintáticos-1- d2-Suavização_0,1 85,1 76,6 74,47
Padrões Sintáticos-25- d2-Suavização_0,1 85,1 78,72 78,72
Padrões Sintáticos-400- d2-Suavização_0,1 85,1 78,72 80,85
Padrões Sintáticos-1- d2-Suavização_0,01 85,1 76,6 76,6
Padrões Sintáticos-25- d2-Suavização_0,01 85,1 78,72 78,72
Padrões Sintáticos-400- d2-Suavização_0,01 85,1 76,6 80,85
Padrões Sintáticos-1- d2-Suavização_0,001 85,1 78,72 78,72
Padrões Sintáticos-25- d2-Suavização_0,001 85,1 78,72 78,72
Padrões Sintáticos-400- d2-Suavização_0,001 85,1 76,6 80,85
Padrões Sint.-Productions-1-Suavização_0,1 91,49 91,49 87,23
Padrões Sint.-Productions-25-Suavização_0,1 91,49 91,49 93,62
Padrões Sint.-Productions-400-Suavização_0,1 91,49 91,49 93,62
Padrões Sint.-Productions-1-Suavização_0,01 91,49 89,36 89,36
Padrões Sint.-Productions-25-Suavização_0,01 91,49 91,49 93,62
Padrões Sint.-Productions-400-Suavização_0,01 91,49 89,36 95,74
Padrões Sint.-Productions-1-Suavização_0,001 91,49 89,36 89,36
Padrões Sint.-Productions-25-Suavização_0,001 91,49 91,49 93,62
Padrões Sint.-Productions-400-Suavização_0,001 91,49 89,36 95,74

Segundo a Tabela 6.15, os modelos baseados em Padrões Sintáticos foram os que tiveram

as maiores porcentagens de casos em que o ranque de valores de coerência foram os mesmos

dos gerados pela quantidade de erros. Por exemplo, o modelo de Padrões Sintáticos com d=1,

com as400 expressõessintáticasmais frequenteseSuavização igual a0,1, tiveram 91,49% dos

casosem queosvaloresdecoerênciadossumáriosdo GistSumm foram menoresdo queosdos

sumários do MTRST-MLAD, 91,49% dos casos em que os valores de coerência dos sumários

do MTRST-MLAD foram menores do que os dos sumários do RC-4, e 95,74% dos casos em

que os valores de coerência dos sumários do RC-4 foram menores do que os dos sumários do

RSumm. Assim, dentre os modelos de coerência adaptados e que não usam informações dis-

cursivas, o modelo baseado em Padrões Sintáticos foi o mais sensível à quantidade de erros

linguísticos presente nos sumários dos sumarizadores envolvidos na comparação. Tal compor-
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tamento não foi repetido na distinção dos sumários de referência (coerentes) dos incoerentes

(versão permutada), isso pode ser explicado pela pouca ou nenhuma diferença dos possíveis

padrões sintáticos dos sumários de referência e de suas versões permutadas entendidos pelo

modelo.

Tabela 6.16: Porcentagem dos casos em que o modelo segue o mesmo ranque dado pela Infor-
matividade

MODELOS
Ranques Baseados na Informatividade

GistSumm <MTRST-MLAD (%) MTRST-MLAD <RSumm (%) RSumm <RC-4 (%)
LSA 19,15 76,59 74,47
Grade Entidades (Sintático-Saliência-) 70,21 6,38 42,55
Grade Entidades (Sintático-Saliência+) 27,66 19,15 48,94
Grade Entidades (Sintático+Saliência-) 44,68 23,4 36,17
Grade Entidades (Sintático+Saliência+) 44,68 19,15 53,19
Grafo com Inf. Distância (PU ) 19,15 74,47 63,83
Grafo com Inf. Distância (PW ) 19,15 76,6 68,09
Grafo com Inf. Distância (PA c c ) 21,28 68,09 51,06
Grafo sem Inf. Distância (PU ) 19,15 74,47 63,83
Grafo sem Inf. Distância (PW ) 19,15 76,6 68,09
Grafo sem Inf. Distância (PA c c ) 21,28 68,09 51,06
Padrões Sintáticos-1- d1-Suavização_0,1 91,49 87,23 53,19
Padrões Sintáticos-25- d1-Suavização_0,1 91,49 91,49 61,7
Padrões Sintáticos-400- d1-Suavização_0,1 91,49 95,74 55,32
Padrões Sintáticos-1- d1-Suavização_0,01 91,49 89,36 51,06
Padrões Sintáticos-25- d1-Suavização_0,01 91,49 91,49 61,7
Padrões Sintáticos-400- d1-Suavização_0,01 91,49 95,74 53,19
Padrões Sintáticos-1- d1-Suavização_0,001 91,49 89,36 57,45
Padrões Sintáticos-25- d1-Suavização_0,001 91,49 91,49 55,32
Padrões Sintáticos-400- d1-Suavização_0,001 91,49 95,74 53,19
Padrões Sintáticos-1- d2-Suavização_0,1 85,1 74,47 51,06
Padrões Sintáticos-25- d2-Suavização_0,1 85,1 78,72 63,83
Padrões Sintáticos-400- d2-Suavização_0,1 85,1 80,85 57,45
Padrões Sintáticos-1- d2-Suavização_0,01 85,1 76,6 53,19
Padrões Sintáticos-25- d2-Suavização_0,01 85,1 78,72 63,83
Padrões Sintáticos-400- d2-Suavização_0,01 85,1 80,85 53,19
Padrões Sintáticos-1- d2-Suavização_0,001 85,1 78,72 55,32
Padrões Sintáticos-25- d2-Suavização_0,001 85,1 78,72 59,57
Padrões Sintáticos-400- d2-Suavização_0,001 85,1 80,85 53,19
Padrões Sint.-Productions-1-Suavização_0,1 91,49 87,23 55,32
Padrões Sint.-Productions-25-Suavização_0,1 91,49 93,62 57,45
Padrões Sint.-Productions-400-Suavização_0,1 91,49 93,62 55,32
Padrões Sint.-Productions-1-Suavização_0,01 91,49 89,36 55,32
Padrões Sint.-Productions-25-Suavização_0,01 91,49 93,62 57,45
Padrões Sint.-Productions-400-Suavização_0,01 91,49 95,74 53,19
Padrões Sint.-Productions-1-Suavização_0,001 91,49 89,36 59,57
Padrões Sint.-Productions-25-Suavização_0,001 91,49 93,62 59,57
Padrões Sint.-Productions-400-Suavização_0,001 91,49 95,74 53,19

