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Resumo

A sumarizagdo multidocumento consiste na tarefa de produzir automaticamente um unico
sumario a partir de um conjunto de textos derivados de um mesmo assunto. E imprescindivel
que sgja feito o tratamento de fendmenos que ocorrem neste cenario, tais como: (i) a redun-
dancia, a complementaridade e a contradi¢do de informagdes; (ii) a uniformizagdo de estilos de
escrita; (iii) tratamento de expressdes referenciais; (iv) a manutengéo de focos e perspectivas
diferentes nos textos; (v) e a ordenagdo temporal das informagdes no sumério. O tratamento de
tais fendmenos contribui significativamente para que segja produzido ao final um sumario infor-
mativo e coerente, caracteristicas dificeis de serem garantidas ainda que por um humano. Um
tipo particular de coeréncia estudado nesta tese € a coeréncialocal, a qual € definida por meio
de relagbes entre enunciados (unidades menores) em uma sequéncia de sentengas, de modo
a garantir que os relacionamentos contribuirdo para a construgdo do sentido do texto em sua
totalidade. Partindo do pressuposto de que o uso de conhecimento discursivo pode melhorar
a avaliagdo da coeréncia local, o presente trabalho propde-se a investigar o uso de relagoes
discursivas para elaborar modelos de coeréncia local, os quais sdo capazes de distinguir auto-
maticamente sumarios coerentes dos incoerentes. Além disso, um estudo sobre os erros que
afetam a Qualidade Linguistica dos sumarios foi realizado com o propdsito de verificar quais
s20 os erros que afetam a coeréncia local dos sumarios, se os modelos de coeréncia podem
identificar tais erros e se ha alguma relacdo entre os modelos de coeréncia e a informativi-
dade dos suméarios. Para a realizacdo desta pesquisa foi necessario fazer o uso das informagdes
semantico-discursivas dos model os CST (Cross-document Structure Theory) e RST (Rhetorical
Sructure Theory) anotadas no corpus, de ferramentas automaticas, como o parser Palavras e
de agoritmos que extrairam informagdes do corpus. Os resultados mostraram que o uso de
informagdes semantico-discursivas foi bem sucedido na distingdo dos sumarios coerentes dos
incoerentes e que os model os de coeréncia implementados nesta tese podem ser usados naiden-
tificag@o de erros da qualidade linguistica que afetam a coeréncia local.

Palavras-chave: Avaliacdo da coeréncia local, Sumarizagdo multidocumento, Erros de quali-
dade linguistica, Anotacéo de corpus.
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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 tempora ordering of information in the summary. The treatment of these
phenomena contributes to the informativeness and coherence of the final 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 devel op local coherence models, which are able to
automatically distinguish coherent summaries from incoherent ones. |n addition, a study on the
errors that affect the Linguistic Quality of the summaries was conducted 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
informativeness of summaries. For thisresearch, it was necessary the use of semantic-discursive
information of CST model's (Cross-document Structure Theory) and RST (Rhetorical Structure
Theory) annoted in the corpora, automatic tools, parser as Palavras, and algorithms that extract
information from the corpus. The results showed that the use of semantic-discursive informa-
tion was successful on the distinction 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, Corpus annotation.
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Capitulo

1

Introducao

1.1 Contextualizacdo e Lacunas

Com a grande quantidade de informagdes textuais disponiveis atualmente, principamente
naweb, as pessoas vem se interessando em absorver essas informagdes de forma mais otimizada
e resumida. Para se ter uma ideia da quantidade de informacdo no universo online, um estudo
realizado pela Cisco Visual Networking Index (VNI)' projetou em 2016 um tré&fego de dados
global anual de 1,3 zetabyte - (um zetabyte equivale a um sextilhdo de bytes ou um trilh&o
de gigabytes). O aumento projetado do trafego de dados global apenas entre 2015 e 2016 é de
mai s de 330 exabytes, valor quase igual a quantidade total do trafego de dados global gerado em
2011 (369 exabytes). Dentre esses dados, encontram-se as informagdes naformatextual, objeto
de estudo da Sumarizacdo Automatica Multidocumento (SAM). Desta forma, a Sumarizagéo
Automética (SA) e a SAM vém ganhando importancia na comunidade cientifica.

A Sumarizagao Automatica € a tarefa de produzir sumarios de maneira automatica a partir
de um ou mais textos fontes, sendo considerada uma subarea de pesquisa de Processamento
de Lingua Natural (PLN) (Mani, 2001). A SA monodocumento, ja tradicional, produz um
sumario a partir de um unico texto fonte. Segundo Mani (2001), a SAM produz um sumario a
partir de um conjunto de textos relacionados a um mesmo assunto, ou segja, ela é a extensdo da
sumarizagéo monodocumento.

Tendo este cendrio favoravel para a SAM, um sumario multidocumento s6 sera util para
guem o 1€ se ele for informativo e coerente. Assim, a informatividade de um sumario mul-
tidocumento € dada pelas principais informagdes contidas no conjunto de textos fontes. Ja a
coeréncia é um fator que facilita a compreensao e ainterpretacdo do sumario.

A obtencdo de sumarios multidocumento informativos e coerentes € uma tarefa complexa e

1 http://www.cisco.com/c/en/us/sol utions/service-provider/visua -networking-index-vni/index.html - Acessado
em 12/01/16
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envol ve alguns desafios, como: i) o tratamento dos fendmenos multidocumento de redundancia,
complementaridade e contradi¢do de informagdes, ii) uniformizagdo de estilos de escrita, iii)
tratamento de expressdes referenciais, iv) manutengéo de focos e perspectivas diferentes nos
textos e v) ordenagéo temporal das informagdes no sumario.

Para exemplificar aguns desses desafios, a Figura 1.1 apresenta um sumério criado a partir
de 3 textos fonte e que possui alguns fenémenos da sumarizagdo automatica multidocumento
gue ndo foram adequadamente tratados (as numeragdes das sentengas - S1, S2 e S3 - ndo fazem
parte do sumario original). Iniciadmente, as sentencas apresentam informagdes redundantes
relacionadas ao lugar onde aconteceu o terremoto; as sentengas S2 e S3 apresentam uma infor-
magao contraditoria referente a magnitude do terremoto; finalmente, em cada um dos paragra-
fos, sdo apresentadas informagdes complementares mal organizadas e pouco coesas 2. Pode-se
perceber que 0 ndo tratamento desses fendmenos faz com que o texto seja pouco coerente.

Os desafios da SAM devem ser tratados de forma que as redundancias e as contradi¢des
segjam eliminadas, que haja uniformizagao de estilos de escrita, que todas as expressdes referen-
ciais tenham os seus antecedentes, que o assunto referenciado no texto se mantenhaao longo do
mesmo e que 0s segmentos informativos complementares sgjam ordenados de forma coerente e
coesa.

(S1) O tremor atingiu a regido as 10h13 (horario local, 22h13 de do-
mingo, em Brasilia) e seu epicentro foi localizado a 260 km da costa de
Niigata, ao nordeste da capital, Téquio, onde também foi sentido.

(S2) TOQUIO - Um terremoto de 6,8 graus na escala Richter atingiu a
costa noroeste do Japdo nesta segunda-feira, 16, matando pelo menos
sete pessoas na cidade de Kashiwazaki e deixando outros 700 feridos.
(S3) O terremoto de 7,4 graus, que péde ser sentido em Toquio,
foi seguido por outro tremor de menor magnitude, de 4,2 graus
na escala Ritcher, as 10h34m (22h34m de domingo em Brasilia).

Figura1.1: Exemplo 1 de um suméario automéatico multidocumento.

Outro sumario multidocumento gerado automaticamente a partir de 3 textos fonte com pro-
blemas que afetam a sua qualidade é mostrado na Figura 1.2. Nesse sumario, expressoes refe-
renciais como “acidade’ e “dos ultimos ataques de Israel” em S1 ndo possuem 0s seus respec-
tivos antecedentes. Além disso, a sentenca S2 tem um foco diferente do foco apresentado na
sentenca S1, e, consequentemente, afeta negativamente a progressao textual.

Ainda em relagdo ao sumario da Figura 1.2, o pronome “outros’ nas sentengas S2 e 4 con-
funde o leitor, pois no texto os respectivos referentes ndo estdo explicitos. O mesmo problema
pode acontecer caso o leitor ndo saiba 0 que sdo os termos “BBC” e “Hezbollah”, uma vez que
no texto ndo ha explicagdo sobre eles.

2Coes3o é uma ligagdo equilibrada entre os paragrafos, as sentengas e as palavras, fazendo com que fiquem
afinados entre si, com o intuito de obter uma relagéo de significancia (Koch, 1998).

2
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(S1) De acordo com um correspondente daBBC em Tiro, John Simpson, acidade, naqual
ficaram apenas cerca de 3 mil pessoas, ficou completamente isolada depois dos ultimos
ataques de | srael.

(S2) Outros nove ficaram feridos.

(S3) A ofensivaisraelense foi langada depois de uma sequéncia de ataques do Hezbollah
no domingo que causou as maiores baixas para | srael nas quatro semanas do conflito.
($4) Comandos israel enses mataram outros trés guerrilheiros libaneses na cidade de Tiro,
onde destruiram sete plataformas de langamento de foguetes, informaram as fontes israe-
lenses.

(SH) Ja o Exército de Israel provocou a morte de 30 militantes do Hezbollah.

(S6) Osfoguetes e ataques do Hezbollah causaram amorte de 15 pessoas e dei xaram mais
de 200 feridas.

(S7) Durante este domingo, dia 6, foram travadas | utas sangrentas.

(S8) Enquanto isso, soldados israel enses mataram 10 integrantes damilicia do Hezbollah.
(S9) A aviagéo de Israel realizou durante a madrugada desta segunda-feira, dia 7, ataques
a 150 avos no Libano.

Figura 1.2: Exemplo 2 de um suméario automéatico multidocumento.

O sumério da Figura 1.3, criado a partir de 3 textos fontes, possui sentengas que quebram a
sequéncialogicado texto, por exemplo, as sentengas S6, S7 e S9 possuem focos distintos. Nesse
sumario, hatambém sentengas com informagdes redundantes (sentengas S7 e $4 e sentengas S8
e S5). Além disso, as sentengas S8 e S5 também apresentam informagdes contraditérias em
relacdo ao tempo, ou sgja, “Aos 26 minutos’ ou “Aos 27”.



1. Introducéo

(S1) O Brasil lavou a aima apds o decepcionante empate com a Colémbia no ultimo
domingo e, nesta quarta-feira, aplicou uma sonora goleada por 5 a 0 sobre 0 Equador no
Maracana.

(S2) O Brasil tocava a bola devagar e errava muitos passes.

(S3) No primeiro tempo o Brasil foi superior.

($4) O Equador comegou a gostar do jogo e ganhar confianga para avangar e dar alguns
sustos no time comandado por Dunga.

(S5) Aos 26 minutos, a torcida xingava e pedia Obina na selegdo, quando Kaka chutou
forte de longe e Ronaldinho Gaucho deu uma leve desviada na bola, enganando o goleiro
equatoriano.

(S6) Kaka acertou um belissimo chute de longe no angulo aocs 31 efez 3 a 0.

(S7) Apesar de jogar melhor e dominar a partida, o Brasil ndo conseguia o segundo gol e
o Equador comegou a acreditar que dava para empatar e estragar afesta.

(S8) Aos 27, Kaka arriscou de muito longe e Ronadinho colocou o desviou o chute.

(S9) A 20cm da linha de fundo € e deu dois dribles humilhantes no zagueiro equatoriano
e cruzou para Elano, que fez o quarto, aos 37.

Figura 1.3: Exemplo 3 de um sumario automatico multidocumento

Nos sumarios das Figuras 1.1 a 1.3, é perceptivel 0 ndo tratamento dos problemas e desafios
enumerados anteriormente. Esses problemas afetam diretamente a qualidade linguistica do su-
mario e consequentemente a sua coeréncia. De forma geral, os sumarizadores multidocumento
automati cos estdo mais preocupados com a informatividade do que em gerar sumarios coeren-
tes, jaquetais sumarizadores ndo possuem um tratamento adequado dos fatores que influenciam
negativamente a coeréncia, uma vez que o tratamento da coeréncia é uma tarefa ardua.

Os maiores desafios, dentre os apresentados, estdo na manutengao da coeréncia e da coesao
dos sumarios. Portanto, a coeréncia textual de sumarios multidocumento € influenciada pela
informagdo redundante, pela ordenagdo (temporal ou ndo) dos segmentos textuais que com-
pdem os sumarios, pela fusdo de segmentos textuais com informagdes complementares, pelo
tratamento de informagdes contraditorias e manuten¢éo de focos e perspectivas diferentes nos
textos. Por outro lado, a coesdo possui fatores de continuidade na superficie textual, como
boa pontuacdo e uso de itens lexicais, uso apropriado de expressdes referenciais, dentre outros
fendmenos. Estes ultimos fatores também interferem na coeréncia do texto.

Mais formalmente, para Koch (1998), a coesdo textual diz respeito a todos os processos de
sequencializacdo que asseguram (ou tornam recuperavel) uma ligag&o linguistica significativa
entre os el ementos que ocorrem no texto, ou sgja, ligagio entre palavras ou frases.

Os elementos de coesdo auxiliam na transigéo de ideias entre as sentengas e os paragrafos.
Por exemplo, no trecho “Os manifestantes fizeram um protesto em Brasilia contra a politica, a
corrupgao e a ma distribuigdo de renda do pais, porque consideram injusta a atual situagéo do
pais. Porém o ministro da Justica considerou a manifestagdo um ato de rebeldia, uma vez que
alguns manifestantes provocaram tumulto e destrui¢édo do bem publico’, as palavras “porque’,
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“porém” e “uma vez que’ tém o papel de ligar as partes do texto. Assim, essas palavras sdo
responsaveis pela coesdo do texto.

A coeréncia esta diretamente ligada a possibilidade de estabelecer um significado para o
texto, ou sga, elafaz com que o texto faga sentido para o leitor, devendo, portanto, ser entendida
como um principio de interpretabilidade, ou segja, a compreensdo do texto numa situagéo de
comunicagdo e a capacidade que o receptor tem para aprender o sentido deste texto (Koch &
Travaglia, 2002).

Dijk & Kintsch (1983) diferem dois tipos de coeréncia: aloca e aglobal. A primeiraé
relativa a partes do texto, como sentengas ou sequéncias de sentengas dentro do texto. Embora
as incoeréncias locais possam ndo comprometer totalmente o sentido do texto, de qualquer
forma o torna mais dificil compreender. A coeréncia global é aquela que diz respeito ao texto
em sua totalidade, ou sgja, a compressdo de todas as partes do texto para se ter umaidéia gera
dainformacgao principal contida no texto.

Segundo Koch & Travaglia (2002), a coeréncia local ocorre devido ao bom uso dos elemen-
tos da lingua em sequéncias menores, para expressar sentidos que possibilitem a comunicaggo.
Ja as incoeréncias locais surgem pelo uso inadequado desses mesmos €l ementos linguisticos
para o mesmo fim. Exemplos desse uso inadequado podem ser visto nas sentengas abaixo:

1. Mariatinha limpado a casa quando chegamos, mas ainda estava limpando a casa.
2. Marcelo ndo foi trabalhar, entretanto estava doente.
3. O boi estavagravido.

Em (1), aincoeréncia esta presente pelo fato de se ter o mesmo processo verba em duas etapas
distintas de sua realizacdo, como “terminado” e “nao terminado” ao mesmo tempo, sendo isso
impraticavel. Jaem (2), o problema esta na conex&o entre as duas oragdes da sequéncia, “Mar-
celo ndo foi trabalhar” e “estava doente”, que possuem umarelagdo de oposi¢do que contrariaa
relacao de causa que parece ser mais aceitavel ou esperada entre as ideias expressas pelas duas
oragdes. Em (3), a incoeréncia é percebida por contrariar o conhecimento de mundo (boi n&o
fica“gravido” ou “prenho”); contudo, isto so é verdade se 0 mundo representado pelo texto for
0 mundo real e ndo um mundo de fantasia ou magico.

A referéncia também é um dos aspectos importantes tanto na coesdo quanto na coeréncia.
Os elementos de referéncia sdo os itens da lingua que ndo podem ser interpretados semantica-
mente por si sO, mas remetem a outros itens do discurso necessarios a sua interpretacéo (Koch,
1998). Os elementos de referéncia vém sendo estudados em trabalhos voltados para sumariza-
¢ao0 monodocumento e na sumarizagdo multidocumento, no intuito de obter sumarios coesos e
coerentes.

Um exemplo da importancia das expressoes referenciais é dado por Gongalves (2008). Ob-
serve o texto fonte da Figura 1.4, cujos termos “ 0 agrénomo Miguel Guerra, da UFSC (Univer-
sidade Federa de Santa Catarina)”, “Guerra’ e “o0 agrdnomo” possuem uma relagéo de corre-
feréncia entre si, formando a chamada cadeia de correferéncia. Suponha que um sumarizador
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automati co gere um sumario (Figura 1.5) do texto fonte presente naFigura 1.4. Vgjaque, no su-
mario obtido, o termo “o agrénomo” ficou sem um termo antecedente que o especifique, ou sga,
a pessoa que 0 mesmo representa. Desta forma, um processamento no sumario (pos-edi¢éo) po-
deria ser feito por meio da substitui¢cdo do termo “o agrénomo” por um elemento da cadeia de
correferéncia que melhor facilite ainterpretacdo deste termo, neste caso, o elemento da cadeia
de correferéncia “o agronomo Miguel Guerra, da UFSC (Universidade Federal de Santa Ca-
tarina)” define de forma mais clara e especifica o termo geral “o0 agrénomo”, proporcionando,
assim, uma melhor compreensdo do sumario, como mostra o sumario editado da Figura 1.6.
Assim, um texto coerente deve preservar todos os seus termos de correferéncia, ndo deixando
nenhum termo sem o seu antecedente que o explique.

“A discussao sobre a biotecnologia nacional esta enviesada, pois esta
sendo entendida como sinbnimo de transgenia. A opinido é do agré-
nomo Miguel Guerra, da UFSC (Universidade Federal de Santa
Catarina). Guerra citou a micropropagacdo de vegetais (produ-
ca0 de mudas em laboratdrio, feita para evitar doencas e seleci-
onar vegetais saudaveis) como exemplo de biotecnologia de baixo
custo. Com ela, aumentou-se a produgdo de moranguinho, no sul
do pais, de 3,2 kg para 60 kg por hectare. Para o agréonomo, o
Brasil deve buscar o desenvolvimento de transgenias que tentam me-
lhorar as condi¢des da agricultura loca, como o cultivo de plan-
tas com a capacidade de captar certos elementos presentes na terra’.

Figura 1.4: Texto fonte retirado de Gongalves (2008, p. 17)

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

Figura 1.5: Suméario do texto mostrado na Figura 1.4 (Gongalves, 2008, p. 17)

Além do possivel problema da ndo preservacéo dos termos referenciais por parte dos suma-
rizadores multidocumento (também comum na SA monodocumento), outros problemas podem
ser notados. Veja o suméario multidocumento oriundo de 3 textos fonte, mostrado na Figura
1.7 (as numeracdes de paragrafos - [A] [2le [B]- ndo fazem parte do sumério original), gerado
por um sumarizador automatico multidocumento. Tal sumario possui pronomes pessoais (“eu”,
“mim”, “me” e “Eu”) e pronomes possessivos (“meu” e “minha’) sublinhados no primeiro pa-
ragrafo, sem uma entidade como referéncia, ou seja, ndo se sabe a quem estes pronomes estdo
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“Para o agrénomo Migue Guerra, da UFSC (Universidade
Federa de Santa Catarina), o Brasil deve buscar o desen-
volvimento de transgenias que tentem mehorar as condi-
¢des da agricultura local, como o cultivo de plantas com a
capacidade de captar certos elementos presentes na terra’.