Tabela 6.17: Porcentagem dos casos em que o modelo segue o mesmo ranque dado pela Infor-
matividade

Modelos Adaptados
Ranques Baseados na Informatividade

GistSumm <MTRST-MLAD (%) MTRST-MLAD <RSumm (%) RSumm <RC-4 (%)
LSA 19,15 76,59 74,47
Padrões Sintáticos-400- d1-Suavização_0,1 91,49 95,74 55,32
Padrões Sintáticos-400- d1-Suavização_0,01 91,49 95,74 53,19
Padrões Sintáticos-400- d1-Suavização_0,001 91,49 95,74 53,19
Padrões Sint.-Productions-400-Suavização_0,01 91,49 95,74 53,19
Padrões Sint.-Productions-400-Suavização_0,001 91,49 95,74 53,19

Considerando a informatividade, os sumários do sumarizador MTRST-MLAD são mais in-

formativosdoqueossumáriosdoGistSumm, istoé, GistSumm< MTRST-MLAD. Tal resultado

podeser explicado pelagrandequantidadedo erro Informação Redundante (RED) queafetadi-

retamente a informatividade (ver Tabela 6.11). Como o ranque GistSumm < MTRST-MLAD é

o mesmo tanto para a quantidade de erros quanto para a informatividade, os modelos baseados

em Padrões Sintáticos também tiveram um bom desempenho na questão da informatividade

entre os sumários dos sumarizadoresGistSumm e MTRST-MLAD.
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Segundo a Tabela 6.17, o modelo baseado em Padrões Sintáticos que utiliza as 400 ex-

pressões sintáticas mais frequentes das sentenças dos sumários e com os diferentes valores de

suavização também foram osmodelosdecoerênciasem discurso queobtiveram os maioresva-

lores de porcentagem dos casos em que os valores de coerência dos sumários do sumarizador

MTRST-MLAD foram menoresdo queosdo sumarizador RSumm, repetindo amesmarelação

dadapela informatividadedos sumáriosdesses dois sumarizadores.

O ranque RSumm < RC-4 dado pela informatividade foi contemplado mais vezes pelo mo-

delo de coerência LSA: 74,47% dos casos. Tal modelo usa a similaridade das sentenças para

contabilizar a coerência local. Isso quer dizer que o sumarizador RC-4 utiliza mais sentenças

adjacentesdo mesmo texto fonteparacompor um sumário multidocumento do queo sumariza-

dor RSumm.

Em princípio, os dois modelos mais pobres em informação linguística dentre os modelos

de coerência sem informação discursiva foram os que obtiveram os melhores resultados na

comparação entre os sumários automáticos, levando em conta a quantidade de erros e a infor-

matividadedessessumários.

Osmodelosdecoerênciacom informaçãodiscursivatambémforamsubmetidosaosmesmos

experimentos dos modelos de coerência sem informação discursiva. A Tabela 6.18 mostra a

porcentagem dos casos em que os valores de ranque ou de coerência dos sumários de cada

sumarizador, os quais foram gerados pelos modelos de coerência discursivos, são comparados

eque seguem com o ranque desses sumarizadoresdado pelaquantidadedeerros linguísticos.

Tabela 6.18: Porcentagem dos casos em que o modelo discursivo segue o mesmo ranque dado
por Erros Linguísticos

MODELOS
RanquesBaseadosna Quantidade deErrosL inguísticos

GistSumm <MTRST-MLAD (%) MTRST-MLAD <RC-4 (%) RC-4 <RSumm (%)
SINTÁTICO+SALIÊNCIA- com CST 21,28 80,85 85,1
SINTÁTICO+SALIÊNCIA- CST e RST 42,55 55,32 63,83
SINTÁTICO+SALIÊNCIA- com RST 27,66 57,45 63,83
SINTÁTICO-SALIÊNCIA- com CST 23,4 78,72 87,23
SINTÁTICO-SALIÊNCIA- com CST eRST 40,42 53,19 55,32
SINTÁTICO-SALIÊNCIA-RST+ 34,04 51,06 57,45
Grafo com Discurso com Inf. Distância (PU ) 6,38 95,74 87,23
Grafo com Discurso com Inf. Distância (PW ) 8,51 93,62 91,49
Grafo com Discurso sem Inf. Distância (PU ) 2,13 89,36 87,23
Grafo com Discurso sem Inf. Distância (PW ) 2,13 93,62 87,23
Entidadescom RST Local 55,32 31,91 51,06
Termo com RST 42,55 61,7 72,34
SINTÁTICO+SALIÊNCIA- Booleana CST 85,11 91,49 14,89
SINTÁTICO+SALIÊNCIA- Booleana CST eRST 85,11 91,49 14,89
Relações Discursivas 17,02 78,72 78,72

De acordo com a Tabela 6.18, os modelos SINTÁTICO+SALIÊNCIA- Booleana CST e

SINTÁTICO+SALIÊNCIA- Booleana CST e RST foram os que tiveram a maior porcentagem

dos casos em que os valores de ranque dos sumários do GistSumm foram menores do que os

dossumáriosdo sumarizador MTRST-MLAD, seguindo assim, o ranqueGistSumm < MTRST-

MLAD. Já para os ranques MTRST-MLAD < RC-4 e RC-4 < RSumm, os modelos baseados

em Grafo com Discurso com Inf. Distância (PU) e Grafo com Discurso com Inf. Distância

(PW ), respectivamente, foram os modelos que tiveram os maiores valores de porcentagem dos

casosem queos valores decoerênciadossumários pertencentes aos respectivos sumarizadores

acompanharam os respectivos ranques dadospelaquantidadedeerros.
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Segundo os dados das Tabelas 6.15 e 6.18, os modelos que não fazem uso de aprendizado

de máquina foram mais sensíveis aos erros quando os sumários dos sumarizadores foram com-

parados entre si. Isso confirma a necessidade de mais sumários para verificar a capacidade dos

modelos de coerênciana identificação dos erros da QL, pois os modelos de coerência que tive-

ram bons resultados no experimento de Ranques Baseados na Quantidadede Erros Linguístico

dessa seção não foram os mesmos que possivelmente podem identificar os erros linguísticos

mostrados na Seção 6.4.3, salvo a exceção do modelo baseado em Padrões Sintáticos que uti-

lizou todas as expressões sintáticas do nível 2 da árvore sintática das sentenças dos sumários

e com o parâmetro de suavização igual a 0,001, o qual teve bons resultados em ambos os ex-

perimentos, apesar de que apenas em 1 sumário ocorreu o erro SENT_INC de maneira mais

frequente (ver Tabela6.10).

Para a informatividade, os modelos de coerência com discurso SINTÁTICO+SALIÊNCIA-

Booleana CST e SINTÁTICO+SALIÊNCIA- Booleana CST e RST foram os que tiveram as

maiores porcentagens de casos em que os valores de ranque dos sumarizadores comparados

entre si seguiram os mesmos ranques GistSumm < MTRST-MLAD e RSumm < RC-4 dados

pela informatividade (ver Tabela 6.19). Já o modelo baseado em Grafo com Discurso com Inf.

Distância (PW ) foi o que melhor relacionou os sumários criados pelos sumarizadores MTRST-

MLAD e RSumm, por meio da comparação entre os seus respectivos valores de coerência,

segundo o ranque MTRST-MLAD < RSumm.

Tabela 6.19: Porcentagem dos casos em que o modelo discursivo segue o mesmo ranque dado
pela Informatividade

MODELOS
RanquesBaseadosna Informatividade

GistSumm <MTRST-MLAD (%) MTRST-MLAD <RSumm (%) RSumm <RC-4 (%)
SINTÁTICO+SALIÊNCIA- com CST 21,28 85,1 72,34
SINTÁTICO+SALIÊNCIA- CST e RST 42,55 63,83 68,09
SINTÁTICO+SALIÊNCIA- com RST 27,66 63,83 80,85
SINTÁTICO-SALIÊNCIA- com CST 23,4 87,23 74,47
SINTÁTICO-SALIÊNCIA- com CST e RST 40,42 55,32 72,34
SINTÁTICO-SALIÊNCIA-RST+ 34,04 57,45 82,98
Grafo com Discurso com Inf. Distância (PU ) 6,38 87,23 63,83
Grafo com Discurso com Inf. Distância (PW ) 8,51 91,49 68,09
Grafo com Discurso sem Inf. Distância (PU ) 2,13 87,23 63,83
Grafo com Discurso sem Inf. Distância (PW ) 2,13 87,23 70,21
Entidades com RST Local 55,32 51,06 36,17
Termo com RST 42,55 72,34 36,17
SINTÁTICO+SALIÊNCIA- Booleana CST 85,11 14,89 93,62
SINTÁTICO+SALIÊNCIA- Booleana CST eRST 85,11 14,89 93,62
Relações Discursivas 17,02 78,72 48,94

Observando os resultados mostrados nas Tabelas 6.17 e 6.19, há modelos de coerência que

podem ser usadoscomo um mecanismo adicional naavaliação dainformatividadedeum sumá-

rio. Tal afirmação necessitaser melhor comprovadacom novossumáriosgeradospelosmesmos

sumarizadores utilizados nesta tese e possivelmente sumários de novos sumarizadores. Entre-

tanto, há resultados que se mostraram promissores para um possível relacionamento entre os

modelos de coerência e a informatividade dada pelos sumarizadores automáticos multidocu-

mento quemerecem serem mais aprofundados.

Nesse capítulo, os erros de QL foram mostrados e definidos. Além disso, experimentos

foram realizados com o intuito de verificar alguns possíveis relacionamentos envolvendo os
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modelosdecoerência, ossumarizadoresautomáticosmultidocumento, oserrosdeQL eainfor-

matividade dos sumários. Com tais relacionamentos, verificou-se que os sumarizadores neces-

sitam tratar oserrosdeQL, poisnão háou hápoucapreocupação, por partedossumarizadores,

em tratar tais erros; alguns modelos de coerência se mostraram mais propícios em avaliar de-

terminados erros de QL, e que os mesmos poderão ser úteis a sumarizadores no processo de

geração de sumários, quando tais modelos indicarão o sumário mais coerente dentre os possí-

veis gerados; e que algus modelos de coerência poderão colaborar, como um possível recurso,

na avaliação da informatividadedossumários automáticosmultidocumento.
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Capítulo

7
Considerações Finais

Como foi mostrado nesta tese, os principais sumarizadores multidocumento para o Portu-

guês do Brasil não tratam adequadamente os erros que afetam a Qualidade Linguística (QL) e

isso pode afetar a coerência de seus sumários. Essa falta de tratamento dos erros da QL pode

ser explicado pela própria dificuldade em tratar erros como: i) o tratamento dos fenômenos

multidocumento de redundância, complementaridade e contradição de informações, ii) unifor-

mização deestilosdeescrita, iii) tratamento deexpressõesreferenciais, iv) manutenção defocos

e perspectivas diferentes nos textos e v) ordenação temporal das informações no sumário. As-

sim, este trabalho investigou e desenvolveu modelos que são capazes de distinguir sumários

multidocumento parao Portuguêsdo Brasil em relação acoerência local. Não háconhecimento

de outro trabalho que se propôs a utilizar informações discursivas dos modelos RST (Mann

& Thompson, 1987) e CST (Radev, 2000) na avaliação da coerência em sumários multidocu-

mento. Além disso, um estudo sobre os erros que afetam a QL dos sumários multidocumento

também foi realizado, possibilitando, assim, uma análise inicial dos relacionamentos entre er-

ros da QL e sumarizadores automáticos multidocumento, modelos de coerência e erros da QL

e, por fim, modelos de coerência e sumarizadores automáticos multidocumento, algo também

inédito.

A tese deste trabalho é que conhecimento discursivo pode ser usado na avaliação da coe-

rência local em sumários multidocumento, tanto no enriquecimento de modelos já existentes

quanto na criação de modelos puramente discursivos. Além disso, as hipóteses consideradas

neste trabalho foram: i) as informações das teorias discursivas escolhidas são úteis para a ava-

liação de coerência local, ii) os sumários coerentes possuem uma organização textual padrão

baseada em relações discursivas que os distinguem dos sumários incoerentes, iii) a utilização

de técnicas de Aprendizado de Máquina proporciona maior eficiência se comparada a métodos

heurísticos e iv) os modelos de coerência local tem poder variado de discriminação de certos

tiposdeerros linguísticos.