Figura 1.6: Suméario pés-editado

se referindo, deixando este paragrafo do sumario incompreensivel. Mas, lendo todo o suma-
rio, subentende-se que se trata da fala da entidade “O presidente Luiz Inacio Lula da Silva”.
Desta forma, entidade deveria ter vindo antes dos pronomes, de forma que o antecedente
da referéncia fosse facilmente localizado.

[A]“A vaia e o aplauso sdo dois momentos de reacdo do ser humano. A Unica coisa
gue eu, particularmente, fico triste € que eu fui preparado para uma festa. ::: como se
eu fosse convidado para o aniversario de um amigo meu, chegasse la e encontrasse um
grupo de pessoas que ndo queria a minha presenga la. Eu tenho certeza de que ndo € esse
o pensamento do Rio de Janeiro. Depois que terminou o evento, varias pessoas vieram
dizer que tinha sido organizado, que gente tinha recebido o convite. A mim, nao
me interessa o que aconteceu, ja aconteceu. O importante € que foi uma abertura
extraordinaria dos Jogos Pan-Americanos’, afirmou.

[210 presidente Luiz Inacio Lula da Silva afirmou nesta segunda-feira, durante o
programa de radio “Café com o Presidente”’, que ficou triste com as vaias que recebeu
durante a abertura oficial da décima quinta edi¢do dos Jogos PanAmericanos, realizada
no estadio do Maracang, no Rio de Janeiro. “Depois que terminou o evento, varias
pessoas vieram dizer que tinha sido organizado, que gente tinha recebido o convite.
A mim, ndo meinteressa o que aconteceu, ja aconteceu. O importante € que foi uma
abertura extraordinaria dos Jogos Pan-Americanos.”

O presidente Luiz Inacio Lula da Silva classificou de “rea
cd do ser humano” as vaias que recebeu, na Ultima sextafeira, du-
rante a abertura dos Jogos Pan-Americanos do Rio, no Maracana

Figura 1.7: Exemplo 4 de um sumario automatico multidocumento

Outro problema que aparece no sumario da Figura 1.7 é a redundancia de informagoes.
Como amesmainformacao pode estar presente em variostextos fonte, nao deveria aparecer
no sumario mais de uma vez, como acontece nos trechos em negrito no sumario da Figura 1.7.

A coeréncia do sumario pode ser prejudicada pela a ndo ordenagdo correta de sentengas. A
Figura 1.8 mostra um sumario multidocumento com problemas na ordem das sentengas. Uma
ordenacdo ma redlizada pode gerar um sumario confuso e incoerente para o leitor, pois varias
informacdes estdo desconexas sobre 0 assunto que possivelmente o sumario trataria.
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(S1) “Tudo foi resolvido”, afirmou Raymond Boucher, advogado de 242 vitimas.

(S2) Este seria o maior pagamento ja feito pela Igreja desde que surgiu o escandalo de
abuso sexua envolvendo religiosos em 2002 e elevaria o total de indenizagbes pago pela
Igreja desde 1950, nos Estados Unidos, a US$ 2 bilhdes (R$ 3,7 bilhdes).

(S3) Desde 2002, mais de mil pessoas deram entrada em processos contra a Igreja Cato-
lica por abusos sexuais na California e, nos ultimos anos, a arquidiocese de Los Angeles
japagou US$ 114 milhdes a 86 vitimas.

($4) Os advogados de mais de 500 pessoas que se dizem vitimas de abusos sexuais co-
metidos por padres e religiosos catélicos no Estado da California anunciaram, na noite de
sdbado, ter feito um acordo de US$ 660 milhdes (R$ 1,227 bilhdo) com a Arquidiocese
de Los Angeles para encerrar os processos movidos contra ela.

Figura 1.8: Sumario multidocumento com problema de ordenag&o sentencial .

Assim, se aestrutura de um sumarizador multidocumento possuisse um médul o que pudesse
avaliar eficientemente a coeréncia de seus possiveis sumarios (ja que hoje ndo ha sumarizador
que possui efetivamente tal médulo), grande parte dos problemas citados ndo ocorreriam nos
sumarrios produzidos. Este modulo produziria um valor de coeréncia para cada sumario gerado,
sendo que o sumario de melhor vaor de coeréncia, dentre os produzidos para um texto fonte
ou para um conjunto textos fonte, € escolhido como o sumario fina. Para que que a construgéo
de tal modulo seja possivel é necessario entender a coeréncia e a possibilidade da mesma ser
reconhecida em modelos computacionais. Paraisso, a coeréncia vem sendo objeto de estudo de
varios trabal hos e teorias, como a Teoria de Centering de Grosz et al. (1995), Grade de Entida-
des de Barzilay & Lapata (2008), e Rethorical Structure Theory (RST) de Mann & Thompson
(1987).

A Teoria de Centering faz uso de restricdes e regras que governam as relagdes entre o
foco de atengdo dos enunciados (sentengas) do texto (discurso) e as escolhas de expressdes de
referéncia para modelar a coeréncia.

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 coeréncia é
obtida a partir do modo como as entidades s&o introduzidas e discutidas ao longo do texto, ou
sgja, 0 modo como as entidades so distribuidas em textos coerentes.

Para Rhetorical Structure Theory (RST), um texto coerente necessita possuir uma boa orga-
nizacao textua (estrutura retérica), ou seja, caso um texto sgja coerente é sempre possivel obter
uma estrutura retorica, a qual pode ser representada por uma arvore.

A Teoria de Centering e a Rhetorical Structure Theory (RST) sdo teorias linguisticas ca-
ras para serem implementadas computacionalmente de forma integral (ja que elas ndo foram
desenvolvidas para este fim) e normalmente sdo utilizadas como teorias complementares para
model os automaticos voltados para a coeréncia.
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1.2 Objetivodo Trabalho

O objetivo deste trabalho é a exploragéo e o desenvolvimento de model os que avaliam de
forma automatica a coeréncialocal em sumarios multidocumento gerados automaticamente.

Nesta tese em particular, investigou-se, incrementou-se e produziu-se modelos que fazem
uso de informagdes discursivas capazes de auxiliar na identificacdo da coeréncia local em su-
marios multidocumento. Entende-se por discurso o texto ou fala, compostos de varias unidades
menores, que seriam as sentengas (Vieira & Lima, 2001). Por meio da andlise do discurso ha
agoritmos para a resolug&o de referéncia, compreensdo de didlogos e model os de interpretacéo
de textos e de distingdo de textos coerentes dos incoerentes. Desta forma, teorias e métodos
oriundos de discurso vem sendo utilizados em varias frentes de pesquisas em PLN, inclusive
para avaliar a coeréncia textual. Devido aisso, investigou-se e explorou-se traba hos e teorias
discursivas que pudessem ser uteis no desenvol vimento de model os automéati cos para distinguir
sumarios coerentes dos incoerentes. Uma das teorias discursivas investigada e utilizada é a
Rhetorical Structure Theory (RST) (Mann & Thompson, 1987) (ver segdo 2.4.1), por ser uma
teoria voltada para a coeréncia de um texto ou discurso. Além disso, o cdrpus utilizado nesta
pesquisa ja esta anotado com relacdes RST. Desta forma, observou-se que os textos de referén-
cia (considerados coerentes), anotados com as rel agdes discursivas da RST, possuem um padrao
de relagdes discursivas da RST, ou sgja, uma distribuicéo de relagdes RST que se repetem nos
sumarios coerentes. Assim, um modelo que utiliza esse padrdo pode ser usado na avaliagéo da
coeréncialoca de sumarios.

Outra teoria discursiva util na construgéo de um modelo de avaliagdo da coeréncialocal e
no incremento de modelos da literatura é a Cross-Document Structure Theory (CST) (Radev,
2000). Essa teoria € uma das principais voltadas para a sumarizagdo multidocumento e pro-
pde um conjunto de relagbes que permitem identificar similaridades, diferencas, contradicoes
e informagdes complementares entre partes de textos sobre um mesmo assunto (ver Subsegéo
2.4.2). Deformasimilar, aRST mas agora tratando de relacionamento entre partes de diferentes
textos sobre 0 mesmo assunto, verificou-se que o uso das relagdes CST em textos de referéncia
tern um padrédo que pode ser utilizado na distingdo de sumarios multidocumento de acordo com
a coeréncia local. Além disso, o cérpus adotado nesta tese ja possui a anotagdo de relagdes
discursivas da CST.

Com os modelos da literatura adaptados e incrementados com informacao discursiva, além
de novos model os discursivos criados neste trabal ho, objetiva-se também a verificagdo do possi-
vel relacionamento de tais model os com os possivei s erros de qualidade linguistica dos suméarios
multidocumento. Esse rel acionamento cria a possibilidade de obtengéo de model os que avaliam
erros especificos da qualidade linguistica.

E importante notar que o trabal ho descrito nesta tese ndo teve a pretencdo de fazer nenhum
tipo de pds-edicao dos sumarios e sim de criar modelos automaticos que fossem capazes de
avaliar sumarios gerados automaticamente de acordo com a sua coeréncialocal.
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1. Introducéo

1.2.1 Objetivos Especificos

Os obj etivos especificos sdo compostos por:

[EAumentar o poder de discriminagdo dos modelos de coeréncia da literatura com o acrés-
cimo de informagdes discursivas, contribuindo com o estado da arte. Fornecendo assim,
um estudo relacionado a utilizacdo de conhecimentos até entdo ndo implementados para
aavaliacdo da coeréncialocal para a Sumarizacdo Automatica Multidocumento;

[ Desenvolver modelos independentes de lingua;

[ Desenvolver uma anotago de erros de qualidade linguistica para o cérpus de sumarios
automaticos;

[V erificar o desempenho dos modelos de coeréncia na possivel identificaggo de erros de
Qualidade Linguistica dos sumarios;

nvestigar o possivel relacionamento dos modelos de coeréncia com a informatividade
dos sumarios multidocumento.

1.3 TeseeHipoteses

Baseado nos objetivos deste traba ho, nos trabalhos de Lin et a. (2011) e Feng et al. (2014)
que utilizam conhecimento discursivo no desenvol vimento de model os de coeréncia para textos
fonte e nafata de um mdédulo automatico nos sumarizadores automati cos multidocumento que
avalie a coeréncialocal nos sumarios gerados de forma mais robusta que utilize conhecimentos
linguistico-computacionais mais profundos, a tese deste trabalho € que conhecimento discur-
sivo pode ser usado na avaliagdo da coeréncia local em sumarios multidocumento, tanto no
enriquecimento de model 0s ja existentes quanto na criagdo de model os puramente discursivos.

De forma especifica, seguem as seguintes hipéteses que direcionaram este trabal ho:

[EhAs informacdes das teorias discursivas escolhidas sdo Uteis na distincdo dos textos coe-
rentes dos incorerentes.

[(EDs sumérios coerentes possuem uma organizagao textual padréo baseada em relacOes
discursivas que os distinguem dos sumarios incoerentes.

utilizagdo de técnicas de Aprendizado de Maquina proporciona maior eficiéncia se
comparada a métodos heuristicos.

[(2Ds modelos de coeréncia local tem poder variado de discriminagdo de certos tipos de
erros linguisticos.
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1.5. Organizagéo da Tese

1.4 Ineditismo e Contribuigdes

Este trabalho é o primeiro que realizou um estudo aprofundado da avaliagdo da coeréncia
local para a sumarizagdo multidocumento, pois até entdo havia somente um experimento em
sumarios multidocumento realizado por Barzilay & Lapata (2008) com os seus modelos de
Grade de Entidades desenvolvidos especificamente para textos fonte. Nainvestigagdo cientifica
realizada e descrita nesta tese, destaca-se também o possivel relacionamento dos modelos de
coeréncia com os erros de Qualidade Linguistica dos sumarios automaticos multidocumento,
ago que nenhum outro trabaho realizou. Além disso, andlise de uma possivel ligagéo entre os
model os de coeréncia com ainformatividade dos sumarios é algo novo também realizado neste
trabal ho.

Outro ponto a saientar sobre a originalidade deste trabalho é o uso de relagdes CST como
elemento discriminador da coeréncia nos sumarios multidocumento. O uso dessa teoria discur-
siva se deu pela propria natureza dos textos avaliados neste trabal ho.

Algumas contribuigdes deste trabalho podem ser enumeradas:

odel os da literatura adaptados e incrementados com informagdo discursiva;
odelo formado somente com informag3o discursiva;

[Z=Definicdo, anotagso e andlise de erros relacionados a qualidade linguistica encontrados
NOs sumarios automati cos;

[ZAnalise do possivel relacionamento entre os model os de coeréncia e os erros de Qualidade
Linguistica dos sumarios automaticos;

nvestigagdo do possivel relacionamento entre os modelos de coeréncia e a informativi-
dade dos sumarios automati cos;

1.5 Organizagao da Tese

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

[Eapitulo 2 - Fundamentaggo Tedrica: Conceitos e definigdes importantes sobre os ele-
mentos essenciais desta pesquisa sdo descritos.

[Eapitulo 3 - Trabalhos Relacionados: Os principais traba hos da literatura rel acionados
ao tema desta pesquisa si0 expostos.

[ apitulo 4 - Adaptacgdo de M étodos da Literatura: Descrigdo da reimplementacdo dos
modelos da literatura utilizados nesta tese sio redlizados.

[=Lapitulo 5 - Enriquecimento de M étodos com | nfor mag3o Discursiva: Detalhamento
daincorporagdo de conhecimento discusivo nos model os da literatura que originalmente
nao utilizam desse conhecimento sera praticado. Além disso, model os discursivos desen-
volvidos nesta tese também so detalhados.
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1. Introducéo

[Eapitulo 6 - Experimentos e Resultados com Sumarios Automaticos; Avaliagio e
andlise da aplicacdo dos modelos trabahados nesta tese em sumarios automaticos mul-
tidocumento serdo detalhados. Além da anotacdo de erros de qualidade linguistica no
corpus de sumarios automaticos é rel atada.

[ECapitulo 7 - Consideracdes Finais: Pontos finais sobre o trabalho sdo expostos, consi-
derando as suas limitagoes e possivei's trabal hos futuros.
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Capitulo

Fundamentacao Teorica

Os principais conceitos, recursos e materiais utilizados nesta tese serdo elucidados neste
capitulo. Os conceitos como a Coeréncia, a Coesdo e a Sumarizagdo Multidocumento seréo
definidos e fundamentados de forma afacilitar a uma compreensao, visto que s30 0s principais
elementos de estudo destatese. Além disso, os recursos e materiais como as teorias discursivas,
parser sintatico e corpus também serdo definidos e descritos, pois tais recursos dardo suporte
no desenvolvimento deste trabalho e, portanto, terdo uma atenco especial neste capitulo.

2.1 Coesdo e Coeréncia

Todo texto, sejaele dequal género for, necessita ser bem estruturado de maneiraquendo sga
apenas uma soma ou sequéncia de frases isoladas, para que o leitor possa entender a mensagem
que o texto quer transmitir. E, dentro dessa estruturacao textual, dois el ementos sdo importantes:
a coesdo e a coeréncia, detalhadas abaixo.

2.1.1 Coesio

Para Koch (1998), a coesdo € apresentada por meio de elementos linguisticos, indicacdes
na estrutura superficial do texto, sendo de carater claro e direto, expressando-se na organizagdo
sucessiva do texto, isto €, por meio de ligagdes linguisticas sucessivas entre os elementos que
ocorrem na superficie textual. A coesdo textual € um fator importante do texto relacionado a
conexdo de palavras, expressdes ou frases dentro de uma sequéncia. O texto coeso € construido
com elementos de ligagdo que podem ser pronomes, verbos, advérbios, conectores coesivos
(termos e expressdes), além do uso de sinais de pontuagdo (virgula, ponto final, dois-pontos,
ponto-e-virgula).
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2. Fundamentacao Tedrica

De acordo com Koch & Travaglia (1989), um texto coeso pode parecer incoerente, por
dificuldades particulares do leitor, como o desconhecimento do assunto ou a ndo inser¢éo na
situacdo. Isso sdlienta que a coesdo gjuda a estabelecer a coeréncia, mas ndo a garante, pois
ela depende muito dos leitores do texto (seu conhecimento de mundo) e da situagcdo. Assim, a
coesao pode contribuir com a coeréncia dos textos, porque é resultado da coeréncia no processo
de produgdo desses mesmos textos.

A coesZo é dividida em dois grupos (Koch, 1998): a coesgo referencial e a coesdo sequen-
cial.

A coesdo referencial utiliza mecanismo de reiteragéo, ou seja, um componente da superficie
do texto faz remissdo a outro(s) elemento(s) do universo textual. O primeiro € denominado
de “forma referencial ou remissiva’ e o0 segundo elemento de “referéncia, referente textual ou
antecedente”.

Em geral, a coesdo por referéncia se da quando um termo (pronomes, numerais, advérbios
de lugar) remete a outro termo ja mencionado no texto. Por exemplo, em “Ana Luiza esta
vigiando. Elaestadeférias’, o pronome “Ela’ estareferenciando aAnaLuiza.

O chamado elemento de referéncia pode ser representado por um substantivo, um sintagma
nominal (SN), um fragmento de oragdo, uma oracdo ou todo enunciado, por exemplo: “O carro
estragou durante a viagem. |sso fez com que Roberta chegasse atrasada ao evento”, aoragéo “O
carro estragou durante a viagem” € o el emento de referéncia e o pronome demonstrativo “isso”
€ 0 elemento remissivo.

A coesdo sequencia esta relacionada a progressao textua, em que existem elementos que
se unem para dar ideia de sequencialidade e continuidade da informag&o principal do texto,
Ou sgja, as relagdes semanticas de causa, condig¢do, oposi¢ao, tempo, conformidade, finalidade,
s80 chamadas de encadeadoras do discurso. Em outras paavras, a coesdo sequencia é feita
por encadeamento de segmentos textuais e tem por funcdo assinalar que a informagéo se de-
senvolve, ou sgja, leva a frente o discurso. Os conectores contribuem para estabel ecer rel agoes
l6gicas entre as ideias do texto. Tais conectores sdo elementos de natureza gramatical (pro-
nomes, conjungdes, preposi gdes, categorias verbais), 1éxica (sinbnimos, antdnimos, repeti goes)
e mecanismos sintéticos (subordinagdo, coordenagdo, ordem dos vocabulos e oragdes). Em
seguida, alguns exemplos do uso de conectores:

1. Luiz teve sucesso na prova porque se dedicou ao estudo.

2. Pesquisar exige disciplina e dedicagdo, mas o esforgo vale a pena.
3. Um menino furou abola. O garoto ficou triste.

4. Todos aqui estdo contentes e felizes pelo seu sucesso.

Os conectores “porque” e “mas’ estéo fazendo ligagdes entre as oragdes. O conector “porque’,

no exemplo 1, liga a oragéo “Luiz teve sucesso na prova’ a oragdo subsequente “se dedicou ao

estudo”. O conector “mas’, no exemplo 2, estabelece ligagdo entre a oragdo “Pesquisar exige

disciplina e dedicagdo” e aoragdo “o esforco vale apena’. No exemplo 3, os termos “menino’
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2.1. Coesao e Coeréncia

e “garoto” sdo conectores de natureza |éxica dada pela relagdo de sinbnimo. Ja no exemplo
4, o termo “€” é um conector de coordenagdo que faz a ligagdo entre as ideias da sentenca.
Assim, os recursos de coesdo devem ser usados para expressar no texto a diregdo discursiva-
argumentativa que o locutor quer imprimir no texto ou adiregdo que ele pretende dar ao discurso

oral ou escrito.