161



7. Considerações Finais

Para comprovar a tese deste trabalho, aproximadamente 60 modelos entre os adaptados da

literatura, enriquecidos com informação discursiva, novos modelos e variações foram desen-

volvidos. Pelos resultados apresentados nos Capítulos 4 e 5, o principal modelo da área, o de

Grade de Entidades de Barzilay & Lapata (2008), teve um ganho máximo de 52% na acurácia

com o uso de informações discursivas. Outro modelo importante na área é o modelo Baseado

em Grafo, o qual teve um ganho de 39,05% a 53,15% com a utilização de informações dis-

cursivas. Já outros modelos da literatura como o de Lin et al. (2011) e Feng et al. (2014), que

originalmenteutilizam informaçõesdiscursivaseforam adaptadosnesta tese, não semostraram

tão competitivosnaavaliação dacoerênciano cenário dasumarização multidocumento.

O modelo que obteve amaior acurácia foi o modelo de Relações Discursivas, modelo novo

que foi proposto nesta tese. Tal modelo obteve 92,69% de acurácia na avaliação da coerência

dos sumários multidocumento. Todos os outros modelos adaptados e que não utilizam infor-

mação discursiva tiveram desempenho abaixo dosmodelosqueutilizam informação discursiva,

lembrando quetaisresultadosseguiram osmesmosprocedimentosdifundidosnaliteratura. As-

sim, as teorias discursivas (CST e RST) puderam ser usadas na distinção de sumários multido-

cumentos coerentes dos incoerentes, tanto no enriquecimento de modelos já existentes quanto

nacriação demodelospuramentediscursivos, ou seja, a tesedesse trabalho foi validadaecom-

provada.

A partir da comprovação da tese, quase todas as hipóteses deste trabalho foram validadas.

Entretanto, ahipótesedequeosmodelosdecoerência local podem avaliar certos tiposdeerros

da QL necessita de um cuidado maior, devido a baixa quantidade de dados relacionados aos

erros da QL utilizada neste trabalho. No entanto, pelos resultados preliminares alcançados há

um bom indício de que alguns modelos podem ser utilizados na avaliação de erros específicos

da QL. Outra questão importante foi o relacionamento entre os modelos de coerência local e a

informatividadedos sumáriosautomáticos multidocumento quesemostrou bem promissor.

7.1 Contr ibuições Teór icas

Uma contribuição teórica importante são os próprios modelos de coerência desenvolvidos

nesta tese, os quais são voltados para a sumarização multidocumento. Tais modelos podem ser

utilizados como uma etapa na geração de sumários por diversos sumarizadores automáticos,

ou seja, um sumarizador pode criar sumários que serão analisados por um dos modelos de

coerência que irá gerar um valor de ranque ou de coerência para os sumários: o sumário que

possuir o maior desses valores será considerado o mais coerente, e este será o sumário final

do sumarizador. Tal uso foi realizado em experimentos do trabalho de Castro Jorge (2015).

Os modelos também são independentes de língua, ou seja, podem ser utilizados em qualquer

idioma, desdequeosrecursos(parser sintático ecórpusmultidocumento anotado com relações

CST e RST ou um parser discursivo), necessários para o funcionamento dos modelos, tenham

a suaversão parao idiomaalvo.

Outracontribuição éamodelagem das informaçõesdiscursivasCST eRST, principalmente
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no enriquecimentos dos modelos da literatura e nos novos modelos puramente discursivos. O

ganho de acurácia evidenciado nos resultados dos modelos de coerência que utilizam as infor-

maçõesdiscursivas CST eRST é umacontribuição significativa.

Os estudos iniciais sobre os relacionamentos entre os erros da QL e sumarizadores auto-

máticos multidocumento, entre os erros da QL e modelos de coerência, e entre os modelos de

coerênciaesumarizadoresautomáticosmultidocumento abrirão novaspespectivasdepesquisa.

7.1.1 Práticas

Uma das contribuições práticas deste trabalho diz respeito à criação de novos sumários

multidocumento por humanos, que, no caso deste trabalho, reuniu pesquisadores da área de

Ciências da Computação e de Linguística para tal procedimento. A criação de novos sumários

foi importanteparaeste trabalho, pois, atéentão, o córpusCSTNewscontavacom apenas1 su-

mário humano multidocumento, totalizando 50 sumários. Essaquantidadepoderiaprejudicar o

desempenho dealgunsmodelosdecoerência, principalmenteosquefazem uso deAprendizado

de Máquina.

O levantamento dos erros da Qualidade Linguística, a formação de um córpus de sumários

automáticos e a metodologia da anotação dos erros da QL em tais sumários são contribuições

práticas importantes que serão de grande valia para trabalhos futuros que necessitam de tais

recursos.

7.2 L imitações

Apesar das contribuições oferecidas por esta tese, algumas limitações também foram iden-

tificadas, como anecessidadedeum córpusanotado, pois, apesar deexistirem parsersdiscursi-

vos tanto para CST eRST, asanotaçõesautomáticas aindaestão sujeitasaerros. Além disso, o

tempo de execução dos parsers é longo. Para não comprometer a investigação, ainda se utiliza

córpusanotado manualmente, o que resultaem um processo trabalhoso e subjetivo.

Outra limitação foi a quantidade de sumários automáticos de exemplos com erros da QL

para realizar uma análise mais precisa sobre os relacionamentos propostos no Capítulo 6, pois

a quantidade de sumários com erros da QL mais frequentes utilizada nesta tese foi insuficiente

parasechegar aumaconclusão, apesar dos bons indíciosverificados.

Os modelos de coerência apenas distinguem sumários coerentes dos incoerentes e não ava-

liam em umaescalaacoerênciadeum sumário. Além disso, adistinção entresumárioscoeren-

tes e sumários com poucos problemas que afetam a coerência (quase coerentes) pode não ser

precisa, principalmente nos modelos que não utilizam Aprendizado de Máquina, os quais não

demonstraram ser tão sensíveisa erros de QL dacategoriaMençõesdeEntidades.
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7.3 Trabalhos Futuros

Ao longo deste trabalho, foram tomadas decisões que determinaram um caminho a seguir.

Outras decisões de projeto poderiam ter sido tomadas e certamente outros resultados seriam

encontrados e novas perspectivas se abririam. Por conta disso, serão elencadas algumas suges-

tões para trabalhos a desenvolver que visam não só complementar o trabalho realizado, como

também abrir novos percursosde investigação.

O córpus utilizado nesta tese já estava anotado com relações CST e RST. Entretanto, par-

sersdiscursivosdisponíveisparao portuguêsdo Brasil, como o DiZer (Pardo et al., 2004; Pardo

& Nunes, 2006; Maziero & Pardo, 2008) de relações RST, e o CSTParser (Maziero & Pardo,

2012), de relações CST, poderiam re-anotar o córpus CSTNews para que novos experimentos

com osmodelos decoerênciapudessem ser realizados. Com isso, comparar eanalisar os resul-

tados provenientes dos modelos de coerência da utilização do córpus anotado manualmente e

automaticamente em função do desempenho desses modelos poderá contemplar a automatiza-

ção de todo o processo do modelo decoerência.

Osmodelosdiscursivosbaseadosem GradedeEntidades, desenvolvidosnesta tese, não uti-

lizaram dainformação desaliência(SALIÊNCIA-), emesmo assim , taismodelosapresentaram

resultados superiores em comparação aos modelos adaptados da literatura. Entretanto, a sali-

ência no modelo de Grade de Entidades original produziu resultados interessantes juntamente

com a informação sintática. Desse forma, a informação de saliência poderia ser exploradacom

asrelações CST eRST, paraaumentar o poder preditivo dosmodelos discursivos.

Utilizar outros conhecimentos discursivos, como os Aspectos Informativos (Dias et al.,

2012; Rassi et al., 2013; DiFelippo et al., 2014), na criação de novos modelos de coerência

local.

Os trabalhos baseados em aprendizado demáquina nesta teseutilizaram o pacotede apren-

dizado chamado SVMli ght (Joachims, 2002) com a opção de ranque, já que todos os trabalhos

da literatura utilizam esse mesmo pacote. Outros algoritmos de aprendizado de máquina de

ranqueamento não foram utilizadosem experimentosnosmoldesdos realizadosneste trabalho.

Desse forma, novos experimentos poderiam ser feitos com o intuito de verificar o desempenho

dos modelos de coerência com os novos algoritmos de aprendizado de máquina. Além disso,

um estudo sobre a viabilidade da utilização dos algoritmos de aprendizado de máquina vol-

tados para a classificação nos modelos de coerência local seria uma frente interessante a ser

considerada.

Os modelos de coerência apresentados nesta tese definem uma relação de ordem entre um

par formado por um sumário de referência e um sumário alvo, de tal modo que o sumário

possuidor de maior qualidade (quanto à coerência) é o preferido. É importante ressaltar que

os modelos propostos neste trabalho não podem ser aplicados a fim de classificar a coerên-

cia de um sumário em função de um conjunto de categorias pré-definidas. Por exemplo, uma

estratégia possível de estudo seria modelar o problema de inferência de coerência como um

problema de classificação multiclasse, no qual se deseja determinar se um texto é “muito co-

erente” , “coerente” , “ razoavelmente coerente” ou “ incoerente” . Tal cenário se apresenta como
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umaoportunidadedepesquisa tendo em vistaaplicações(em tempo real) deanáliseautomática

de coerênciaem textos.

Um estudo de córpus para os erros de Qualidade Linguística com o intuito de aumentar a

quantidade de exemplos dos erros para verificar se os modelos de coerência podem realmente

ser utilizados na identificação deerros queafetam aQualidadeLinguística dos Sumários.

Por fim, um estudo do possível relacionamento entreosmodelosdecoerêncialocal eainfor-

matividade dos sumários multidocumento poderia ser realizado com uma profundidade maior.

Paraisso, énecessário maissumáriosmultidocumento eumavariedademaior desumarizadores

multidocumento.

7.4 Publicações Geradas

Nesta seção são apresentados os resultados do doutorado em termos de publicações. A

seguir estão listados aspublicações quediretaou indiretamente estão relacionados aesta tese.

Dias, M.S. and Pardo, T.A.S. (2015). Enriching entity grids and graphs with discourse

relations: the impact in measuring local coherence in multi-document summaries. In

the Proceedings of the 10th Brazilian Symposium in Information and Human Language

Technology - STIL, pp. 151-160. November 4-7. Natal/Brazil.

Dias, M.S. and Pardo, T.A.S. (2015). A DiscursiveGrid Approach to Model Local Cohe-

rence in Multi- document Summaries. In the Proceedings of the 16th Annual SIGdial

Meeting on Discourseand Dialogue - SIGDial, pp. 60-67. September 2-4. Prague/Czech

Republic.

Sobrevilla Cabezudo, M.A.; Maziero, E.G.; Souza, J.W.C.; Dias, M.S.; Cardoso, P.C.F.;

Balage Filho, P.P.; Agostini, V.; Nóbrega, F.A.A.; Barros, C.D.; Di Felippo, A.; Pardo,

T.A.S. (2015). Anotação de Sentidos de Verbos em Textos Jornalísticos do Corpus CST-

News. RevistadeEstudosdaLinguagem - RELIN, Vol. 23, N. 3, pp. 797-832.

Sobrevilla Cabezudo, M.A.; Maziero, E.G.; Souza, J.W.C.; Dias, M.S.; Cardoso, P.C.F.;

Balage Filho, P.P.; Agostini, V.; Nóbrega, F.A.A.; Barros, C.D.; Di Felippo, A.; Pardo,

T.A.S. (2014). Anotação de Sentidos de Verbos em Notícias Jornalísticas em Português

do Brasil. In the Proceedings of the XII Encontro de Linguística de Corpus - ELC. No-

vember 6-7. Uberlândia-MB/Brazil.

Dias, M.S.; Castro Jorge, M.L.R.; Pardo, T.A.S. (2014). Building a Language Model for

Local Coherencein Multi-document Summariesusing aDiscourse-enriched Entity-based

Model. In theProceedingsof theBrazilian Conferenceon Intelligent Systems- BRACIS,

pp. 44-49. October 18-23. São Carlos-SP/Brazil.

Dias, M.S.; Feltrim, V.D.; Pardo, T.A.S. (2014). Using Rhetorical Structure Theory and

Entity Grids to Automatically Evaluate Local Coherence in Texts. In the Proceedings of
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the11st International Conferenceon Computational Processing of Portuguese- PROPOR

(LNAI 8775), pp. 232-243. October 6-9. São Carlos- SP/Brazil.