2.1.2 Coeréncia

Segundo Koch & Travaglia (2002), a coeréncia esta ligada a possibilidade de instituir um
significado para o texto. Ou sgja, a coeréncia € compreendida como um principio dainterpreta-
¢ao do texto.

Parade Beaugrande & Dressler (1981), a continuidade de sentidos é o que sustenta a coerén-
Cia, ou sga, a configuragéo de conceitos e relacdes. O que esta por tras de um texto € o mundo
textual que contém mais do que o sentido das expressdes na superficie do texto. Desta forma,
acoeréncia € um produto da combinagao de conceitos e relagdes dentro de uma rede composta
por tdpicos. A manutencdo de um assunto do texto, ou topico sobre o qual versa a narragao, é
um elemento importante para garantir, entre outros aspectos, a existéncia de coeréncia em um
texto.

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

[©Elementos Linguisticos: servem como indicacdes para estimular os conhecimentos ar-
mazenados na memoria humana, inicializam a elaboragéo de inferéncias e ajudam na
obtencdo da orientacdo argumentativa dos enunciados que compdem o texto.

[Z:onhecimento de Mundo: caso o texto trate de um assunto desconhecido parao leitor, a
obtenc3o de sentido sera complicada e o texto parecera destituido de coeréncia.

O conhecimento de mundo so € adquirido a partir do que vivenciamos, por meio do
contato com 0 mundo que nos cerca e tendo experiéncias em uma série de fatos.

Assim, para estabelecer a coeréncia de um texto também é preciso que haja correspon-
déncia, ao menos parcial, entre o conhecimento nele ativado e o conhecimento de mundo,
pois, caso contrario, ndo havera condigbes de construir a mensagem que o texto quer
transmitir, dentro do qual as palavras e expressdes do texto ganham sentido.

[ZConhecimento Compartilhado: é o conhecimento comum entre o produtor (escritor) e o
receptor (leitor/ouvinte) da mensagem do texto. Quanto maior for parcela, menor
sera a necessidade de explicitar o contetdo do texto, pois o receptor sera capaz de suprir
as lacunas, por meio deinferéncias, por exemplo.

Os elementos textuais que transmitem o conhecimento partilhado entre os interlocutores

constituem a chamada informagao “velha’ ou dada, ao passo que tudo aquilo que for
introduzido a partir dela constituira informagao nova trazida pelo texto.
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2. Fundamentacao Tedrica

Para que um texto sgja coerente, € preciso haver um equilibrio entre ainformagéo dada e
ainformagdo nova. Caso um texto contenha apenas informagdo nova, 0 mesmo poderia
ser incompreensivo, pois fataria ao receptor o conhecimento prévio necessario para a
compreensao do texto. Por outro lado, um texto s6 com informagdo dada seria altamente
redundante, isto &, “caminharia em circulos’, sem preencher seu propésito comunicativo.

nferéncias: utilizando seu conhecimento de mundo, o receptor da mensagem do texto es-
tabel ece umarelagdo ndo explicita dele com o texto de forma que el e busca compreender
e interpretar; ou, entdo, entre segmentos de texto e os conhecimentos necessarios para a
Sua compreensao.

Compete a0 receptor ser capaz de atingir os diversos niveis implicitos, se quiser alcangar
uma compreensdo mais profunda do texto que ouve ou €. Por exemplo, a sentenca “ Gui-
Iherme comprou uma Mercedes novinha em folha” pode possuir as seguintes inferéncias:

1. Guilherme tem um carro.
2. Guilherme tinha dinheiro para comprar um carro.
3. Guilherme érico.

4. Guilherme é melhor companhia que Jogo.

Pode-se observar que nem todas essas inferéncias sdo necessarias: 3 € menos necessaria
do que 1 e 2; 4 é a menos necessaria e sO sera feita dependendo do contexto em que a
sentenca gparece.

nformatividade: diz respeito ao grau de previsibilidade dainformagao contida no texto.

Em um texto que contiver apenas informagao previsivel ou redundante, o grau de infor-
matividade sera baixo. Por exemplo, a sentenga “O oceano € agua’ é previsivel. Outro
texto que possuir informagao n&o previsivel tera um grau maior de informatividade, por
exemplo, “O oceano € agua. Entretanto, ele se compde, na verdade, de uma solugdo de
gases e sais’. Por fim, se toda a informagdo de um texto for inesperada ou imprevisivel,
ele pode ter um grau maximo de informatividade, podendo, a primeira vista, parecer in-
coerente por exigir do receptor um grande esfor¢o de decodificagdo. Por exemplo, em
“O oceano ndo é agua. Na verdade, €le € composto de uma solugdo de gases e sais’, ndo
€ uma informagdo trivia e exige uma certa reflexdo por parte do leitor ou ouvinte para
compreendé-la.

[ Focalizacso: relacionada com a concentrag3o dos usudrios (produtores e receptores) em
apenas uma parte do seu conhecimento, bem como a perspectiva da qual sdo vistos os
componentes do mundo textual. O produtor fornece ao receptor determinados indicios
sobre o que esta focalizando, ao passo que o receptor tera de recorrer a crengas e conhe-
cimentos partilhados sobre o que esta sendo focalizado, para poder entender o texto de
modo adequado.
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2.1. Coesao e Coeréncia

Diferencas de focalizagdo podem causar problemas sérios de compreensdo, impedindo,
por vezes, o estabel ecimento da coeréncia.

A mesma paavra podera ter sentido diferente, dependendo da focalizagdo. No caso de
palavras homobnimas, a focalizagdo comum dos interlocutores permitira inferir o sentido
do termo naquela situagdo especifica. Por exemplo, o termo “vela’ em “Traga-me uma
velanova’, pode ter varios sentidos de acordo com cada situagao dada abaixo:

1. O marido para a mulher no momento em que acaba a luz.
2. O mecénico que esta consertando um carro.

3. O armador que esta construindo um barco.

[Z=Consisténciae Relevancia: exige que cada enunciado de um texto seja consistente com os
enunciados anteriores, isto €, que todos os enunciados do texto possam ser verdadeiros (ou
n&o contraditorios) dentro de um mesmo contexto ou dentro dos contextos representados
no texto.

A relevancia exige que o conjunto de enunciados que compdem o texto sejarelevante para
um mesmo topico discursivo subjacente, isto €, que os enunciados sgfam interpretados
como “falando” sobre um mesmo tema.

Assim, o texto é mais que uma sequéncia de palavras e expressdes. O mesmo surge por meio
de uma competéncia especifica do falante, que é a competénciatextual. Verificar o que faz com
que um texto possa ser definido como coerente envolve a determinagio de seus principios de
coesa0 e de constituicdo, fatores esses responsaveis por sua coeréncia.

Tiposde Coeréncia

Como ja mencionado naintrodugdo deste trabal ho, a coeréncia pode ser tanto local quanto
global (Dijk & Kintsch, 1983). A coeréncialocal esta relacionada com as partes do texto, como
sentencas e sequéncias menores. Ja a coeréncia globa é aquela que se refere ao texto em sua
totalidade. Os dois tipos de coeréncia podem estar presentes em diversos niveis:

[ Bemantico: relagdo entre significados dos elementos das frases em sequéncia 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 sdo
contraditdrias, ou sgja, a posi¢do dafrente da casae aparte que dizo queaavéd faz atarde
s80 contraditorias, ja que o0 sol n&o se pde aleste, mas a oeste.

ntatico: refere-se as formas sintéticas de expressdo da coeréncia semantica, represen-
tada pelo uso de recursos coesivos, tais como conectivos, pronomes, referéncias anafori-
cas, sintagmas nominais. Por exemplo, veja as seguintes frases (Koch & Travaglia, 2002,
p. 44):

1. Jodo foi afesta, todavia ela ndo fora convidada.
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2. Fundamentacao Tedrica

A frente da casa de vové é voltada para o leste e tem
uma varanda grande. Todas as tardes €ela fica na va
randa em sua cadeira de balanco apreciando o pér do sol.

Figura 2.1: Trecho de texto com incoeréncia semantica (Koch & Travaglia, 2002, p. 43)

2. Jodo foi afesta, todavia ele ndo fora convidado.

A sentenca (1) é considerada probleméatica porque houve falha no uso do pronome, pois
o pronome “ela@’ teria que se referir anaforicamente a “festa’ e “a festa ndo pode ser
convidada’, dentro de um universo real. Mas, na sentenga (2), os recursos sintaticos
foram usados adequadamente para expressar aideia.

[ZEstilistico: refere-se a elementos linguisticos (Iéxico, tipos de estruturas, sentengas, etc)
pertencentes ou constituintes do mesmo estilo ou registro linguistico. Este nivel é uma
nocdo que tem utilidade na explicacdo de fendbmenos de quebra estilistica, por exemplo,
0 uso de girias em textos académicos, sobretudo orais (conferéncias) ou o uso de palavras
de baixo caldo em conversas “polidas’ ser precedido de um “com o perddo dapaavra’.

[EPragmético: refere-se fundamentalmente a situagdo comunicativa em que o texto se in-
sere, sendo este concebido como uma sequéncia de atos de fala (agbes reaizadas por
um locutor através de um enunciado, visando intencionalmente obter algo da pessoa a
que o enunciado se dirige) entre interlocutores. Para a sequéncia de atos ser percebida
como apropriada, os atos de fala que a constituem devem satisfazer as mesmas condi-
¢Oes presentes em uma situagdo comunicativa. Caso contrario, surgira aincoeréncia. Por
exemplo, uma pessoa faz um pedido a outra; seria esperada uma das seguintes sequéncias
de atos:

— pedido/atendimento;

— pedido/promessa;

— pedidol/jurg;

— pedido/solicitacdo de esclarecimento;
— pedido/recusaljustificativa;

— pedido/recusa;

— atendimento ou promessa.

Ass seguintes sequéncias de atos ndo sdo esperadas quando uma pessoa faz um pedido a
outra:

— pedido/ameaca;
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2.1. Coesao e Coeréncia

— pedido/declaragéo de algo que ndo tem nenhuma relagdo com o contetido do pedido.

No seguinte didogo, um exemplo de incoeréncia pragméatica € mostrado:
A: Vocé me empresta o seu livro de PLN?
B: Ontem o jogo foi empolgante.

No exemplo acima, o didlogo é considerado incoerente, devido ao ato defalaenvolvido no
didogo ndo ser apropriado, pois, quando uma pessoa realiza um pedido aoutra, espera-se
que um dos atos de fala tradicionais sgja utilizado.

Esses aspectos, como afirmam Koch & Travaglia (2002), precisam ser considerados, uma
vez que influenciam no estabel ecimento da interpretabilidade de um texto, seja ao compreendé-
lo ou ao produzi-lo.

2.1.3 Reacio entre Coesdo e Coeréncia

Segundo Charolles (apud Koch & Travaglia (2002)), a coeréncia se relaciona com a line-
aridade do texto, ou seja, a coeréncia se relaciona com a coesdo do texto. Pois, por coesio,
entende-se a ligagao, a relagdo, os nexos que se estabel ecem entre os elementos que constituem
asuperficie textual.

Diferente da coeréncia, que é implicita, a coesdo é explicitamente propagada por meio de
marcas linguisticas, indices formais na estrutura da sequéncia linguistica e superficia do texto,
0 que leva a uma caracteristica linear, uma vez que se manifesta no decorrer do texto.

Apesar da coesio gjudar na formagao da coeréncia, ela ndo garante a obtengéo de um texto
coerente. De acordo com Charolles (apud Koch & Travaglia (2002)), os elementos linguis-
ticos da coesdo ndo sd0 nem necessarios, nem suficientes para que a coeréncia seja formada,
pois sempre havera a necessidade de recursos exteriores ao texto (conhecimento do mundo, dos
interlocutores, da situagdo, de normas sociais, etc.). Assim, pode haver textos sem elemen-
tos coesivos, mas cuja textualidade pode ocorrer no nivel da coeréncia, por exemplo, o texto
(sequéncia de palavras) dado pela Figura 2.2. Esse exemplo mostra que ha uma sequéncia de
nomes que poderia ser um amontoado al eatorio se ndo constituisse umalista de convidados para
uma festa, o que os relaciona, criando assim, uma unidade.

Por outro lado, sequéncias linguisticas coesas podem existir. Contudo, ndo chegam aformar
um sentido global que as fagam coerentes, como mostra o exemplo na Figura 2.3. No exem-
plo, a sequéncia é coesiva, mas o significado desse trecho esta desconexo, levando a falta de
entendimento da informag&o que este propunha transmitir.

Assim, a coesgo gjuda a estabelecer a coeréncia na interpretacdo dos textos, porque surge
como uma manifestacdo superficial da coeréncia no processo de produgdo desses mesmos tex-
tos. Desta forma, um texto é coerente porque as frases que o compdem guardam entre si deter-
minadas relagbes. E é por meio dessas relagdes, que também sio dadas por teorias e métodos
linguistico-computacionais, e também pel o rel acionamento entre a coesdo e a coeréncia textual,
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Lista de convidados para festa de aniversario
[£logo da Silva
[ José Gregorio e esposa
[ irereza Mardin e noivo
[£LeciliaMachado
[Eiios, tias e primos
[EMeusirmaos

Figura 2.2: Texto sem coesdo, mas coerente (Koch & Travaglia, 2002, p. 22)

Jodo vai a padaria. A padaria é feita de tijolos. Os tijolos
s30 carissimos. Também o0s misseis sd0 carissimos. Os misseis
sd0 langados no espaco. Segundo a teoria da Relatividade o es-
paco € curvo. A geometria remaniana da conta desse fenémeno.

Figura 2.3: Trecho de texto sem Coeréncia (Marcuschi, 1983, p. 31)
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gue neste trabal ho € proposto a criagdo de model os que possam capturar um padrao dessas rela-
¢oes em textos considerados coerentes, com o intuito de avaiar a coeréncialoca em sumarios
multidocumento.

Os model os de coeréncia desenvol vidos nesta tese analisam a coeréncia de um sumario por
meio do seu texto, onde a coesdo se manifesta. Caso haja problemas na coesdo de um texto, a
coeréncia desse texto pode ser prejudicada e, consequentemente, tal texto pode ser considerado
incoerente pelos model os de coeréncia.

Um aspecto interessante dos model os de coeréncia € que eles ndo foram desenvolvidos fo-
cados em um tipo de coeréncia especifico (como os apresentados neste capitulo), mas em um
modelo de texto coerente. Esse texto coerente apresenta informagdes que podem ser utilizadas
na sua distingdo com textos considerados incoerentes. Tais informagdes podem ser distribui-
¢a0 de entidades, distribuicdo de informacao sintatica e nesta tese a distribuicdo de relagbes
discursiva € uma outra informagao utilizada para distingdo, como pode ser visto no Capitulo 5.

2.2 Correferéncia

Para Halliday & Hasan (apud Koch (1998)), a correferéncia € um mecanismo de coesdo
e também é considerado o elemento essencial dentro da coesZo referencia. A correferéncia
€ definida por Koch (1998) como aquela em que um componente do texto (forma referencial,
remissiva) faz remissdo a outro(s) elemento(s) (elemento de referéncia, referente textual ou
antecedente) do universo textual.

221 TiposdeCorreferéncia

De acordo com Halliday & Hasan (apud Koch (1998)), a correferéncia pode ser situacional
(exoférica) ou textual (endoférica). A correferéncia é dita exoférica quando o referente esta
fora do texto. Por exemplo, em “Vocé gjudara no dever de casa’, o termo sublinhado (Vocé)
refere-se a uma entidade fora do texto. Na correferéncia endoforica, o referente se acha ex-
presso no proprio texto. Por exemplo, em “Maria € uma excelente professora. Ela se formou
na Universidade de S3o Paulo”, o pronome pessoa sublinhado esta rel acionado a um elemento
identificado no proprio texto, no caso, “Maria’.

A correferéncia pode ser feita para tras €/ou para frente, formando assim uma anafora e/ou
uma catafora, respectivamente. Se o referente precede o item coesivo, tem-se a andfora. Por
exemplo, em “O José esta vigiando. Por isso que ndo o encontrei”, o pronome pessoa “0’
(sublinhado) € o termo anaforico, referencialmente dependente, que retorna o valor do grupo
nominal “O José&’. Entretanto, se o referente vem apds o item coesivo, tem-se a catafora. Por
exemplo, em “Ela eratdo boa, aminhaesposal”, o e emento referente (“aminha esposal” ) vem
apos o item coesivo (“Eld").

A andfora pode ser: direta, indireta, associativa ou nova no discurso (Rossi et al., 2001).
Tais tipos sdo definidos e exemplificados, a seguir:
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[ZAndforas diretas: so aquelas antecedidas por uma expressdo (definida ou ndo, ou sgja,
expressdes precedidas por artigos definidos ou ndo) que tem 0 mesmo nome-nucleo (subs-
tantivo) e referem-se a mesma entidade no discurso, por exemplo:

“O time da Espanha foi derrotado pelo Brasil nafinal da Copa das Confederagbes. Mas
o time mostrou um bom futebol”.

[ An&forasindiretas; sdo aquelas antecedidas por uma expressio (definida ou ndo) que ndo
tém o mesmo nome-nucleo do seu antecedente. As sentengas a seguir exemplificam esse
tipo de andfora.

“O Flamengo e o Vasco fizeram um grande classico. Os times mostraram raga e dedica-

[FAssociativas: so as que introduzem um referente novo no discurso, o qual possui uma
relagdo semantica com algum antecedente ja introduzido. Desta forma, a descrig¢éo defi-
nida tem seu significado “amarrado” em uma entidade, o que impossibilita classifica-la
como nova no discurso. Abaixo, um exemplo € apresentado.

“O carro dos bandidos foi todo destruido no acidente na tentativa de fuga. Somente
as rodas ficaram intactas’ .

[ Novas no discurso: so aquelas que introduzem um novo referente no texto que ndo se
relaciona com nenhum antecedente no discurso, ou seja, ndo tem uma “ancora’ em que
possa se apoiar semanticamente. Em sua maioria, ocorrem no inicio do texto ou com

sintagmas nominais seguidos de sintagmas preposicionais. Vea o exemplo a seguir:

“O presidente da Fifa, Joseph Blatter, demonstrou preocupacdo com as manifestagoes
populares do Brasil.”.

Além disso, a correferéncia pode ser: pessoal (realizada com a utilizagdo de pronomes pessoais
e possessivos), demonstrativa (feita por meio de pronomes demonstrativos e advérbios indicati-
vosdelugar), e comparativa (praticada por viaindireta, por meio de identidades e similaridades)
(Halliday & Hasan, 1976). Alguns exemplos de correferéncia sdo mostrados em seguida:

[.Romério e Bebeto foram oti mos jogadores. Eles formaram a dupla de atacantes na copa
do mundo de 1994. (Correferéncia pessoal ).