Dias, M.S.; Bokan Garay, A.Y.; Chuman, C.; Barros, C.D.; Maziero, E.G.; Nobrega,

F.A.A.; Souza, J.W.C.; Sobrevilla Cabezudo, M.A.; Delege, M.; Castro Jorge, M.L.R.;

Silva, N.L.; Cardoso, P.C.F.; Balage Filho, P.P.; Lopez Condori, R.E.; Marcasso, V.; Di

Felippo, A.; Nunes, M.G.V.; Pardo, T.A.S. (2014). Enriquecendo o Corpus CSTNews

- a Criação de Novos Sumários Multidocumento. In the (on-line) Proceedings of the I

Workshop on Toolsand Resources for Automatically Processing Portugueseand Spanish

- ToRPorEsp, pp. 1-8. October 9. São Carlos-SP/Brazil.

Di Felippo, A.; Rino, L.H.M.; Pardo, T.A.S.; Cardoso, P.C.F.; Seno, E.R.M.; Balage Fi-

lho, P.P.; Rassi, A.P.; Dias, M.S.; Castro Jorge, M.L.R.; Maziero, E.G.; Zacarias, A.C.I.;

Souza, J.W.C.; Camargo, R.T.; Agostini, V. (2014). Corpus Annotation of Textual As-

pects in Multi-document Summaries. In S.M. Aluísio and S.E.O. Tagnin (eds.), New

Language Technologies and Linguistic Research: A Two-Way Road, pp. 171-192. Cam-

bridgeScholars Publishing.

Rassi, A.P.; Zacarias, A.C.I.; Maziero, E.G.; Souza, J.W.C.; Dias, M.S.; Castro Jorge,

M.L.R.; Cardoso, P.C.F.; Balage Filho, P.P.; Camargo, R.T.; Agostini, V.; Di Felippo, A.;

Seno, E.R.M.; Rino, L.H.M.; Pardo, T.A.S. (2013). Anotação de Aspectos Textuais em

Sumários do Córpus CSTNews. Série de Relatórios Técnicos do Instituto de Ciências

Matemáticas e de Computação, Universidade de São Paulo, no. 394. NILC- TR-13-01.

São Carlos-SP, Outubro, 59p.

Cardoso, P.C.F.; Rassi, A.P.; Maziero, E.G.; Nóbrega, F.A.A.; Souza, J.W.C.; Dias, M.S.;

Castro Jorge, M.L.R.; Balage Filho, P.P.; Camargo, R.T.; Agostini, V.; Di Felippo, A.;

Rino, L.H.M.; Pardo, T.A.S. (2012). Anotação de Subtópicos do Córpus Multidocu-

mento CSTNews. Série de Relatórios Técnicos do Instituto de Ciências Matemáticas e

de Computação, Universidade de São Paulo, no. 389. NILC-TR-12-07. São Carlos- SP,

Junho, 18p.

Dias, M. S.; Rassi, A. P. ; Rino, L. H. M. (2012). Preliminary Aspects Distribution in

Political Texts. In: XI Encontro de Linguística de Corpus (ELC), São Carlos - SP. Anais

do XI Encontro deLinguísticadeCórpus (ELC).

Além das publicações listadas acimas, há um artigo sobre a tarefa de anotação dos erros da

QualidadeLinguísticaem fasefinal deprodução paraasubmissão aum periódico internacional

e um artigo final, relatando os principais avanços deste doutorado, que está sendo preparado

parasubmisão aum periódico internacional.
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Apêndice

A
APÊNDICE A - Definições das Relações

RST

Nomeda Relação: ANTITHESIS
Restrições sobreo N: o escritor julga N válido
Restrições sobreo S: Nenhuma
Restrições sobreo N + S: N e S estão em contraste; por causa da aparente incompatibili-

dade, não se pode julgar N e S válidos ao mesmo tempo; a com-
preensão deSedaincompatibilidadeentreN eSfaz o leitor acei-
tar melhor N

Efeito: o leitor aceitamelhor N

Nomeda Relação: ATTRIBUTION
Restrições sobreo N: N apresenta uma expressão, fala ou pensamento de alguém ou

algo
Restrições sobreo S: S apresentaalguém ou algo queproduz N
Restrições sobreo N + S: S e N indicam, respectivamente, a fonte de uma mensagem e a

mensagem
Efeito: o leitor é informado sobre a mensagem e sobre quem ou o que a

produziu

Nomeda Relação: BACKGROUND
Restrições sobreo N: o leitor não compreenderásuficientementeN antes de ler S
Restrições sobreo S: S Nenhuma
Restrições sobreo N + S: Saumentaahabilidadedo leitor em compreender algum elemento

em N
Efeito: a habilidade do leitor paracompreender N aumenta
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Nomeda Relação: CIRCUMSTANCE
Restrições sobreo N: Nenhuma
Restrições sobreo S: S apresentaumasituação (realizável)
Restriçõessobreo N + S: S provêumasituação na qual o leitor pode interpretar N
Efeito: o leitor reconhece que S provê uma situação na qual N deve ser

interpretado

Nomeda Relação: COMPARISON
Restrições sobreo N: apresentaumacaracterísticadealgo ou alguém
Restrições sobreo S: apresenta uma característica de algo ou alguém comparável com

o queéapresentado em N
Restriçõessobreo N + S: ascaracterísticasdeS eN estão em comparação
Efeito: o leitor reconhece que S é comparado a N em relação a certas

características

Nomeda Relação: CONCESSION
Restrições sobreo N: o escritor julgaN válido
Restrições sobreo S: o escritor não afirmaqueSpode não ser válido
Restriçõessobreo N + S: o escritor mostraumaincompatibilidadeaparenteou empotencial

entre N e S; o reconhecimento da compatibilidade entre N e S
melhoraaaceitação deN pelo leitor

Efeito: o leitor aceitamelhor N

Nomeda Relação: CONCLUSION
Restrições sobreo N: Nenhuma
Restrições sobreo S: S baseia-se no queéapresentado em N
Restriçõessobreo N + S: S apresentaum fato concluído apartir da interpretação deN
Efeito: o leitor reconhece que S é uma conclusão produzida devido à in-

terpretação deN

Nomeda Relação: CONDITION
Restrições sobreo N: Nenhuma
Restrições sobreo S: S apresentaumasituação hipotética, futuraou não realizada
Restriçõessobreo N + S: a realização deN dependeda realização deS
Efeito: o leitor reconhece como a realização de N depende da realização

deS

Nomeda Relação: ELABORATION
Restrições sobreo N: Nenhuma
Restrições sobreo S: Nenhuma
Restriçõessobreo N + S: S apresenta detalhes adicionais sobre a situação ou algum ele-

mento apresentado em N
Efeito: L reconheceque S fornecedetalhes adicionais sobreN

Nomeda Relação: ENABLEMENT
Restrições sobreo N: apresentaumaação do leitor não realizada
Restrições sobreo S: Nenhuma
Restriçõessobreo N + S: a compreensão de S pelo leitor aumenta sua habilidade para rea-

lizar aação em N
Efeito: ahabilidadedo leitor para realizar aação em N aumenta

182



Nomeda Relação: EVALUATION
Restrições sobreo N: Nenhuma
Restrições sobreo S: Nenhuma
Restrições sobreo N + S: S se relaciona a N pelo grau de avaliação positiva do escritor por

N
Efeito: o leitor reconhece que S avalia N e reconhece o valor que ele

atribui

Nomeda Relação: EVIDENCE
Restrições sobreo N: o leitor poderia não acreditar em N de forma satisfatória para o

escritor
Restrições sobreo S: o leitor acreditaem S ou o acharáválido
Restrições sobreo N + S: a compreensão deSpelo leitor aumenta suaconvicção em N
Efeito: a convicção do leitor em N aumenta

Nomeda Relação: EXPLANATION
Restrições sobreo N: apresenta um evento ou situação
Restrições sobreo S: Nenhuma
Restrições sobreo N + S: S explica como e/ou porque o evento ou situação apresentado em

N ocorreou veio aocorrer
Efeito: o leitor reconhece que S é a razão para N ou que S explica como

N ocorre

Nomeda Relação: INTERPRETATION
Restrições sobreo N: Nenhuma
Restrições sobreo S: Nenhuma
Restrições sobreo N + S: S apresenta um conjunto de ideias que não é expresso em N pro-

priamente, mas derivado deste
Efeito: o leitor reconhecequeSapresentaum conjunto de ideiasquenão

é propriamenteexpresso no conhecimento fornecido por N

Nomeda Relação: JUSTIFY
Restrições sobreo N: Nenhuma
Restrições sobreo S: Nenhuma
Restrições sobreo N + S: acompreensão deSpelo leitor aumentasuaprontidão paraaceitar

o direito do escritor deapresentar N
Efeito: aprontidãodo leitor paraaceitar odireitodoescritor deapresentar

N aumenta

Nomeda Relação: MEANS
Restrições sobreo N: umaatividade
Restrições sobreo S: Nenhuma
Restrições sobreo N + S: S apresenta um método ou instrumento que faz com que a reali-

zação deN sejamais provável
Efeito: o leitor reconhecequeo método ou instrumento em Sfaz com que

a realização deN sejamais provável
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Nomeda Relação: MOTIVATION
Restrições sobreo N: umaação volitiva não realizada
Restrições sobreo S: Nenhuma
Restriçõessobreo N + S: acompreensão deSmotivaa realização deN
Efeito: o leitor reconhecequeSmotivaa realização deN

Nomeda Relação: NON-VOLITIONAL CAUSE
Restrições sobreo N: apresentaumaação não volitiva
Restrições sobreo S: Nenhuma
Restriçõessobreo N + S: S apresenta uma situação que pode ter causado N; sem S, o lei-

tor poderia não reconhecer o que causou a ação em N; N é mais
central para asatisfação do objetivo do escritor do que S

Efeito: o leitor reconhece a situação apresentada em S como a causa da
ação apresentadaem N
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Nomeda Relação: NON-VOLITIONAL RESULT
Restrições sobreo N: Nenhuma
Restrições sobreo S: apresenta umaação não volitiva
Restrições sobreo N + S: N apresenta uma situação que pode ter causado S; sem N, o lei-

tor poderia não reconhecer o que causou a ação em S; N é mais
central paraasatisfação do objetivo do escritor do queS

Efeito: o leitor reconhece a situação apresentada em N como a causa da
ação

Nomeda Relação: OTHERWISE
Restrições sobreo N: apresentaumasituação não realizada
Restrições sobreo S: apresentaumasituação não realizada
Restrições sobreo N + S: a realização deN impedea realização deS
Efeito: o leitor reconheceque a realização deN impedea realização deS

Nomeda Relação: PARENTHETICAL
Restrições sobreo N: Nenhuma
Restrições sobreo S: apresenta informação extrarelacionadaaN quenão estáexpressa

no fluxo principal do texto
Restrições sobreo N + S: Sapresenta informação extrarelacionadaaN, complementado N;

S não pertenceao fluxo principal do texto
Efeito: o leitor reconhecequeSapresenta informação extrarelacionadaa

N, complementando N
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Nomeda Relação: PURPOSE
Restrições sobreo N: apresentaumaação
Restrições sobreo S: apresentaumasituação não realizada
Restriçõessobreo N + S: S apresentaumasituação quepode realizar N
Efeito: o leitor reconhecequeaatividadeemN podeser iniciadapor meio

deS

Nomeda Relação: RESTATEMENT
Restrições sobreo N: Nenhuma
Restrições sobreo S: Nenhuma
Restriçõessobreo N + S: S se relaciona a N; ambos apresentam conteúdo comparável; N é

mais importanteparaasatisfação do objetivo do escritor
Efeito: o leitor reconhece que S expressa o mesmo conteúdo de N, mas

de formadiferente

Nomeda Relação: SOLUTIONHOOD
Restrições sobreo N: Nenhuma
Restrições sobreo S: apresentaum problema
Restriçõessobreo N + S: N éumasolução parao problemaem S
Efeito: o leitor reconheceN como umasolução parao problemaem

Nomeda Relação: SUMMARY
Restrições sobreo N: Nenhuma
Restrições sobreo S: Nenhuma
Restriçõessobreo N + S: S apresentao conteúdo deN resumido
Efeito: o leitor reconheceScomo um resumo do conteúdo de N