[EComprei todos os produtos, menos este: o filtro de aguaparaaminhacasa. (Correferéncia
demonstrativa).

um ser inteligente igual ands. (Correferéncia comparativa).
[ Por que vocé esta decepcionado? Esperava d go diferente? (Referéncia comparativa).

Para Koch (1998), a substituicdo € uma forma de correferéncia (an&fora indireta) que con-
siste na colocagdo de um item em lugar de outro(s) do texto, ou mesmo de uma oraggo inteira.
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Por exemplo: “Meu irmao comprou um computador e eu também”, sendo que a palavratambém
esta substituindo o evento de comprar um computador.

Desta forma, a correferéncia € uma pega importante nesse quebra-cabega linguistico na
busca de sumarios automaticos coerentes. A informacdo de correferéncia sera Util neste tra-
balho como um aspecto da qualidade linguistica que influencia diretamente a coeréncia local,
Ou sgja, um sumario coerente possui todos os seus termos relacionados aos seus respectivos
antecedentes.

A correferéncia € considerada nos modelos de coeréncia citados nesta tese por meio do
agrupamento de todos os sintagmas nominais de mesmo nucleo, pois alguns model os necessi-
tam de todos os el ementos correferentes para um melhor desempenho. Essa medida é difundida
na literatura quando ndo se dispde de uma ferramenta robusta que possa tratar a correferéncia
de forma automatica, como foi o caso deste trabalho.

2.3 Sumarizacao

Um sumario é aversdo mais curtade um ou mais textos (Mani, 2001). Os sumarios, também
conhecidos por resumos, estdo cada vez mais presentes e corriqueiros no cotidiano das pessoas.
Os sumarios podem ser, por exemplo: manchetes de jornais escritas em umalinguagem concisa
e direta sobre uma determinada noticia; trailers ou prévias de um filme, de um show artistico ou
até mesmo de uma pega de teatro; narrativa de uma pessoa para outra sobre um evento ocorrido,
onde esta tende a ser breve e sem muitos detal hes; etc.

Sumarios, de forma geral, envolvem diversas pressuposic¢des e caracteristicas, como con-
teudos e correspondéncias com suas fontes de origem diversificadas (Martins et al., 2001). Por
exemplo, um sumario jornalistico esportivo pode considerar que um bom titulo de destaque para
um texto fonte, que descreve a conquista da selecdo brasileira de futebol da copa do mundo de
1994 nos Estados Unidos, € mencionar o grande destaque do atacante Romario na conquista do
Brasil. Assim, um titulo possivel para o sumario seria “Romario leva o Brasil ao Tetracampe-
onato”. Para o mesmo evento, outro sumario humano pode priorizar a coletividade da equipe
brasileira na conquista da copa do mundo, ndo levando em conta somente a atuagéo do jogador
Romario. Neste caso, outro titulo possivel parao sumario seria“O time do Brasil vence a copa
do mundo nos EUA”.

O exemplo anterior mostra que um determinado evento pode ser resumido de acordo com a
proposta do autor, ou seja, um evento pode ser abstraido por meio de sumarios com varios focos
e informagdes veiculadas No primeiro titulo, o referido sumarizador quer chamar a atengdo do
leitor para 0 Romaério, dando a ideia de que ele foi 0 Unico jogador decisivo para o titulo. Ja
no segundo, a equipe como um todo é o foco, ou sgja, o titulo quer ilucidar que o futebol é
um esporte coletivo e ndo individual. Neste exemplo, € interessante mencionar que os titulos
podem também sumarizar seus respectivos textos.

As caracteristicas na sumarizagdo humana, como a variagdo de conteido informativo,
grande quantidade de sentengas ou formas dos sumarios, sdo pontos presentes na construgéo
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de sumarios automaticos, possibilitando assim, a produgdo de mais de um sumario para o(s)
mesmo(s) texto(s) de origem (Martins et a., 2001).

Com estas variagbes na obtencdo de um sumario, o processo automatico de sumarizagéo
se mostra problematico, principalmente na questdo de modelar de forma mais adequada um
determinado sumario, de modo que este processo reflita a variedade de sumarios sem que estes
percam sua interdependéncia com os seus respectivos textos fonte (Martins et al ., 2001).

De acordo com Martins et al. (2001), outras caracteristicas oriundas da andlise do processo
de construcdo de sumarios por humanos irdo interferir no desenvolvimento de sumarizadores
automaticos. S&o elas: 1) sumarios direcionam a eventos ou a textos fonte dos mesmos e 2)
sumarios devem ser construidos sem que hgja perda do significado essencia original, mesmo
contendo poucas informagdes e apresentando diferentes estruturas, em relagdo a sua fonte.

Segundo Mani & Maybury (1999), sumarios podem ser classificados com base na fungdo
que exercem: informativos, indicativos ou criticos. Os sumarios informativos possuem as in-
formages principais dos textos fonte e que possuem todas as caracteristicas de “textualidade”,
podendo até mesmo substituir aleitura dos textos de origem. Os sumarios indicativos, ao con-
trario dos informativos, ndo substituem os textos originais, mas apenas dizem do que se tratam.
Por exemplo, indices podem ser classificados como sumarios indicativos. Os sumarios criticos
apresentam juizos além do resumo em si. Exemplos de sumarios criticos sdo as resenhas de
livros.

A sumarizagao também pode ser monolingue ou multilingue. A monolingue processa textos
fonte em uma lingua e produz um suméario nessa mesma lingua. Ja na multilingue, os textos
fonte podem estar em duas ou mais linguas e 0 sumario podera ser em qualquer umadaslinguas
dos textos de origem. A maioria dos sumarizadores automaticos sdo monolingues, entretanto,
os sumarios multilingues vém obtendo espago por causa do crescimento de informag&o na web.
Caso um leitor queira saber o que as principais agéncias de noticias internacionais relataram
sobre um determinado assunto, 0 mesmo tera que recorrer a um sistema de sumarizagdo multi-
lingue.

Os sumarios também podem ser classificados em relacdo a audiéncia a que se destinam,
assim, podem ser genéricos ou focados nos interesses dos leitores. A extragdo das informagdes
mai s relevantes dos textos fonte correspondentes, sem levar em conta os interesses particulares
dos leitores, define a sumarizagéo genérica. Ja a sumarizagéo focada nos interesses dos leitores
prepara asinformagdes que traz baseada nos conhecimentos dos | eitores. Por exemplo, um leitor
leigo em um determinado assunto do texto fonte precisara de um sumario com maisinformacdes
contextuais; ja um leitor que detém um certo conhecimento sobre o contexto do texto original
espera que o sumario contenha informagdes adicionais ou novas para 0 mesmo.

Extratos ou abstracts € uma outra classificagdo de sumarios baseada na sua construgéo (Jo-
nes, 1993). Extratos sdo sumarios formados por trechos ndo modificados do texto fonte (copia
e cola). Os abstracts apresentam partes ou sdo, como um todo, reescritos, ou sgja, existe um
nivel de alteragdo na estrutura e/ou significado dos trechos extraidos do texto fonte.

A construgéo de sumarios esta relacionada a duas abordagens linguisticas: abordagem su-
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perficia e profunda (Mani, 2001). A mescla da abordagem superficial com a abordagem pro-
funda da origem a chamada abordagem hibrida.

A abordagem superficia faz pouco ou nenhum uso do conhecimento linguistico para pro-
duzir sumarios, entretanto, diferentes el ementos podem ser representados em diferentes nivels.
Por exemplo, palavras podem ser analisadas em nivel seméantico, mas sentengas serdo ana-
lisadas, na maioria das vezes, no nivel sintatico. Essa abordagem limita-se a extrair partes
importantes dos textos fonte e entdo organiza-las e apresenta-las de uma maneira mais eficaz.
Conforme Mani (2001), a principal vantagem desta abordagem € a robustez.

Ja a abordagem profunda faz grande uso de conhecimento linguistico, partindo de teorias e
modelos formais da lingua na criagio de sumarios, como |éxicos, wordnets', graméticas, ana-
lises sint&ti co-semanticas e de discurso. E considerada a abordagem mais complexa, principal -
mente na construgao de sumarios de maneira automatica, devido ao grande numero de variaveis
cognitivas e linguisticas a serem consideradas.

De forma geral, a Tabela 2.1 sintetiza as classificagbes possiveis para a sumarizagdo em
fungdo dos critérios discutidos.

Tabela 2.1: Classificagdo dos Sumarios

Critério Classificacao
Funcdo Indicativo, Informativo ou Critico
Lingua Monolingue ou Multilingue
Audiéncia Genérico ou Focado nos Interesses do Leitor
Formacgao Extrato ou Abstract
Abordagem Superficia, Profunda ou Hibrida
Numero de textos fonte Monodocumento ou Multidocumento

Um outro conceito importante na sumarizagao € a taxa de compressdo. Essa taxa é a quan-
tidade de informagdo inclusa no sumario pelo sumarizador. Ela é calculada pela razdo entre o
tamanho do sumario e o tamanho dos textos fonte (Mani, 2001). No caso da sumarizagéo mul-
tidocumento, normalmente adota-se 0 tamanho do maior texto ou um numero fixo de palavras.
Assim, um sumario com taxa de compressao de 70% apresenta tamanho equivaente a 30% do
tamanho do texto-fonte, geralmente medido em nimero de palavras.

De acordo com Mani (2001), a tarefa de sumarizagdo multidocumento n&o € natural para
humanos, mas Mckeown et al. (2005) demostraram que, apesar dos obstaculos, tanto os sum&
rios produzidos pela SAM quanto os produzidos por humanos se mostraram muito Uteis em
experimentos que simulavam a compreensdo da informagao por humanos.

Na SAM, aém de buscar a informagao importante e necessaria no conjunto de textos, ha
a necessidade de eliminar informagdo redundante do sumario, ordenar (de forma tempora ou
ndo) os segmentos textuais que compordo os sumarios, juntar segmentos textuais com informa-
¢oes complementares, realizar a manutencéo da coeréncia do sumario, etc, lembrando que, os

'Um grande banco de dados | éxicos para o Inglés, como a wordnet de Princeton (Miller, 1995)
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sumarios multidocumento sdo formados de fontes diferentes, sendo esses textos fonte escritos
por pessoas diferentes e, consequentemente, tém estilos variados (Pardo, 2008).

Para exemplificar alguns dos desdafios citados anteriormente (além dos ja exemplificados no
capitulo de Introdugdo desta tese), um sumario gerado por um sumarizador automatico multi-
documento a partir de trés textos fonte &€ mostrado na Figura 2.4.

“A vaia e aplauso sdo dois momentos de reagdo de ser humano. A
unica que eu, particularmente, fico triste é que eu fui preparado para
uma festa....como se eu fose convidado para o aniversario de um
amigo meu, chegasse |a e encontrasse um grupo de pessoas que ndo
gueria a minha presenga la. Eu tenho certeza de que nZo é esse 0
pensamento do Rio de Janeiro. Depois que terminou o evento, va-
rias pessoas vieram dizer que tinha sido organizado, que gente
tinha recebido o convite. A mim, n&o me interessa o que acon-
teceu, ja aconteceu. O importante é que foi uma abertura ex-
traordinaria dos Jogos Pan-Americanos’, afirmou. O presidente
Luiz Inacio Lula da Silva afirmou nesta segunda-feira, durante o pro-
grama de radio “Café com o Presidente’, que ficou triste com as
vaias que recebeu durante a abertura oficia da 15™ edicdo dos Jo-
gos Pan-Americanos, realizada no estadio do Maracana, no Rio de Ja-
neiro. “Depois que terminou o evento, varias pessoas vieram di-
zer que tinha sido organizado, que gente tinha recebido o con-
vite. A mim, ndo me interessa o que aconteceu, ja aconteceu. O
importante € que foi uma abertura extraordinaria dos Jogos Pan-
Americanos” O presidente Luiz Inacio Lula da Silva classificou de
“reacdo do ser humano” as vaias que recebeu, na ultima sexta-feira,
durante a abertura dos Jogos Pan-Americanos do Rio, ho Maracana.

Figura 2.4: Sumario multidocumento gerado automaticamente

LE I H ”

O sumario da Figura 2.4 possui pronomes pessoais (“eu”, “mim”, “me” e “Eu”) e prono-
mes possessivos (“meu” e “minha’) sublinhados, sem uma entidade como referéncia, ou sga,
nao se sabe a quem estes pronomes estdo se referenciando . Outro problema na SAM sdo as
informacgdes redundantes presentes no sumario, pois a mesma informagao pode estar presente
em varios textos fonte e, sendo assim, ndo deveria aparecer no sumario mais de uma vez, como
acontece nos trechos em negrito da Figura 2.4. Desta forma, um sistema de avaliagdo de coe-
rénciadeveria avaliar tal sumario como incoerente (ou menos coerente), devido aos problemas
apresentados.
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2.3.1  Sumarizadores Automaticos Multidocumento para o Portugués do
Brasil

Nessa Segdo, asferramentas de SAM que produziram os sumarios utilizados nesta tese seréo
apresentadas. Taisferramentas poderao ser beneficiadas no futuro com os resultados obtidos por
estatese.

O trabalho de Pardo et a. (2003) produziu um sumarizador automatico mono e multidocu-
mento chamado GistSumm (GIST SUMMarizer). Este sumarizador extrativo faz uso de técnicas
para caracterizar o argumento principal, o gist, dos textos que serdo sumarizados. Eleidentifica
aideiaprincipal do texto, e logo em seguida, agrega informagdes complementares.

Desta maneira, inicialmente o GistSumm busca a sentengca que melhor expressa o argu-
mento principal (gist sentence) e, por meio dessa sentenga, seleciona as demais sentengas para
formar o extrato. Entretanto, este sistema de sumarizacdo ndo possui um tratamento especi-
fico e nenhuma avaliagdo automatica de coeréncia textual. O GistSumm foi avaliado por juizes
humanos, os quais deram os pareceres sobre a informatividade.

O trabalho de Castro Jorge & Pardo (2012) focou na selegéo de contetdo, o qual resultou
em um sumarizador multidocumento para o Portugués do Brasil denominado CSTSumm (CST
SUMMarizer). Este sumarizador usa a CST (Cross-document Structure Theory) com base em
um conjunto de 24 rel agbes semanti co-discursivas que representam fatores envol vidos na suma-
rizagdo multidocumento (ver Segdo 2.4.2). Esta teoria é utilizada no trabalho de Castro Jorge
& Pardo (2012), inicialmente, para relacionar as unidades informativas presentes nos textos
(sentengas), sendo que este relacionamento foi realizado de forma manual devido afaltade um
analisador automéatico; em seguida, um grafo é construido a partir do relacionamento CST entre
as unidades do texto. Desse grafo, um ranque das unidades informativas € obtido, isto €, quanto
mais relevante for a unidade informativa, mais proximo do topo do ranque ela deve estar.

Paraoranqueinicial, arelevanciadas unidades informativas depende do niUmero de relacdes
CST que €elas apresentam, isto €, unidades com mais relagbes CST sio consideradas mais rele-
vantes. Assim, apartir do ranqueinicia e da preferéncia do usuario, um ranque mais apurado €
produzido, de tal forma que as unidades informativas mais rel evantes, segundo o critério especi-
ficado pelo usuario, melhorem de posi¢do no ranque e, consequentemente, ganhem preferéncia
para estar no sumario. Por fim, as sentencas sdo sel ecionadas respeitando o ranque refinado e a
taxa compressdo dada.

O trabalho de Castro Jorge (2010) néo faz nenhum tipo de abordagem paratratar a coeréncia,
ou sgja, 0 CSTSumm pode gerar sumarios com problemas de coeréncia.

Ribaldo (2013) desenvol veu um sistema de sumarizagéo automati ca multidocumento extra-
tivo que segmenta cada texto de uma colegdo em subtdpicos. Ele utiliza uma versdo adaptada
do TextTiling? (Hearst, 1997) e agrupa os subtdpicos com medidas de similaridade.

Com o agrupamento feito, um grafo de relacionamentos é formado e o conteudo relevante
€ selecionado por meio do percurso caminho denso segmentado (Salton et al., 1997). No grafo,

2E uma técnica para subdividir um texto em unidades de multi-paragrafos que representam passagens ou sub-
tépicos.
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0s nés representam sentengas e as arestas sao relacionamentos entre eles. No caminho denso
segmentado, selecionam-se as sentengas mais importantes de cada subtopico.

Logo apds a escolha da primeira sentenga, uma sentenga de transi¢éo € necessaria antes da
escol ha da proxima sentenca mais relevante de outro subtdpico. Essa sentenca deve ser crono-
logicamente posterior a sentenga precedente no sumario para que a passagem de um subtopico
para outro se dé de forma coerente. Esse processo é realizado até atingir ataxa de compressao.
De acordo com o autor, esse sistema ficou conhecido como RSumm.

Outro trabalho voltado para a sumarizagéo automatica multidocumento para o Portugués do
Brasil € de Cardoso (2014). A autora desse trabalho procurou investigar métodos de selecdo de
conteudo que priorizam a importancia das informacdes e a representatividade dos topicos em
conjunto com os fendmenos multidocumento. A principio, dois métodos de selegdo de contetido
para sumarizagao automatica multidocumento foram propostos. Paraisso, as teorias discursivas
RST e CST foram utilizadas.

Um dos métodos de selegdo de contetido proposto parte das sentengas com mais relagdes
CST paradepois aplicar a poda das informagdes adicionais indicadas pelas relacdes RST. Car-
doso (2014) considerou que as relagdes CST indicar&o as sentengas mais rel evantes do conjunto
de textos e as rel agdes RST apontardo as proposi¢des 3 mais importantes de cada 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 sentengas séo
selecionadas de acordo com o numero de relacionamentos CST. Tal método foi denominado
pelaautora de RC-4.

De acordo com a autora, esses métodos de sumarizacdo automatica multidocumento so os
primeiros que utilizam a RST neste cenario multidocumento, sendo que a mesma foi bastante
explorada para sumarizagdo monodocumento. Nesse trabalho assume-se que a relevancia de
uma sentenca € influenciada pela sua saliéncia, dada pela RST, e pela sua correlagdo com os
fenébmenos multidocumento, indicada pela CST. Utilizando da RST para remover segmentos
satélites (segmentos n&o importantes), estratégia que funcionabem no cenario monodocumento.
Quando mesma estratégia se aplica para um conjunto de textos, o resultado pode ser um
sumario com problemas de coeréncia. Esse trabaho utiliza as relagdes CST para reconhecer
e tratar informagdes redundantes com o foco de melhor a qualidade dos sumarios extrativos
formados e, consequentemente, a coeréncia do sumario.

Castro Jorge (2015) propde uma abordagem estatistica gerativa para a sumarizagéo multi-
documento. Especificamente, Castro Jorge (2015) quer formular a tarefa de sumarizagdo mul-
tidocumento usando um modelo Noisy-Channel* (Shannon, 2001), por meio da exploragio de
fatores como a redundéancia, a complementaridade e a contradi¢do. Tal trabalho investiga por
meio de uma abordagem estatistica gerativa os fatores envolvidos na geragéo de um sumario
multidocumento, fazendo uso das relagbes semanticas da CST para representar os fatores ante-

3No contexto de discurso, proposigdes ou segmentos discursivos correspondem ao contetido de uma oragéo, de
um segmento textua qualquer, de uma sentenga, ou mesmo de um trecho maior de texto, dependendo do assunto
que se discute.

40 esquema Noisy-Channel surgiu dentro da érea de Teoria da Informag&o como um teorema de codificacio
de dados nalinha telefénica
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riormente mencionados.

O trabalho de Castro Jorge (2015) avaliou a coeréncia dos sumarios por meio de um modelo
de lingua (modela boas construgdes da lingua de forma estatistica). Visto que as possiveis
meétricas, BLEU e ROUGE, estdo mais relacionadas com a avaiagdo dainformatividade do que
da coeréncia, a autora utilizou um dos model os de coeréncia local desenvolvidos nesta tese (ver
Secdo 5.1) como um modelo de lingua.

Para Castro Jorge (2015), o model o de coeréncia melhorou os resultados dos sumarios, em
termos de medida ROUGE, em comparagao com os resultados sem o uso desse modelo. Mesmo
com adificuldade de andlisar o real impacto do model o de coeréncia, ja que os ef eitos do mesmo
nado seriam detectados pela medida ROUGE, observou-se uma influéncia positivado modelo de
coeréncia na selecdo de contelido, nas duas formas em que ele foi incorporado.

Como visto nessa Segdo, a guns trabal hos apresentaram certas sol ugdes que podem mel horar
a qualidade de cada suméario gerado. Mas, tais solugdes ainda ndo sio suficientes para todos os
tipos de erros que podem prejudicar a coeréncia textual. Assim, esta pesquisa pretende cobrir
essalacunae gjudara ostrabal hos, aqui apresentados, amelhorar seus respectivos sumarizadores
na geragao de sumarios mais coerentes.

24 Conhecimento Discursivo

Nesta segao, as teorias discursivas que este trabalho acredita ser Uteis na avaliagdo da coe-
réncia serdo apresentadas.

241 Rhetorical Structure Theory - RST

A RST deMann & Thompson (1987) considera que cada texto possui uma estruturaretorica
subjacente e que tal estrutura permite recuperar o carater comunicativo que o escritor do texto
pretendeu atingir ao escrevé-lo. A estrutura RST é composta por unidades elementares do dis-
curso (Elementary Discourse Unit ou EDUSs), inter relacionadas por meio de rel agbes retoricas.
As EDUs s3o unidades minimas de significado que compdem um texto. As relagdes retéricas
indicam os tipos de relagdes existentes entre tais unidades, visando a organizagéo coerente de
um texto ou discurso.

De acordo com a RST, EDU é o conteudo expresso pelo segmento textual que se relacio-
nam por meio de relagdes retéricas. A cada EDU é atribuido um papel de nucleo ou satdlite.
O nucleo, ou unidade nuclear, expressa ainformagao principal em uma relacdo, sendo conside-
rado mais relevante do que o satélite. O satélite apresenta informac3o adicional, a qual exerce
influéncia nainterpretacdo do leitor sobre ainformagao apresentada no nucleo.

Normalmente, os nucleos sio compreensiveis independentemente dos satélites, mas o con-
trario ndo é verdadeiro, ja que na maioria dos casos torna-se impossivel a compreensdo do
satélite sem o seu respectivo nucleo. Ha casos também em que as unidades de uma relagéo re-
torica podem ser nucleares, ou sgja, ambas apresentam informagdes importantes. Desta forma,
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as relacdes RST sdo divididas em duas classes. hipotaticas e paratdticas. As relagdes hipota-
ticas relacionam pares de EDUs que apresentam diferentes graus de importancia, sendo uma
nuclear e aoutra satélite. Essas rel agdes denominam-se mononucleares. As relagdes paratéticas
relacionam EDUs que apresentam 0 mesmo grau de importancia e sdo denominadas relagdes
multinucleares.

Os autores afirmam que as relagdes retoricas da RST so capazes de representar todas as
possiveis relagdes de significado entre os segmentos discursivos de uma grande quantidade de
textos. O conjunto de relagdes originais pode ser visto na Tabela2.2 .

Tabela2.2: Relagdes Retéricas da RST

Relagdo Retérica Tipo de Relagao
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 relagdes segundo as suas semelhangas. Assim,
cada grupo consiste de relagbes que compartilham de caracteristicas e diferem em 1 ou 2 atri-
butos.

A Tabela 2.3 mostra as relagdes RST agrupadas segundo Mann & Thompson (1987).

Com o objetivo de melhorar o entendimento das relagbes e também para anotar textos
que precisavam de novas relagdes, Marcu (1997) e Pardo & Nunes (2008) modificaram e/ou
complementaram as relagcdes da RST. Marcu (1997) acrescentou relagdes ao conjunto origi-
nal, destacando-se as chamadas relagdes estruturais, as quais conectam proposi ¢des que foram
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Tabela2.3: Relagdes RST agrupadas (Mann & Thompson, 1987)

Circumstance Antithesis and Concession
Solutionhood Antithesis
Elaboration Concession

Background Condition and Otherwise
Enablement and Motivation Condition
Enablement Otherwise
Motivation I nterpretation and Evaluation
Evidence and Justify Interpretation
Evidence Evalutation

Justify Restatement and Summary
Relations of Cause Restatement
Volitional Cause Summary
Non-Volitiona Cause Other Relations
Volitional Result Sequence
Non-Volitiona Result Contrast
Purpose

quebradas no fluxo do texto.

A relacdo PARENTHETICAL é um exemplo de relacdo estrutural, aqual indica que o saté-
lite apresenta uma informacao relacionada ao nucleo, que n&o esta expressa no fluxo principa
do texto, aparecendo geralmente entre parénteses, colchetes ou chaves. As relagdes que conec-
tam segmentos encaixados, as quais sio introduzidas por oragdes subordinas rel ativas, também
foram incluidas por Marcu (1997). Essas relagcdes sdo indicadas por “-€” (embedded em inglés)
no fina de seu nome e apresentam o mesmo significado das relagdes tradicionais. A Tabela 2.4
mostra as 32 rel agdes e seus tipos, onde os asteriscos (* ) identificam as relagdes multinucl eares.

Para exemplificar o relacionamento dado pela RST, considere o texto na Figura2.5. A sen-
tenca[1] ilustra aidéia central do discurso, que é a de que o0 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 caracteristica do personagem e o fato de
que caracteristica é verdadeira. Desta forma, ha trés proposigoes distintas, expressas por
[1], [2] e[3]. O relacionamento entre as proposi¢des ([1], [2] e[3]) ocorre na medida que elas
s30 reconhecidas nesse discurso, sendo assim, as proposigoes [2] e [3] sdo identificadas como
constituintes de uma relagéo de elaboragéo da afirmagéo expressa em [1]. Na RST, ta relacio-
namento € expresso pela relacao retérica ELABORATION, com a proposi¢éo correspondente a
sentenca [ 1] sendo o nucleo darelacdo ELABORATION, enquanto as duas proposi gdes corres-
pondentes aos segmentos [2] e [3], juntas, constituem o satélite da relagdo, conforme ilustra a
Figura 2.6.

De acordo com a Figura 2.6, cada numero representa uma proposi¢éo do discurso estru-
turado, que, no texto exemplo da Figura 2.5, € indicada pelos segmentos textuais numerados.
Cada relacdo RST é representada por um arco direcionado, sendo sua diregcdo do satélite para
o nucleo. Assim, a proposi¢do na ponta da seta é sempre o nucleo. Relagdes que ndo séo re-
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[1] Muitas das atitudes “coragjosas’ de Almir, o Pernambuquinho, eram
ditadas pelo medo. [2] Poucos sabem disso, [3] mas € verdade. [4]
Quem o via de punhos cerrados, dentes trincados, desafiando adversa-
rios mais fortes, ndo imaginava que, por tras da valentia, escondia-se 0
medo de parecer covarde. [5] Certa vez e€le foi suspenso por uma jo-
gada violenta [6] que inutilizou Hélio, do América. [7] A medida que
ia se gproximando o fim da suspensdo, [8] Almir comegou a queixar-se
de uma estranha dor muscular na perna direita. [9] Dr. Vadir Luz e
todo o departamento médico do Vasco ja ndo sabiam o que fazer para
curar ainexplicavel “distensdo”. [10] Acabou-se a suspensao, [11] mas
permaneceu a dor. [12] Até que o técnico Yustrich chamou o joga-
dor para uma conversa: [13] “Vocé ndo tem nada, garoto. [14] E o
medo de que alguém vingue o Hélio [15] que faz vocé sentir a dor”.

Figura 2.5: Texto Segmentado (Ribeiro & Rino, 2005, p. 2)

| Elaboration
1

2-3

Figura 2.6: Relagdo ELABORATION entre as proposi¢des 1 e 2-3 (Ribeiro & Rino, 2005, p. 2)
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Tabela 2.4: Relagdes RST modificadas e/ou complementadas

Relacao Relacdo
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 sdo relagdes multinucleares, como pode ser visto na Figura

2.8.

Estruturas retoricas (estruturas RST) ddo origem a arvores cujas folhas correspondem as
proposi goes elementares e cujos nos internos as relagdes retéricas. 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 relagdes, a partir das quais se podem reconhecer os niveis de relevancia das infor-
macgdes de um discurso e representar sua estrutura hierarquicamente, mediante a delimitacdo de
suas proposi ¢coes el ementares.

. 1-4 .
Evidence Elaboration

4 1 2-3

2

5

Figura2.7: Estrut

Background
5-15
m
g 10-15y, 1..: .
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Nonyjolitional Result JEKW{L W J-(tlubo%lion
6 7 KT

8-9 10 " 12 13-1‘?ustif\'
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8 9

ura RST do texto daFigura2.5

Nonvplitional Result

14

15

De acordo com os autores, as proposi¢des sdo essenciais para a coeréncia do texto, de ta
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forma que, se um texto for coerente, sera sempre possivel extrair a sua estrutura retérica. Por
esse motivo, as relagdes retoricas também sdo chamadas rel agdes de coeréncia.

Para determinar qual a estrutura ret6rica correspondente a um texto € preciso distinguir cada
uma de suas proposigdes elementares, associando-as a um nucleo ou satélite de uma relagéo
retdrica, além de reconhecer a prépria relacdo. 1sso € uma tarefa de interpretacéo realizada por
humanos especialistas e pode ser dificil de ser feita, pois envolve a questdo dainterpretacdo que
cada pessoa pode ter de forma distinta na determinagdo da rel agdo retérica de uma proposigao.

Além deidentificar proposi¢des pel 0 seu grau deimportancia, ou sgja, proposi ¢oes nucleares
ou satélites, as proposi¢des que se encontram no mesmo nivel de importancia também podem
ser identificadas. Desta forma, as relagdes multinucleares sdo as que envolvem mais de duas
proposi¢des de mesmo nivel de importancia. Um exemplo de relagdo RST multinuclear é a
relacédo CONTRAST, cuja definigdo contrapde as proposi gdes envolvidas. A Figura2.8 mostraa
representacéo darelagdo CONTRAST, correspondente ao segmento textual S1 aseguir (Ribeiro
& Rino, 2005).

Segmento S1:

[1] Linguagens de programacdo de alto nivel permitem ao programador uma maior natura-
lidade na forma de programar. [2] Entretanto, essas linguagens sdo mais lentas que linguagens
de baixo nivel durante sua execugao.

Contrast

1 2

Figura 2.8: Relacgdo CONTRAST Multinuclear

Trabalhar com essa teoria ndo € tdo simples, ja que envolve a distingdo entre o que o escritor
considera mais relevante para acangar seu objetivo comunicativo, com seu discurso. O sucesso
dessa distingao, pelo |eitor, depende de sua observacdo empirica e subjetiva, atribuindo um grau
de relevancia maior ao que ele associa a um nucleo de uma relagdo RST do que ao que ele
associa a seu satélite correspondente.

A nogéo de relevancia, no contexto da RST, pode ser entendida da seguinte forma: em geral,
0s nucleos expressam informagdes que, se extraidos, fardo o texto resultante correspondente
incoerente. Entretanto, ao retirar os satélites vinculados aos nuicleos, o texto continuara coerente
mesmo com uma quantidade menor de informagdes.

Esta é a caracteristica que torna a RST interessante no tocante a avaliagéo da coeréncia: ao
distinguir informagdes essenciais (nucl eares) das complementares (satélites) € possivel elaborar
model os que utilizem a estrutura RST de um texto coerente para distinguir textos incoerente ou
menos coerente.

Para utilizar o conhecimento discursivo é necessario a construcdo de recursos, como anali-
sadores discursivos e corpus anotados. A anotagao de rel agdes discursivas em um texto pode ser
feita de forma manual ou automatica. Anotagéo manual requer humanos treinados, tornando o
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processo trabal hoso e demorado. A ferramenta RSTTool® de O’ Donnell (2000) foi criada para
facilitar a anotagdo manual de relagdes RST. Com esta ferramenta € possivel segmentar um
texto em proposi¢des, conecta-los com relagdes RST e visualizar graficamente a estrutura de
arvore, representando aandlisefinal.

Jaaanotagdo automatica é realizada por ferramentas que detectam automaticamente asrela-
¢0es RST entre os segmentos de um texto e constroem sua estrutura discursiva. Ha analisadores
discursivos automéaticos para RST, por exemplo, no Inglés (Marcu, 2000), no Espanhol (Cunha
et a., 2010), no Portugués (Pardo & Nunes, 2008) e (Maziero et al., 2015), etc. O parser dis-
cursivo DiZer © para o Portugués tem o desempenho médio de 56,8% na segmentagdo textual,
62,5% nadetecgao de rel agbes e 81% na determinagéo danuclearidade. O DiZer utiliza padres
extraidos de um corpus de textos cientificos e a sua aplicagdo em um outro dominio textual pode
ter desempenho inferior. O trabalho de Maziero et al. (2015) utiliza a abordagem de aprendi-
zado sem fim semissupervisionado para identificar relagdo RST intra sentencial. Esse trabalho
obteve 79% de acuracia na identificagdo das relagdes RST intra sentencial.

Corpus anotado com relagdes discursivas € outra forma de trabalhar com teoria discursiva.
Existem varios corpus e de diferentes linguas com relagbes RST anotadas, dentre eles estdo: 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 alinguainglesa; o
RST Spanish Treebank’ (da Cunha Fanego, 2008) para o espanhol; o RST Basque Treebank &
(Iruskieta et al., 2014) para o basco; o Potsdam Commentary Corpus (Stede, 2004) para o ale-
ma&o; o Discourse-Annotated Dutch Corpus (Vliet et al., 2011) para o holandés; o CorpusTCC®
(Pardo & Nunes, 2004), o Rhetalho'® (Pardo & Seno, 2005), o Summ-it (Collovoni et al., 2007)
e 0 CSTNews'" (Aleixo & Pardo, 2008; Cardoso et al., 2011) para a lingua portuguesa. Nesta
tese, o corpus CSTNews foi utilizado e sera detalhado na Secéo 2.5.1.

Mesmo esta teoria sendo considerada subjetiva, o que pode levar a ambiguidade na iden-
tificacdo da melhor relacéo retdrica a escolher, na segmentagéo das EDUs e na defini¢do da
nuclearidade das EDUs, acreditamos que um texto coerente possui padrées mais recorrentes de
estruturacdo discursiva. Assim, caso um texto de entrada possua um padrdo de relagdes RST
diferente dos usuais em textos coerentes, este texto de entrada pode ser menos coerente.

No Apéndice A, todas as definigdes das rel agdes retdricas identificadas no corpus utilizado
nesta tese est&o listadas, onde (N) representa o nucleo e (S) o satélite.

24.2 Cross-Document Structure Theory - CST

Devido a0 desgjo de identificar as relagdes entre varios textos, estruturando o discurso de
forma a conectar sentencgas provenientes de diferentes documentos e estabelecendo um ou mais

Shitp://www.wagsoft.com/RST Tool/
Shttp://www.nilc.icmc.usp.br/dizer2/

7 http://www.corpus.unam.mx/rst/

8http://ixa2.si .ehu.es/diskurtsoa/en/index.php
Shttp://www.icme.usp.br/ taspardo/CorpusT CC.zip
"Ohttp://www.icmc.usp.br/ taspardo/rhetalho.zip
"http://www.icmc.usp.br/ taspardo/suci nto/cstnews.html
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tipos de rel agbes entre elas € que Radev (2000) propds a CST (Cross-Document Structure The-
ory).

As paavras, sintagmas, oragdes, sentengas, paragrafos ou blocos de texto ainda maiores
podem ser relacionadas por meio das relagdes CST. Embora oragbes e sentengas (unidades
discursivas) sdo comumente mais utilizadas nas relagdes CST, as unidades menores também
podem ser relacionadas.

NaFigura2.9 é mostrado o grafo de rel acionamentos entre textos, representado pelas linhas
tracgjadas, e os subgrafos menores que reproduzem os relacionamentos dentro de cada texto,
representado pelas linhas mais grossas e que podem ter relacionamentos RST, sintaticos, etc.
Os documentos similares sdo representados numa hierarquia de palavras, sintagmas, sentengas
e 0s proprios documentos, ou sgja, todos esses niveis podem ser considerados na andlise. Em
cada nivel da hierarquia, podem ocorrer relacdes CST, apesar de sentengas serem usua mente
mais utilizadas nos trabalhos da area.

=/ DOC3

Nivel de palavras
Nivel de sintagmas
Nivel de sentengas

Nivel de documentos

Figura 2.9: Grafo de relacionamentos CST (Radev, 2000, p.5)

Na Tabela 2.5, ha o conjunto de relagdes CST originais (Radev, 2000), sendo que S1 repre-
senta Sentenca 1 e S2 representa Sentenca 2 em documentos diferentes.

Da mesma forma que aconteceu com a RST, os pesquisadores modificaram as 24 relacdes
CST originais. Nalinguainglesa, Zhang et a. (2003) verificaram que algumas relagdes eram
ambiguas. Como resultado, os autores propuseram um refinamento para 18 relagdes. Aleixo
& Pardo (2008) aplicaram o conjunto de Zhang et a. (2003) em textos da lingua portuguesa.
Ainda assim os autores notaram que algumas rel agdes eram redundantes ou ambiguas e sugeri-
ram um novo refinamento para 14 relagdes. Baseado no refinamento de Aleixo & Pardo (2008),
Maziero et al. (2010) determinaram uma tipologia das relagdes, segundo a Figura 2.10. De
acordo com atipologia, 2 grupos maiores dividem as relagdes CST: o primeiro grupo abrange
as relacdes cuja finalidade é principalmente relacionar o conteudo de segmentos e 0 segundo
grupo contém as rel agdes de apresentagdo e forma, as quais capturam os estilos de escrita e or-
ganizagao dos textos. Em cada grupo ainda ha a divisao por categorias. No grupo de conteudo,
as relagdes sdo classificadas em redundancia, complemento ou contradicdo, representando os
fenémenos multidocumento. O subgrupo redundancia expressa niveis diferentes de sobreposi-
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Tabela 2.5: Relagdes CST

1 | ldentity O mesmo texto aparece em mais de um local.
2 | Equivalence
(paraphrasing) Duas sentengas possuem a mesma informagao contida.

3 | Translation Mesma informag&o, contida em linguas diferentes.

4 | Subsumption S1 contém toda a informagdo em S2, mais informag&o adicional
gue ndo estaem S2.

5 | Contradiction S1 e S2 apresentam informagdo conflitante.

6 | Historical background | S1 fornecem contexto histérico dainformagdo em S2.

7 | Cross-reference A mesma entidade € mencionada.