Nomeda Relação: VOLITIONAL CAUSE
Restrições sobreo N: apresenta uma ação volitiva ou uma situação que poderia surgir

deumaação volitiva
Restrições sobreo S: Nenhuma
Restriçõessobreo N + S: Sapresentaumasituação quepodeter acarretado o fato do agente

da ação volitiva em N ter realizado a ação; sem S, o leitor pode-
ria não reconhecer a motivação da ação; N é mais central para a
satisfação do objetivo do escritor do queS

Efeito: o leitor reconhece a situação apresentada em S como a causa da
ação apresentadaem

Nomeda Relação: VOLITIONAL RESULT
Restrições sobreo N: Nenhuma
Restrições sobreo S: apresenta uma ação volitiva ou uma situação que poderia surgir

deumaação volitiva
Restriçõessobreo N + S: N apresentaumasituação quepodeter acarretado o fato do agente

da ação volitiva em S ter realizado a ação; sem N, o leitor pode-
ria não reconhecer a motivação da ação; N é mais central para a
satisfação do objetivo do escritor do queS

Efeito: o leitor reconhece a situação apresentada em N como a causa da
ação apresentadaem
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Nomeda Relação: CONTRAST
Restrições sobreos Ns: não maisdo quedoisNs; assituaçõesnosNssão (a) compreendi-

das como similares em vários aspectos, (b) compreendidas como
diferentesem vários aspectos e (c) comparadas em relação auma
ou mais dessas diferenças

Efeito: o leitor reconhece as similaridades e diferenças resultantes da
comparação sendo feita

Nomeda Relação: JOINT
Restrições sobreos Ns: Nenhuma
Efeito: Nenhuma

Nomeda Relação: LIST
Restrições sobreos Ns: itens comparáveis apresentados nosNs
Efeito: o leitor reconhececomo comparáveisos itens apresentados

Nomeda Relação: SAME-UNIT
Restrições sobreos Ns: os Nsapresentam informaçõesque, juntas, constituem umaúnica

proposição
Efeito: o leitor reconhece que as informações apresentadas constituem

umaúnicaproposição separadas, não fazem sentido

Nomeda Relação: SEQUENCE
Restrições sobreos Ns: assituações apresentadasnos Nssão realizadasem sequência
Efeito: o leitor reconheceasucessão temporal dos eventosapresentados
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Apêndice

B
APÊNDICE B - Definições das Relações

CST

Nomeda Relação: Identity
Direcionalidade: Nula
Restr ições: As sentençasdevem ser idênticas
Comentár ios:

Nomeda Relação: Equivalence
Direcionalidade: Nula
Restr ições: As sentençasapresentam o mesmo conteúdo, mas expresso de formadiferente
Comentár ios:

Nomeda Relação: Summary
Direcionalidade: S1  S2
Restr ições: Summary é um tipo de equivalence, mas summary deve haver diferença signi-
ficativade tamanho entreas sentenças.
Comentár ios: S1 contém X eY, S2 contém X
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Nomeda Relação: Subsumption
Direcionalidade: S1 ! S2
Restr ições: S1 apresentaas informações contidas em S2 e informaçõesadicionais.
Comentár ios: S1 contém X eY, S2 contém X

Nomeda Relação: Overlap
Direcionalidade: Nula
Restr ições: S1 e S2 apresentam informações em comum e ambas apresentam informações
adicionaisdistintas entre si.
Comentár ios: S1 contém X eY, S2 contém X eZ.

Nomeda Relação: Historical background
Direcionalidade: S1  S2
Restr ições: S2 apresenta informaçõeshistóricas sobrealgum elemento presenteem S1.
Comentár ios: O elemento elaborado em S2 deve ser o foco de S2; se forem apresentadas
informações repetidas, considereoutra relação (por exemplo, overlap).

Nomeda Relação: Follow-up
Direcionalidade: S1  S2
Restr ições: S2 apresentaacontecimentosqueacontecem apósosacontecimentosem S1; os
acontecimentos em S1 e em S2 devem ser relacionados e ter um espaço de tempo relativa-
mentecurto entresi.
Comentár ios:

Nomeda Relação: Elaboration
Direcionalidade: S1  S2
Restr ições: S2 detalha/refina/elabora algum elemento presente em S1, sendo que S2 não
deve repetir informações presentes em S1.
Comentár ios: O elemento elaborado em S2 deve ser o foco de S2; se forem apresentadas
informações repetidas, considereoutra relação (por exemplo, overlap).

Nomeda Relação: Contradiction
Direcionalidade: Nula
Restr ições: S1 eS2 divergem sobrealgum elemento das sentenças.
Comentár ios:

Nomeda Relação: Citation
Direcionalidade: S1  S2
Restr ições: S2 cita explicitamente informação provenientedeS1 em S1.
Comentár ios: Dada a natureza desta relação, ela não pode co-ocorrer com relações de
redundância total.

Nomeda Relação: Attribution
Direcionalidade: S1  S2
Restr ições: SS1 e S2 apresentam informação em comum e S2 atribui essa informação a
umafonte/autoriapresenteem S1.
Comentár ios: Dada a natureza desta relação, ela não pode co-ocorrer com relações de
redundância total.

190



Nomeda Relação: Modality
Direcionalidade: S1  S2
Restr ições: S1 e S2 apresentam informação em comum e em S2 a fonte/autoria da infor-
mação é indeterminada/relativizada/amenizada
Comentár ios: Dada a natureza desta relação, ela não pode co-ocorrer com relações de
redundância total

Nomeda Relação: Indirect speech
Direcionalidade: S1  S2

Restr ições: S1 e S2 apresentam informação em comum; S1 apresenta essa informação em
discurso direto eS2 em discurso indireto.
Comentár ios:

Nomeda Relação: Translation
Direcionalidade: Nula
Restr ições: S1 eS2 apresentam informação em comum em línguasdiferentes.
Comentár ios:
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Apêndice

C
APÊNDICE C - Exemplos de Sumár ios

Anotados com Erros da QL

FiguraC.1: Sumário Anotado da coleção 5 do córpus CSTNews

FiguraC.2: Sumário Anotado da coleção 6 do córpus CSTNews
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FiguraC.3: Sumário Anotado dacoleção 13 do córpusCSTNews

FiguraC.4: Sumário Anotado dacoleção 32 do córpusCSTNews

FiguraC.5: Sumário Anotado dacoleção 50 do córpusCSTNews
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FiguraC.6: Sumário Anotado dacoleção 34 do córpusCSTNews

FiguraC.7: Sumário Anotado dacoleção 25 do córpusCSTNews
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