8 | Citation S1 explicitamente cita 0 documento S2.

9 | Modality S1 apresenta uma versdo mais quaificada dainformagdo em S2,
por exemplo, “é dito que; se sabe que’.

10 | Attribution S1 atribui a versao dainformagio em S2, usando,
por exemplo, “de acordo com a CNN”.

11 | Summary S1 resume S2.

12 | Follow-up S1 apresenta informagdo adicional que tem acontecido
desde S2.

13 | Elaboration S2 insere informagao adicional a S1.

14 | Indirect speech S1 indiretamente menciona ago que foi diretamente
mencionado em S2.

15 | Refinement S1 fornece detal hes de alguma informagdo dada de forma mais
generaizadaem S2.

16 | Agreement S1 expressa concordancia com S2.

17 | Judgment S1 qualifica o fato de S2.

18 | Fulfilment S1 afirma a ocorréncia de um evento previsto em S2.

19 | Description S1 descreve uma entidade mencionada em S2.

20 | Reader profile S1 e S2 fornecem a mesma informagao, porém escrita para
publicos diferentes.

21 | Contrast S1 contrasta os fatos ou relatos de S2 ou vice-versa.

22 | Paralléd S1 compara os fatos ou relatos de S2 ou vice-versa.

23 | Generalization S1 generaliza S2 ou vice-versa.

24 | Change of perspective | A mesma entidade apresenta uma opini&o diferente ou apresenta

um fato por outro angulo.

37




2. Fundamentacao Tedrica

¢a0 de conteudo e por isso, € dividido em redundancia total e redundancia parcia. O subgrupo
complemento relaciona informagdes que se complementam e se referem a fatos temporais ou
n&o. O grupo de apresentacdo e forma é dividido em dois subgrupos: de fonte/autoria e estilo.
Para Zhang et al. (2003), os relacionamentos CST sZo independentes de dominio.

— —
|ApresentagéolForma |

| Redundancia lCompIemento] |Contradigéo| |F°“te/AutoriaH — |
I - ) ‘
ITotaII lParciaI| h'emporal| | AtemDOI:a|| cgmrad/ctron} [ Aﬁfjf,{j‘,’,gn }deirecr Spee'ch]
Modality Translation

Identity* Subsumption Follow-up )
Equivalence* Overlap* Historical Elaboration
Summary background

Figura 2.10: Tipologia das relagdes CST(Maziero et a., 2010)

No Apéndice B, ha uma lista de relagbes CST refinadas, as quais foram identificadas e
anotadas no corpus CSTNews (Cardoso et a., 2011; Aleixo & Pardo, 2008) (corpus utilizado
nesta tese e que sera descrito na Segdo 2.5.1). Os nomes das relagdes foram preservados em
inglés.

No exemplo dado naFigura2.11, as sentengas S1 e S2 podem ser rel acionadas pel as rel agdes
CST Contradiction e Attribution. No primeiro caso, ha informagdes contraditérias: S1 diz que
acolisdo foi no 260 andar e S2 diz que foi no 250 andar. No segundo caso, arelagéo Attribution
se deve ao fato de que ainformagao contida tanto em S1 quanto em S2 esta sendo atribuidaem
S1 aumajornadista, ou sgja, afonte dainformagao esta sendo identificada.

(S1) A colisd@o no 260 andar ocorreu as 5:50 p.m.
na quinta-feira, disse a jornalista Desideria
Cavina.

(S2) O avido colidiu no 250 andar do prédio
Pirelli no centro de Miléo.

Figura 2.11: Exemplo de identificagdo de relagbes CST (Aleixo & Pardo, 2008)

Na CST, agumas relagbes possuem direcionalidade, como as relagbes Attribution, Sub-
sumption e Historical Background, entre outras (na Figura 2.10 as relagdes sem o asterisco
possuem direcionalidade). A direcionalidade € dada pelos simbolos - (ndo ha direcionalidade),
-> (direcionalidade de S1 para S2) e <- (direcionalidade de S2 para S1). Por exemplo, as duas
noticias de diferentes fontes na Figura 2.12 possuem duas relagdes RST: Equivalence e Attribu-
tion (Aleixo & Pardo, 2008):

Na relacdo de Equivalence ndo ha uma direcionalidade especifica, poistanto S1 € equivalente a
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2.4. Conhecimento Discursivo

(S1) Um pequeno aviao chocou-se em um edificio no centro de
Mildo, incendiando os ultimos andares do prédio, informou
uma jornalista italiana da CNN.

(8) Um pequeno avido chocou-se hoje com um edificio no
centro de Mil&o incendiando varios andares do prédio.

Figura2.12: Exemplo das relagdes Equivalence e Attribution

S2 quanto S2 é equivalente a S1. Entretanto, o0 mesmo ndo acontece na relagéo de Atributtion,
em que a direcionaidade € de S1 para S2 (->), pois a atribui¢éo do fato é dada ajornalista em
S1 e 0 mesmo ndo ocorre se houver a troca da direcionaidade entre S2 e S1 (<-).

A relacdo Historical Background é outro exemplo com ambas as direcionalidades. Por
exemplo, aFigura2.13:

(S1) Acidentes aéreos sao frequentes no Congo, onde 51
companhias privadas operam com avides antigos
principalmente fabricados na antiga Unidao Soviética.

(S2) Um acidente aéreo na localidade de Bukavu, no leste
da Republica Democratica do Congo (RDC), matou 17
pessoas na quinta-feira a tarde, informou nesta sexta-feira
um porta-voz das Nagdes Unidas.

Figura 2.13: Exemplo da relagéo Historical Background

Nas duas sentengas da Figura 2.13, ha arelagéo Historical background com direcionalidade ->,
porgue € S1 que esta trazendo um fato histérico de acidentes. Ja nas duas sentengas da Figura
2.14, a sentenca S2 é que traz o fato histérico. Portanto sua direcionaidade é <-.

(S1) O prédio da Arelli em Mildo foi atingido por um avido de
pequeno porte.

(8) O prédio foi construido em 1958 e desenhado pelos
arquitetos Go Ponti e Fier Luigi Nervi.

Figura 2.14: Outro exemplo da relagdo Historical Background

Em pesquisas de SA multidocumento, a teoria discursiva CST ja foi utilizada nos textos da
lingua inglesa (Zhang et al., 2002) e da lingua portuguesa (Castro Jorge, 2010, 2015; Ribaldo,
2013; Cardoso, 2014). Quanto aos corpus anotados com CST, existem poucos: CSTBank'?
(Radev et al., 2004), para lingua inglesa, e CSTNews'® (Aleixo & Pardo, 2008; Cardoso et al.,
2011), para lingua portuguesa.

2http://clair.si.umich.edu/clair/ CSTBank/
Bhttp://www.icme.usp.br/[lspardo/suci nto/cstnews.html
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Assim, a CST e a RST foram fundamentais na criagdo de model os de coeréncia com infor-
magdes de relagdes discursivas presentes tanto em sentencas de um mesmo texto, quanto em
sentencgas que possuem rel agoes intertextuais.

Um grande diferencial deste trabalho é a utilizag&o das relagbes CST como elementos que
auxiliem na distingdo entre sumarios coerentes e incoerentes. Acredita-se que a distribuicdo
de relagbes CST em sumarios multidocumento considerados coerentes (feitos por humanos)
¢ diferente em suméarios multidocumento menos coerente. Partindo desse pressuposto, este
trabal ho desenvolveu model os que utilizam essa possivel distribuig¢éo de rel agdes para distinguir
sumarios multidocumento coerentes dos incoerentes.

24.3 Centering Theory

De acordo com a teoria de Centering, um discurso deve apresentar coeréncia na sequéncia
de enunciados que o forma. Um discurso deve exibir coeréncia local (entre as declaragoes
de um mesmo segmento) e global (entre os seus diversos segmentos). A teoria de Centering
propde um modelo para o tratamento da coeréncialoca descrevendo um sistema de restrigoes
e regras que governam as relagoes entre o foco de atengdo do discurso e as formas escolhidas
para construgao das declaracdes que o compdem (Grosz et al., 1995).

Para o melhor entendimento dos conceitos e da metodol ogia empregada pela Teoria Cente-
ring, dois segmentos discursivos (adaptados de Grosz et al. (1995)) serdo utilizados:

1. a. Jodo foi asualojade musica favorita para comprar um piano.
b. Ele havia frequentado aloja por varios anos.
c. Estava excitado porque iria finalmente poder comprar um piano.

d. Mas quando chegou, aloja estava fechada.

2. a) Jodo foi asualojade musicafavorita para comprar um piano.
b) Esta era aloja que Jo&o frequentou por varios anos.
c) Ele estava excitado porque iria finalmente poder comprar um piano.

d) Ela estava fechada quando Jo&o chegou.

Observando os dois segmentos de discurso, 0s mesmos expressam a mesma informagaéo
com enunciados diferentes. Apesar disso, o discurso (1) € intuitivamente mais coerente que
o discurso (2). Isso parece acontecer porque no segmento discursivo (1) foca-se apenas de
um individuo centra, “Jo&o”, enquanto que no (2), o foco principal oscila entre “Jodo” e “a
loja de musica’. Isto mostra que diferentes estruturagdes sintaticas implicam diferencas na
inferéncia dos referentes anaféricos para o receptor ( leitor/ouvinte). A teoria de Centering
fornece el ementos para o tratamento destas diferencas.
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Nomenclatura

Para Grosz et a. (1995), o termo centro de uma sentencga € toda entidade referida pela sen-
tenca que aliga a outra sentenga no segmento discursivo que a contém. Os mesmos enunciados
presentes em diferentes situacdes discursivas podem ter diferentes centros. Desta forma, cen-
tros sdo construgdes discursivas;, mais especificamente objetos seméanticos, frases ou formas
sintéticas.

Um segmento de discurso consiste de uma sequéncia de enunciados U, U2,..., U,. Os
enunciados possuem a propriedade de realizar entidades do contexto do discurso. Por exemplo,
no enunciado “Jodo foi a sua loja de musica favorita comprar um piano”, tém-se as entidades
redizadas JOAO, LOJA-DE-MUSICA e PIANO.

Para cada enunciado U,, é associado um conjunto ordenado de “centros prospectivos’
(Forward-looking centers), Cs (U, ), consistindo das entidades do discurso que sdo realizadas
por este enunciado.

A ordem dos elementos de C; (Uy,) segue o seguinte critério: para todo f;, f; 2 C; (Un),
se fi redliza um sujeito e f; realiza um objeto, ent&o f; f,-, ou sgja, f; precede (tem mais
importéncia) quef; . O primeiro elemento de C; (U, ) € chamado “proximo centro preferencial”
(Prefered Center), Co(Um ).

O “centro retrospectivo” (Backward-looking Center - Cy,(Uy,,)) estabelece uma relagéo co-
erente com o enunciado imediatamente anterior, U3, desde que o enunciado corrente (Uy,)
nao sgja o primeiro segmento, isto é Cy(Un) = {vazio}. O exemplo (3) mostra os termos
introduzidos:

3. a) Marco,; possui um helicdptero,,.
b) Ele 1 pilotabem.

) Luciano,s vigjacom ele, atrabalho,,.

d) Ele 3 normalmente o, 4 solicita.

De acordo com o exemplo, as entidades do mundo sdo reconhecidas por meio dos substan-
tivos que as descrevem: Marco, helicoptero, Luciano e trabalho. Os indices que aparecem nos
enunciados (a1, a2, a3 e a4) nomeiam as construgdes do segmento de discurso que referenciam
as entidades. Da mesma forma, nomeiam-se os elementos anaf éricos encontrados (r1, r2, r3 e
r4). Com a ldentificagdo completada, pode-se construir a “ancora’, o par <C,, C; >, de cada
enunciado. As “ancoras’ verificam as relagdes de centros de aten¢éo dos enunciados, ou seja,
as rel agoes entre as entidades (substantivos) dos enunciados. Um exemplo da representacdo do

“w A

discurso por “ancora’ é dado a seguir:

4. a)<(?),[(Marco, a,),(helicoptero, ay)]>
b) <(Marco, a,), [(Marco, rq)]>
¢) <(Marco, rq), [(Luciano, az),(Marco, r,),(trabalho, a;)] >

d) <(Luciano, a3), [(Luciano, r3),(Marco, r4)]>
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O Gy, indica quem ¢é a atua entidade central do discurso. No conjunto, C; aponta quais
entidades foram realizadas por quais e ementos. O par (Luciano, r3) daancora(d), por exemplo,
indicaque aentidade “Luciano” foi realizada pelo elemento rs. A primeira ancora (a) apresenta
um (?) como C,, pois ateorianao define como escolher o C,, do primeiro enunciado do segmento
de discurso.

Transicoes

A teoriade Centering possui outro conceito importante, que sd0 as transi ¢des entre os enun-
ciados. Elas descrevem como estes sdo ligados em um segmento de discurso coerente. Brennan
et a. (1987) propuseram quatro tipos. S&o eles:

1.

Continue: Co(Umr) = Cp(Um) = Cp(Unm ).
O discurso permanece centrado na mesma entidade e esta € o centro preferido a ser usado
na proxima sentenca.

O discurso permanece centrado na mesma entidade, mas na proxima sentenga um novo
centro sera o preferido.

Smooth-shift: Co(Umm) 8 Cp(Um) = Co(Um).

O discurso trocou de centro e este novo centro € o preferido para ser usado na préoxima
sentenca.

Rough-shift:: Co(Unm) 6 Co(Um) 6 Cp(Unm).

O discurso trocou de centro e outro centro sera o preferido a ser usado na préxima sen-
tenca.

Para exemplificar os tipos de transi¢des, um exemplo € mostrado a seguir:

5.

a) Roberto,1 € um ator.

<(?), [(roberto, a;)]>

b) Ele 4 visitou Claudia,, ontem.
<(roberto, a4), [(roberto, r4),(claudia, a;)]>

ci) Ele., conversou muito com €la 3
Continue: <(roberto, rq), [(roberto, ;2),(claudia, ;3)]>

cii) Ela , recebeu a visita dele 3 entusiasmada.
Retain: <(roberto, 1), [(claudia, 2),(roberto, 3)]>

ciii) Ela » ndo gostou.
Smooth-shift: <(claudia, 4,), [(claudia, ;2)]>
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civ) Juliass &, viu na semana passada.

Rough-shift: <(claudia, a,), [(julia, a3),(claudia, ;2)]>

Além das transigdes, a teoria Centering apresenta um conjunto de restrigdes e regras quanto
aforma como os centros de atengao podem ser utilizados para a composi¢do de um texto coe-
rente:

Restricoes

1. Existe apenas um C, para cada enunciado.

2. Todos elementos de C; (U, ) séo realizadosem U,

3. Cy(Ur) é 0 mais bem colocado elemento de C; (U ) que éredlizado em Uy, .

Regras

1. Sef; 2 G (Unm) ef; éredizado por um pronome em U, assim todo fi 2 C; (Unm)
realizado em U,, ta quef; j em C; (Un,m@m), deve ser redlizado por um pronome em
Un,. Isto implica que se existe um pronome na sentenga, entdo G, € realizado por um
pronome.

2. Continue tem preferéncia sobre Retain que tem preferéncia sobre Smooth-shift o qual tem
preferéncia sobre Rough-shift.

A teoria de Centering inspirou modelos computacionais voltados para a avaliagdo da coe-
réncia textual, devido a premissa de que essa teoria reconhece que a distribuic¢éo de entidades
em textos coerentes localmente exibe certa regul aridades (padr&o de distribuigéo de entidades).
Tal premissa pode gjudar na disting&o de textos coerentes dos incoerentes.

2.5 Recursos e Ferramentas Linguistico-Computacionais

Nessa Secdo, os principais recursos e ferramentas que foram utilizados nesta tese serdo
introduzidos.

251 Cobrpus CSTNews

Os trabahos de PLN geralmente necessitam de uma amostra da lingua (escrita ou falada)
para estudar e buscar solugdes automaticas para um fendmeno especifico da lingua. Neste
caso, um conjunto de textos (cdrpus) que possua um fendmeno da lingua a ser estudado é
compilado. Portanto, para o estudo da coeréncia textua e o desenvolvimento de modelos que
automaticamente avaliem a coeréncia em sumarios multidocumento, o corpus CSTNews foi
utilizado.
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O cdrpus CSTNews foi o primeiro experimento de identificacdo de relagdes CST para o
Portugués, o qual fez parte de um projeto de mestrado que visava a construgdo de um analisador
discursivo multidocumento automatico para o Portugués do Brasil (Aleixo & Pardo, 2008).

Esse corpus possui 50 colegdes de textos jornalisticos de dominios variados e cada colegdo
possui em média 3 documentos de diferentes fontes que abordam um mesmo assunto. Dados
como o numero exato de documentos por dominio, numero de sentengas e palavras por colegéo
s&o visualizados na Tabela 2.6.

Segundo Aleixo & Pardo (2008), os textos foram coletados manua mente das paginas das
agéncias de noticias naweb por um periodo de 2 meses, entre Agosto e Setembro de 2007. As
fontes dos textos foram os jornais on-line: Folha de S&o Paulo, Estaddo, O Globo, Jorna 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 noticias do dia corrente, que € o que
importa para o corpus multidocumento, ou seja, uma mesma noticia publicada em fontes dife-
rentes. Os textos jornalisticos foram escolhidos por possuirem uma linguagem clarae do diaa
dia, aém da facilidade de serem encontrados na web.

Além dos textos originais que cada um dos agrupamentos do cérpus CSTNews possui, ha
também a identificago de expressdes temporais, anotagdo RST, anotagdo CST, a segmentacéo
dos textos originais, analise sintética e mais recentemente a anotagéo de aspectos informativos
nos sumarios humanos. O corpus ainda possui sumarios feitos por humanos e de forma au-
tomaética para cada um dos agrupamentos. E € por ter essas informagdes contidas no cérpus
CSTNews que esse corpus foi utilizado neste trabalho.

A anotagdo das relagbes CST foi realizada por uma equipe de 4 linguistas computacionais.
A tarefa de anotacdo foi realizada em duas etapas: o treinamento e a anotacdo de fato. A etapa
de treinamento durou aproximadamente trés meses, periodo em que os anotadores estudaram a
teoria e experimentaram a anotagao de alguns textos ndo pertencentes ao corpus.

Para a anotacdo do cérpus, uma ferramenta semi-automatica foi utilizada. Tal ferramenta é
chamada de CSTTool (Aleixo & Pardo, 2008).

Para medir a concordancia para a tarefa de anotacdo das rel agbes CST foi utilizadaamedida
Kappa de Carletta (1996). Kappa (K) é uma medida classica de concordancia usada em PLN,
a qual depende da tarefa e que indica a correlagdo entre anotadores enquanto ela desconta a
concordancia aeatdria ou sorte. A equagdo 2.1, apresenta-se a férmula da medida Kappa, onde
P(A) é a proporgado de vezes que os anotadores concordam e P(E) é a proporgéo de vezes que os
anotadores concordam ao acaso. Apesar de ndo existir um valor especifico a partir do qual se
deva considerar o valor daKappa como adequado, encontram-se naliteratura algumas sugestoes
gue orientam esta decisio: valores menores do que 0,4 indicam uma anotacdo ndo confiavel; se
o valor de Kappa estiver entre 0,4 € 0,75, a anotacao é satisfatéria; e se o valor de Kappa for
maior do que 0,75, a anotagdo € considerada muito confiavel (Landis & Koch, 1977).

_ P(A)IP(E)

Para a tarefa de anotagéo das relagcdes CST, a medida de concordancia Kappa foi calculada
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Tabela 2.6: Dados do CSTNews

Colecao | Dominio | Qt. dedocumentos | Qt. desentencas | Qt. de palavras
C1 Mundo 3 24 432
C2 Politica 3 51 996
C3 Cotidiano 3 50 1243
C4 Cotidiano 3 39 832
C5 Cotidiano 2 23 572
C6 Cotidiano 3 36 925
c7 Ciéncia 2 23 585
C8 Esportes 3 25 593
C9 Politica 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 Politica 3 47 1031
c17 Politica 2 41 963
C18 Mundo 3 70 1301
C19 Esportes 2 13 298
C20 Politica 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 Politica 3 28 746
C41 Esportes 3 45 958
C42 Politica 2 39 1061
C43 Politica 3 49 1267
C44 Politica 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 Politica 3 63 1546

Total de documentos 140

Total de sentengas 2.088

Total de palavras 47.247
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levando-se em consideragdo trés aspectos: concordancia das relagdes utilizadas, concordancia
sobre as direcionalidades das relagcbes e concordancia das relagbes agrupadas (relagdes que
pertencem a uma mesma categoria de acordo com a tipologia de Maziero et al. (2010)). A
Tabela 2.7 mostra os resultados da medida Kappa para a tarefa de anotagdo das relagbes CST.

Tabela2.7: Kappa para a tarefa de anotagdo CST para o corpus CSTNews

Aspectosde Concordancia | Kappa
Relacbes 0,50
Direcionalidade 0,44
Relacbes agrupadas 0,61

Seguindo as sugestdes da literatura, os valores de kappa da tarefa de anotagéo das relagdes
CST mostrados na Tabela 2.7 sdo satisfatorios nos trés aspectos considerados.

Além damedida Kappa, também foi utilizada uma medida de porcentagem direta para ava-
liar a concordancia. Com esta medida s3o avaliados trés tipos de concordancia: a concordan-
cia total (quando todos os anotadores indicam a mesma relagdo, direcionalidade ou relagdes
agrupadas), concordancia parcia (quando a maioria dos anotadores indicam a mesma relagéo,
direcionalidade ou relagdes agrupadas) e concordancia nula (quando nenhum dos anotadoresin-
dicam amesma relagao, direcionalidade ou relagbes agrupadas). A Tabela 2.8 mostraa medida
de porcentagem de concordancia obtida no corpus CSTNews.

Tabela 2.8: Porcentagem de concordancia no corpus CSTNews

Aspectos de Concor- | Concordéancia Concordancia Concordancia
dancia Total (%) Parcial (%) Nula (%)
Relacbes 54 27 18
Direcionaidade 58 27 14

Relacbes agrupadas 70 21 9

De acordo com a Tabela 2.8, 81% dos anotatores concordaram de forma parcial ou total com
as relacdes, 85% concordaram parcialmente ou totalmente com a direcionalidade e 91% con-
cordaram parcia mente ou totalmente com as rel agdes agrupadas. Tais resultados mostraram-se
mel hores que os resultados obtidos por Zhang et a. (2002), que obtiveram apenas 58% de con-
cordancia parcia ou total das rel agoes, para textos anotados da linguainglesa.

As relagdes de RST foram anotadas no corpus CSTNews por 8 anotadores, sendo que 4
deles tinham um conhecimento mais profundo da teoria RST e mais experiéncia na anotag&o.
A tarefa de anotagdo foi reaizada em duas etapas: treinamento e a anotacéo de fato.

A anotacdo dos textos foi reaizada incrementalmente, isto é, os segmentos dentro das sen-
tencas eram anotados iniciamente, logo, em seguida, as sentencas adjacentes dentro de um
paragrafo eram anotadas e, finalmente, os paragrafos adjacentes eram anotados. A concordan-
cia entre os anotadores foi calculada usando a ferramenta RSTeval (Maziero & Pardo, 2009).
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A RSTeva baseia-se na comparagado de duas ou mais arvores retéricas para um mesmo texto.
Para esta comparag&o, uma das arvores correspondentes ao texto € selecionada como “ided” e
as outras arvores sdo comparadas a essa arvore “ideal” com base nos seguintes el ementos:

[ Begmentos textuais simples;

[ Begmentos textuais mais complexos (por exemplo, dois ou mais segmentos ligados por
uma mesma relacéo);

[ Nuclearidade de cada segmento;
[©:Relacdo RST entre segmentos.

As medidas de Preciso, Cobertura e Medida-F sdo cal culadas para cada um dos elementos
listados acima, em cada umadas arvores RST e, deste modo, determinar o qudo similares sfo as
arvores. A medida de Precisio (P) indica o numero de elementos corretos (Corr) de umaarvore
T (em comparagdo com a arvore “ideal” ), dividido pelo numero total de elementos da arvore T

(ver equagdo 2.2).

_ Corr

T
A medida de Cobertura (C) indica o numero de elementos corretos (Corr) daarvore T, dividido
pelo numero de elementos da arvore “ideal” | (ver equagéo 2.3).

(2.2)

_ Corr
il
A Medida-F representa a média harmdnica entre a Precisdo e a Cobertura (ver equagéo 2.4).

(2.3)

2PC
P+C
A Tabela 2.9 mostra a concordancia obtida na anotacdo RST do corpus CSTNews, usando
as medidas descritas acima.

M edida [LF =

(2.4)

Tabela 2.9: Concordancia para atarefa de anotagéo RST para o corpus CSTNews

Elemento Precisdo (%) | Cobertura (%) | Medida-F (%)
Segmento simples 0,91 0,91 0,91
Segmento complexo 0,78 0,78 0,78
Nucleo 0,78 0,78 0,78
Relacdo RST 0,66 0,66 0,66

25.1.1 Metodologia de Criagado de Novos Sumarios para o CSTNews

Para que o corpus tivesse uma boa quantidade de sumarios de referéncia para subsidiar
esta e futuras pesquisas (ja que originamente o corpus CSTNews possuia apenas 1 sumario
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multidocumento de referéncia para cada colegdo de textos), foi conduzida a produgéo de mais 5
extratos e 5 abstracts para cada colecdo de textos do CSTNews, totalizando 250 extratos e 250
abstracts.

Para tal finalidade, 20 pesquisadores de PLN (alunos e docentes das areas da Linguistica e
da Ciéncia da Computacdo) foram reunidos, sendo que cada pesquisador teriaaincumbénciade
produzir 25 sumarios entre extratos e abstracts. A atribuicdo das colegdes e do tipo de sumario
a cada um dos pesquisadores foi feita de forma balanceada, ja que cada colegdo do CSTNews
possui diferentes tamanhos.

A criagdo de sumarios foi realizada diariamente, sendo que, a cada dia, os pesquisadores
deveriam criar dois sumarios, um extrato e um abstract de colegdes diferentes, com o intuito de
deixarem os sumarios to diversificados quanto possivel na sua construgio.

A tarefa foi realizada em aproximadamente 1 més, sendo que, iniciamente, foi readizada
uma reunido com todos os pesquisadores para que as instru¢des para a redizagdo da tarefa
fossem passadas e explicadas. Como n&o havia necessidade de reunir todos os pesquisadores no
mesmo local para a criagdo dos sumarios, ja que a mesma necessitava apenas da subjetividade
de cada pesquisador e de sua capacidade de resumir, foi decidido que os sumarios poderiam ser
feitos a distancia, desde que aentrega fosse feitapor e-mail em, no maximo, 24 horas depois do
prazo estipulado para cada colecdo de textos. Esse tipo de restrico € importante para manter o
comprometimento dos participantes e o controle sobre os prazos da tarefa.

Algumas restri¢gdes, em relacdo a tarefa, deveriam ser respeitas por todos os pesquisadores
para manter a uniformidade dos sumarios. Umadelas foi alimitacdo de tamanho dos sumarios,
jaque, nestatarefa, utilizou-se umataxade compressdo de 70% em relagdo ao tamanho do maior
texto da colegcdo em andlise. Por exemplo, a colecdo 23 do CSTNews possui 2 textos e o maior
deles possui 405 palavras. Com a taxa de compressdo de 70% sobre o maior texto, os extratos
e 0s abstracts dessa colegdo deveriam ter aproximadamente 122 palavras. Foi permitida uma
tolerancia de 10 palavras paramais ou para menos em relacdo ao tamanho especificado. Assim,
paraa colegdo 23, os pesquisadores poderiam criar sumarios com tamanhos que poderiam variar
de 112 a 132 paavras.

Outra restri¢do importante foi que cada pesquisador deveria evitar a0 maximo copiar qual-
guer parte do texto fonte quando o sumario em foco era do tipo abstract. No caso do extrato,
0s sumarizadores tiveram que sel ecionar sentencas completas paraformar o sumario, incluindo,
ao final de cada uma, sua identificagdo de origem, isto €, sua numeragdo no texto fonte. Essa
identificagdo ja estava associada a cada sentenca de todos os textos fornecidos aos pesquisa-
dores. Tal identificagdo, gjudou esta pesquisa e ajudara os pesquisadores na recuperagéo de
informagdes presentes no corpus CSTNews, caso necessario.

A Tabela 2.10 mostra para cada coleggo (Col.): (i) os tipos de sumarios (TS) construidos;
(if) o tamanho médio (TM) em numero de palavras dos sumarios obtidos; (iii) a variagdo da
quantidade de palavras (VP) utilizadas pel os pesquisadores (que corresponde a diferenca de ta-
manho entre o0 maior € o menor sumario); (iv) a quantidade de sentencas (QS) dos textos-fonte
que mais foram utilizadas na construgdo dos extratos de sua respectiva colegdo; (v) a porcenta-
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gem de extratos (%Ext) em que ocorrem a(s) sentenca(s) de maior uso (dada pela coluna QS);
(vi) o numero médio de sentengas dos sumarios (NMS); e (vii) a variagdo da quantidade de sen-
tencas (V'S) utilizadas pel os pesquisadores (também correspondente a diferenga entre o maior e
O MeNor sumario).

Tabela 2.10: Dados dos sumarios criados

Col TS TM | VP | QS| %Ext | NMS | VS

Col TS TM | VP | QS| %Ext | NMS | VS % Abstract | 182 | 18 | - - 88 | 2
c1 Abstract | 58 | 13 | - - 32 1 Extrato | 178 | 17 | 4 60 72 | 3
Extrato | 57 | 9 | 1 60 3 2 co7 Abstract | 191 | 18 | - - 94 | 3

c2 Abstract | 128 | 12 | - - 5,6 1 Extrato | 182 | 17 | 1 60 9 5
Extrato | 129 | 12 | 8 40 52 | 2 8 Abstract | 86 | 13 | - - 4 2

c3 Abstract | 182 | 14 | - - 84 | 3 Extrato | 88 | 16 | 1 60 34 1
Extrato | 174 | 12 | 2 80 78 | 2 c29 Abstract | 154 | 8 - - 64 | 4

c4 Abstract | 106 | 17 | - - 46 | 3 Extrato | 145 | 9 7 40 52 | 2
Extrato | 105| 8 | 1 100 4 0 c30 Abstract | 134 | 10 | - - 62 | 5

c5 Abstract | 132 | 14 | - - 58 | 3 Extrato | 131 ] 14 | 2 60 4 2
Extrato | 130 | 16 | 1 100 44 1 c31 Abstract | 46 | 9 - - 24 1

c6 Abstract | 108 | 10 | - - 4 2 Extrato | 45 | 10 | 1 100 2 0
Extrato | 107 | 12 | 3 60 5 2 c32 Abstract | 153 | 11 - - 72 | 3

c7 Abstract | 116 | 18 | - - 48 | 2 Extrato | 152 | 16 | 2 80 86 | 3
Extrato | 117 | 7 | 3 60 4,2 1 c33 Abstract | 285 | 12 | - - 108 | 9

cs Abstract | 78 | 14 | - - 4 2 Extrato | 282 | 16 | 2 80 11 9
Extrato | 78 | 10 | 1 60 32 1 c34 Abstract | 164 | 14 | - - 8 5

co Abstract | 127 | 12 | - - 46 | 3 Extrato | 162 | 20 | 2 80 68 | 2
Extrato | 130 | 14 | 1 60 48 | 4 c35 Abstract | 134 | 18 | - - 7 3

c1o Abstract | 142 | 18 | - - 72 | 3 Extrato | 132 | 9 3 60 5 0
Extrato | 138 | 11 | 1 80 4,6 1 c36 Abstract | 227 | 20 | - - 14 7

ci Abstract | 161 | 16 | - - 66 | 3 Extrato | 228 | 11 | 4 60 18] 4
Extrato | 160 | 17 | 5 60 84 | 4 c37 Abstract | 82 | 13 | - - 56 | 2

cl2 Abstract | 102 | 15 | - - 46 | 2 Extrato | 85 | 13 | 2 80 4 2
Extrato | 106 | 10 | 1 60 38 | 2 c38 Abstract | 89 | 11 - - 42 | 3

c13 Abstract | 109 | 14 | - - 48 | 2 Extrato | 84 | 17 | 1 80 3,2 1
Extrato | 11| 9 | 1 80 4.2 1 c39 Abstract | 95 | 18 | - - 34 | 2

cla Abstract | 86 | 18 | - - 48 | 3 Extrato | 93 | 19 | 2 40 2,6 1
Extrato | 77 | 14 | 1 80 24 1 c40 Abstract | 108 | 14 | - - 42 1

cis Abstract | 83 | 19 | - - 44 1 Extrato | 101 | 18 | 1 40 4,6 1
Extrato | 78 | 15 | 1 60 3,6 1 oM Abstract | 131 | 18 | - - 58 | 5

cl6 Abstract | 154 | 9 | - - 66 | 5 Extrato | 137 | 13 | 1 100 54 | 2
Extrato | 151 | 11 | 2 80 6,4 1 c42 Abstract | 186 | 19 | - - 74 | 4

c17 Abstract | 175 | 19 | - - 66 | 3 Extrato | 184 | 14 | 4 60 58 1
Extrato | 177 | 15| 3 80 66 | 3 c43 Abstract | 168 | 18 | - - 72 | 2

ci8 Abstract | 206 | 10 | - - 14| 5 Extrato | 167 | 13 | 1 80 52 | 3
Extrato | 202 | 17 | 1 80 98 | 4 cas Abstract | 156 | 15 | - - 76 | 5

c19 Abstract | 53 | 11 | - - 32 1 Extrato | 156 | 15 | 1 100 6 2
Extrato | 49 | 2 | 1 100 2 0 45 Abstract | 161 | 15 | - - 86 | 4

c20 Abstract | 138 | 15 | - - 66 | 3 Extrato | 168 | 8 1 80 72 | 2
Extrato | 133 | 14 | 1 100 52 | 2 c46 Abstract | 89 | 10 | - - 64 | 2

1 Abstract | 146 | 20 | - - 74 | 3 Extrato | 82 | 13 | 1 100 34 1
Extrato | 145| 9 | 2 80 6,6 1 ca7 Abstract | 162 | 15 | - - 7 3

2 Abstract | 119 | 13 | - - 66 | 5 Extrato | 158 | 10 | 5 40 42 1
Extrato | 13| 9 | 1 80 58 | 4 c48 Abstract | 135 | 20 | - - 68 | 4

23 Abstract | 128 | 5 | - - 62 | 4 Extrato | 133 | 18 | 1 100 66 | 2
Extrato | 123 | 14 | 1 100 4 0 c49 Abstract | 127 | 18 | - - 5 2

o4 Abstract | 88 | 10 | - - 4 2 Extrato | 131 ] 11 | 3 60 5 4
Extrato | 83 | 9 | 2 60 3,6 1 c50 Abstract | 186 | 16 | - - 88 | 3

co5 Abstract | 169 | 20 | - - 94 | 3 Extrato | 181 | 10 | 7 40 72 | 2
Extrato | 170 | 13 | 4 80 82 | 2 Média Abstract | 134 | 145 | - - 63 |31
Extrato | 133 | 124 | 22| 72 54 | 2

De acordo com a Tabela 2.10, em 35 colegdes, o tamanho médio dos abstracts foi maior do
que os extratos. Tal resultado advém da maior liberdade na construcdo dos abstracts. Entre-
tanto, na média geral, o tamanho dos abstracts foi similar ao dos extratos. Devido a tolerancia
de 10 palavras no tamanho dos sumarios, calculamos a variagdo meédia do tamanho dos suma-
rios. Podemos observar que houve variacdo alta de tamanho tanto para abstracts quanto para
extratos (conforme coluna VP na tabela). Tal dado mostra a importancia do uso da tolerancia
no tamanho dos suméarios, principal mente para a criagdo dos extratos (mais restrigdo do que os
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abstracts), ja que a maioria dos sumarios extrativos tiveram seus tamanhos acima da taxa de
compressao utilizada em cada colegdo. 1sso mostra que houve uma certa dificuldade por parte
dos pesquisadores em produzir bons extratos informativos dentro de um espaco reduzido.

Observa-se, nas colunas QS e %EXxt, que todos os extratos produzidos para 10 colegdes ti-
veram 1 sentenca em comum, €, na maioria desses casos, foi a primeira sentenga de um dos
textos-fonte de suas respectivas colegbes. Vé-se também que ndo ha casos de 2 ou mais sen-
tencas em comum em todos os sumarios. Ha também extremos, em que 7 ou 8 sentengas séo
comuns a uma parcela (ndo todos) dos sumarios (veja, por exemplo, as colegdes 2 e 50). Esses
dados indicam que grande parte da informacdo principal estava contida no inicio do texto-fonte
e foi utilizada para compor o extrato.

Outro dado interessante, representado pela coluna NMS, € que a maioria das colecdes (42)
tiveram os abstracts com uma média de sentengas superior aos extratos (6), e em apenas 2
colegdes 0 numero médio de sentengas tanto dos abstracts quanto dos extratos foi igual. O
comportamento é similar quando analisamos a variagéo do numero de sentengas (coluna VS),
sendo a colegdo 33 a que teve amaior variagdo de sentengas para abstracts e extratos (variagéo
de 9 sentengas). Esses dados ja eram esperados, uma vez que 0s pesquisadores tiveram uma
liberdade maior na criagdo dos abstracts, consequentemente podendo produzir sentengas mais
curtas e com atas variacdes na quantidade das mesmas entre os sumarizadores.

Com a criagdo dos novos sumarios, cada colegdo de textos do CSTNews contém, agora,
6 sumarios abstrativos e 6 sumarios extrativos, o que constitui um aumento significativo na
guantidade de dados de referéncia em relagdo ao que se tinha anteriormente. Esses dados devem
subsidiar novas pesquisas na area de SAM e permitiram que os modelos desenvolvidos nesta
pesquisa fossem melhor treinados e, consequentemente, resultados mel hores al cangados.

2.5.2 Parser Palavras

Considerado um dos melhores analisadores sintéti cos automati cos para o Portugués do Bra-
sil, o PALAVRAS foi desenvolvido por Bick (2000).

O PALAVRAS rediza andlise morfossintética e sintética, ou sgja, para cada palavra ele
determina a sua classe morfoldgica e seu papel sintético. Tal andise é feita pelo analisador
|éxico-morfol 6gico denominado de PALMOREF. Este analisador é composto por dois médul os:
0 pré-processador e o analisador morfol dgico.

O pré-processador € responsavel por identificar e resolver os seguintes fendmenos da lin-
guagem: palavras compostas, letras maiusculas, énclise (colocagbes pronominais depois de
verbos), abreviagdes. Ja o analisador morfol égico é responsavel pela identificagdo de lexemas,
flexdes, derivagdes, incorporacdo de verbos, hifenizag3o, aspas, além de outras fungoes.

O PALAVRAS possui trés formatos de saida. O primeiro formato faz uso de umarepresenta-
¢ao gréfica de arvore, que representa a estrutura do texto. As folhas das arvores sGo compostas
pelos componentes sentenciais e os nos internos da arvore representam a andlise sintética da
sentenca. O segundo formato do PALAVRAS é uma versdo textual da primeira representacéo,
Ou sgj g, traz as mesmas informagdes geradas na arvore. Jao terceiro formato € um arquivo XML
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(eXtensible Markup Language) no padrdo de anotagéo Tiger (Brants & Hansen, 2002). A Fi-
gura 2.15 mostra o formato do padr&o de anotagdo Tiger utilizado pelo parser PALAVRAS para
aredizacdo da andise morfosintatica. Neste formato, os dados estdo modelados em grafos de
sintaxe, ou sgja, grafos direcionados aciclicos com uma Unicaraiz. Inicialmente, cada sentenca
“s’ do texto possui um identificador (id = “s10”), asuareferéncia(ref = “10”) e a sua descrigéo
no campo text. Os marcadores do tipo “terminals’ sdo as folhas da representaco gréfica de
arvore, os quais possuem palavras, etiquetas morfossintaticas, etiquetas morfoldgicas e lemas
como atributos. Ja os elementos ndo terminais sdo os nds internos da representagdo graficada
arvore. Esses elementos sdo os marcadores denominados “nonterminals’, que apontam para
os terminais correspondentes por meio de identificadores (idref ) para recuperar informagoes
contidas nos terminals.

<5 id="s518" ref="18" source="Running text" forest="1" text="Entdo, o critério & um critério técnico."=>
<graph root="s108_508">
<terminals=

<t id="s18_1" word="Entdo" lemma="entdo" pos="adv" morph="--" sem="—-" extra="kc"/>

<t id="s10_2" word="," lemma="—" pos="pu" morph="--" sem="—" extra="--"/>

<t id="s10_3" word="o" lemma="o" pos="art" morph="M 5" sem="—" extra="--"/>

<t id="510_4" word="critério" lemma="critério" pos="n" morph="M S" sem="ac" extra="--"/>

<t id="s510_5" word="é" lemma="ser" pos="v-fin" morph="PR 35 IND VFIN" sem="--" extra="fmc mv"/>
<t id="s10_6" word="um" lemma="um" pos="art" morph="M 5" sem="—" extra="—"/>

<t id="s510_7" word="critério" lemma="critério" pos="n" morph="M S" sem="ac" extra="-—"/»

<t 1d="s10 8" word="técnico" lemma="técnico" pos="adj" morph="M 5" sem="--" extra="np-close'/>
<t id="s10_9" word="." lemma="—" pos="pu" morph="--" sem="—" extra="--"/=>

</terminals>

<nonterminals>

<nt id="s10_500" cat="s">
<edge label="STA" idref="s510_581"/>

</nt>

<nt id="s51@_501" cat="fcl">
<edge label="fA" idref="s10_1"/>
<edge label="PU" idref="s18_2"/>
<edge label="5" idref="s510_582"/>
<edge label="P" idref="s10_5"/=>
<edge label="Cs" idref="s10_583"/>
<edge label="PU" idref="s510_9"/>

</nt>

<nt id="s1@_562" cat="np">
<edge label="DN" idref="s10_3"/>
<edge label="H" idref="sl@_4"/>

=/nt>

<nt id="s51@_583" cat="np">
<edge label="DN" idref="s18_6"/>
<edge label="H" idref="s18_7"/=>
<edge label="DN" idref="s18_8"/>

=/nt=

</nonterminals>
=/graph=
< 5>

Figura 2.15: Exemplo da andlise feita pelo parser PALAVRAS.

Assim, como um analisador sintatico automatico faz parte da estrutura da maioria dos mo-
delos desta pesquisa, 0 PALAVRAS foi 0 analisador escolhido para redlizar o processamento
morfossintatico nos sumarios do corpus CSTNews. Esta escolhafoi paltada na qualidade desse
analisador, pois segundo Bick (2000), o PALAVRAS possui 97% de precisdo nas marcagoes
corretas das etiquetas sintéticas.
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Capitulo

3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serdo descritos os principais trabalhos relacionados a distingdo automética
de textos coerentes dos incoerentes. Tais trabalhos so baseados em 3 diferentes abordagens:
(i) entidades; (ii) discurso; e (iii) estatistica/matemética.

3.0.1 Trabalhos Basecados em Entidades

Os trabalhos baseados em entidades utilizam de forma direta ou indireta a distribuigéo de
entidades de cada texto. Essa distribuigao € utilizada na distingdo de textos coerentes dos inco-
erentes.

O modelo de Grade de Entidades foi desenvolvido por Barzilay & Lapata (2005) e aprimo-
rado em Barzilay & Lapata (2008), e captura o relacionamento textual por meio de transi¢oes
entre sentencgas.

A hipdtese deste model o € que a distribuicao de entidades em um texto coerente local mente
mostra uma certa regularidade. De acordo com as autoras, essa hipdtese n&o é arbitraria, ou
sgja, a gumas dessas regul aridades tém sido reconhecidas na teoria de Centering de Grosz et al.
(1995) e em teorias baseadas em entidades de discurso, como a de Givon (1987) e ade Prince
(1981).

Segundo Barzilay & Lapata, a representagcdo do discurso baseada em entidades permite
aprender as propriedades de textos coerentes de um corpus, sem utilizar o recurso da anotacdo
manual ou uma base de conhecimento predefinida. Para demonstrar a utilidade dessa represen-
tagcdo, 0 seu poder preditivo foi testado em trés experimentos: 1) ordenagdo textual, 2) avaliagéo
automatica de suméarios coerentes e 3) avaliagdo da legibilidade.

Otrabaho deBarzilay & Lapata permite automaticamente, embora com algum ruido, extrair
atributos (features), que permitam executar uma avaliagéo em larga escal a de diferentes model os
de coeréncia instanciados de forma diferente através de géneros e aplicagdes.
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Cada texto é representado por uma Grade de Entidades representada por uma matriz bi-
dimensional que captura a distribuicdo das entidades discursivas nas sentengas do texto (uni-
dades de andlise). As linhas da grade correspondem as sentengas e as colunas correspondem
as entidades discursivas. Para cada ocorréncia de uma entidade no texto, a célula da grade
correspondente contera informagdes sobre a presenga ou auséncia em uma sentenca. As entida-
des presentes em uma dada sentenga terdo informagdes sobre seu papel sintético - Sujeito (S),
Objeto (O), ou Nenhum dos dois papéis anteriores (X), caso a informagao sintética segja consi-
derada. Além disso, a falta de entidades em uma sentenca é repesentada na grade de entidades
por um traco (-). A informagdo sobre o papel gramatical € obtido por meio de um Parser Sin-
tatico. Caso ainformagdo sintatica ndo esteja disponivel e a entidade esteja presente em uma
determinada sentenga, a representagdo disso na sua respectiva célula da grade sera dada pelo
caractere X.

Um exempl o dessa representacéo € dada pela Figura 3.1, aqual representa um fragmento de
uma grade de entidades para o texto da Figura 3.2.
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Figura 3.1: Fragmento de uma grade de entidades (Barzilay & Lapata, 2008, p. 6)

1 [The Justice Department]s is conducting an [anti-trust trial ], against [Microsoft Corp.]«
with [evidence]y that [the company], is increasingly attempting to crush [competitors],.

2 [Microsoft], is accused of trying to forcefully buy into [markets], where [its own
products]s are not competitive enough to unseat [established brands],.

3 [The case]s revolves around [evidence],, of [Microsoft]s aggressively pressuring
[Netscape],, into merging [browser software],.

4 [Microsoft]s claims [its tactics]s are commonplace and good economically.

5 [The government|; may file [a civil suit], ruling that [conspiracy]s to curb [competition],
through [collusion]y is [a violation of the Sherman Act],,.

6 [Microsoft]s continues to show [increased earnings], despite [the trial].

Figura 3.2: Texto com anotagdes gramaticais para a computagéo da grade (Barzilay & Lapata,
2008, p. 7)

O texto possui 6 sentengas, e consequentemente, este valor representa a quantidade de linhas
da grade de entidades. Na grade da Figura 3.1, por exempl o, a entidade Evidence esta presente
tanto na primeira sentenca com um papel sintéatico diferente de sujeito ou objeto (X), quanto na
terceira sentenga com o papel sintético Objeto (O), e ausente nas outras sentengas.
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Segundo as autoras, 0 model o de Grade de Entidades considera a resolugdo de correferéncia
importante na construgdo da grade, pois a mesma entidade pode aparecer no decorrer do texto
em diferentes formas linguisticas e, desta maneira, um resolvedor de correferéncia pode gjudar
no agrupamento dessas entidades juntamente com as suas respectivas formas linguisticas. Tal
procedimento faz com que a grade tenha uma melhor representatividade da distribuigéo das
entidades presentes no texto. Por exemplo, aFigura 3.1 mostra a grade de entidades de um texto
gue passou por um resolvedor de correferéncia, o qual descobriu as outras formas linguisticas
da entidade Microsoft que aparecem no decorrer do texto daFigura 3.2, ou seja, Microsoft Corp.
e the company s&o essas outras formas linguisticas que estdo presentes na coluna rotulada por
Microsoft da Figura 3.1.

Uma observagéo importante dada por Barzilay & Lapata é relacionada as entidades que
aparecem mais de uma vez em diferentes papéls gramaticais na mesma sentenga. Caso isso
acontega, as autoras utilizaram um ranque gramatical para escolher o papel sintético daentidade
na sentenga. Tal ranque é baseado na precedéncia utilizada pela teoria Centering, ou sgja, o
papel sintatico sujeito (S) possui preferéncia de escolha sobre o papel sintatico objeto (O) e
sobre X (papel sintético diferente de sujeito e objeto); ja o papel sintatico objeto (O) possui
preferéncia de ser escolhido sobre X. Por exemplo, a entidade Microsoft € mencionada duas
vezes na sentenca 1 do texto da Figura 3.2: a primeira possui um papel sintético (X) para a
entidade Microsoft Corp., e a segunda possui 0 papel sintatico sujeito (S) para a entidade the
company. Destaforma, a entidade Microsoft tera o papel sintatico sujeito representado na grade
pelamarca S (ver Figura 3.1).

Segundo Barzilay & Lapata, a grade de entidades de um texto é utilizada para formar um
vetor de caracteristicas, o qual € usado como instancia para um agoritmo de Aprendizado de
Maquina. A principa hipodtese deste modelo € que a distribui¢do de entidades em textos coe-
rentes possui uma certa regularidade evidenciada na topologia da grade.

De acordo com Barzilay & Lapata, as grades de textos coerentes provavelmente devem
apresentar algumas colunas mais densas, ou sgja, 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 sintaticos Sujeito e Objeto sdo os mais frequentes. Para textos com baixo
nivel de coeréncia, as referidas caracteristicas sdo menos acentuadas.

Baseado na Teoria de Centering, a andlise feita por Barzilay & Lapata é voltada a padrdes
a cangados pel as transi goes das entidade entre as sentengas do texto. Assim, uma transicéo de
entidade € uma sequéncia {S, O, X, -}" que representa a ocorréncia da entidade e seus papéis
sintaticos em n sentengas adjacentes. As transigoes locais podem ser obtidas a partir da grade
como uma subsequéncia continua em cada coluna, e cadatransi¢éo tera uma certa probabilidade
em uma dada grade. Por exemplo, a probabilidade da transi¢éo [O -] na grade da Figura 3.1 é
0,09 (computada pel a razao entre a sua frequéncia de ocorréncianagrade, isto &, 7, pelo nimero
total de transigdes de tamanho 2, ou sgja, 75 transi¢des). Cada texto pode ser visto como uma
distribuicao definida sobre os tipos de transi¢des.
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Desta forma, cada versdo da grade j de um documento d; corresponde a um vetor de ca-
racteristica ij ) = (P1(Xij ),P2(Xij )---.Pm (Xij ), onde m € o numero de todas as transigdes de
entidades pré-definidas e pi(x;; ) a probabilidade da transicdo t na grade x;;. Um exemplo do
espago de caracteristica com transigdes de tamanho dois € mostrado na Figura 3.3, sendo que a

segunda linha (marcada por d;) € a representagéo do vetor de caracteristica da grade da Figura
3.1.

§S SO SX S- OS OO OX O- XS X0 XX X- -§ -0 -X --
d, .01 .01 O .08 .01 0 O .09 0O O O .03 .05 .07 .03 .59
d, .02 01 01 02 0 .07 0O .02 .14 .14 .06 .04 .03 .07 0.1 .36
d; .02 0 0 .03 .09 0 .09 06 0 0 O .05 .03 .07 .17 .39

Figura 3.3: Exemplo de um vetor de caracteristicas representando um documento usando todas
as transigdes de tamanho dois (Barzilay & Lapata, 2008, p. 8).

Normalmente, um conjunto de textos de referéncia (por exemplo, textos jornalisticos) séo
utilizados como padrdes de textos coerentes e, a partir desse conjunto de textos, sdo produzidas
varias instancias (vetores de caracteristicas, da forma que é mostrado em uma das linhas da
Figura 3.3) do tipo coerente, as quais serdo utilizadas para treinar um modelo por meio de um
algoritmo de Aprendizado de Maquina, com o intuito de identificar um novo texto coerente por
meio da predicdo dada pelo modelo produzido.

A preocupagao de Barzilay & Lapata € determinar quais fontes de conhecimento linguistico
S30 essencials para a acuracia da predigao da coeréncia e como codificar esse conhecimento
linguistico de forma sucinta na representacéo do discurso. Assim, a exploragdo por parametros
€ guiada por 3 consideracdes. a importancia linguistica de um parémetro, a acuracia de sua
computagdo automatica e o tamanho do espaco de caracteristica resultante.

Para obter as entidades necessarias para a grade, as autoras utilizaram o sistema de resolu-
¢ao de correferénciade Ng & Cardie (2002), para determinar quais os sintagmas nominais que
se referem a mesma entidade do documento, para que haja apenas uma entrada na grade. Desta
forma, o sistema decide se dois sintagmas nominais sdo correferentes por explorar caracteristi-
cas |éxicas (verificar a correspondéncia entre os nucleos dos sintagmas nominais), gramaticais
(regras de resolucdo de correferéncia sintatica), semanticas (compatibilidade seméantica entre os
sintagmas nominais) e posicionais (mede a distancia em termos do numero de paragrafos entre
os dois sintagmas nominais).

Uma outra abordagem para a extragdo de entidades considerada pelas autoras € quando
classes de entidades sdo construidas por agrupamentos de substantivos, ou sgja, cada substantivo
no texto corresponde a uma entidade diferente na grade e dois substantivos sdo considerados
correferentes somente se el es forem idénticos. Por exemplo, o termo Microsoft Corp. daFigura
3.2, presente na sentenca 1, corresponde a dois substantivos, Microsoft e Corp., que sdo distintas
de company. ParaBarzilay & Lapata, esta abordagem é considerada rustica para aresolugéo de
correferéncia, mas é considerada simples para uma perspectiva implementacional e producéo
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de resultados consistentes através de dominios e linguagens.

Com relagdo a obtengdo dos papéi's gramaticais, as autoras utilizaram o parser estatistico de
Collins (1997) para determinar a estrutura constituinte para cada sentenga, ou seja, identificar
substantivos com papel sintdtico Sujeito (S), substantivos com papel sintatico Objeto (O) e
substantivos que ndo sdo sujeitos e nem objetos (X).

Este modelo de Grade de Entidades traz algumas modelagens linguisticas, por exemplo, o
conceito de saliéncia de entidades, as fungdes gramaticais das entidades e formas linguisticas
de suas mencdes subsequentes. Desta forma, entidades salientes sdo as que ocorrem com maior
frequéncia ao longo do texto e em posigdes sintaticas de destaques (Sujeitos ou Objetos) nas
sentencas. Barzilay & Lapata avaliaram o impacto da informagéo sadiente de duas formas: a
primeiratrata de todas as entidades sem distingao; a segunda diferencia transi¢des de entidades
salientes das transi¢cdes ndo salientes, sendo que as entidades consideradas salientes sdo as que
possuem uma certa frequéncia de ocorréncia no texto.

Com a utilizagdo da saliéncia, o procedimento da geracdo de caracteristicas sofre uma pe-
guena alteragdo, ou sgja, a computagdo das probabilidades das transigoes sera feita separada-
mente e logo em seguida sdo combinadas em um uUnico vetor de caracteristica. Desta forma,
para n transigdes com k grupos de saliéncia, 0 espago de caracteristica sera de tamanho n x k,
sendo que foram adotados por Barzilay & Lapata dois grupos (k = 2), um grupo saliente e outro
ndo saliente, ja que, segundo as autoras, um modelo com multiplas classes (grupos) de salién-
cia pode ser construido, ou segja, para cada classe pode haver uma frequéncia de ocorréncia de
entidades.

Construida a grade e o vetor de caracteristica, Barzilay & Lapata (2008) utilizaram um
agoritmo de Aprendizado de Maquina para ranquear a mel hor ordem das sentengas na geracéo
textual, avaliar a coerénciaem sumarios, e avaliar alegibilidade textual .

A ordenacdo de sentengas € considerada uma etapa importante na geragéo de texto por
conceito (Konstas & Lapata, 2012), na sumarizagdo multidocumento e outros problemas de
sintese textual .

As autoras procuraram utilizar o model o de coeréncia para ranquear ordenagdes aternativas
de sentengas, em vez de encontrar uma ordenacdo 6tima. De acordo com as autoras, a coeréncia
local € uma propriedade chave de textos bem formandos, ou seja, textos sem a coeréncia local
sd0 natura mente incoerentes globalmente, e um modelo que leva em consideragéo a coeréncia
local é capaz de discriminar textos coerentes dos incoerentes.

Na tarefa de ordenag&o houve a geragcéo de versdes para cada documento teste por meio de
permutagdes aleatorias de suas sentengas, e as autoras contabilizaram a quantidade de vezes
gue uma permutacdo € melhor ranqueada do que o documento original. Um bom modelo deve
preferir o documento original com mais frequéncia do que a sua permutagéo.

O conjunto de treinamento para esta tarefa possuia pares ordenados de textos gerados por
meio de permutagbes sentenciais (X;;, Xik) para cada documento origina d;, onde x;; € consi-
derado maiss coerente do que Xk, assumindo que j >k. Assim, segundo Barzilay & Lapata, o
objetivo do treinamento € encontrar um vetor de parametros w que gere uma fungéo de ranque
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gue minimiza o numero de violagdes dos ranques em pares dados no conjunto de treinamento.
A Equacgédo 3.1 é usada para encontrar um vetor de parémetros w.

8(xij s xik) 2 rt wilitkiy) > willy) (3.1)

onde (Xjj , Xik) 2 e x; j € melhor ranqueado do que Xk para um ranque 6timo Fhos dados
de treinamentos e [k, j)e [k ) € um mapeamento em representagdes de caracteristicas das
propriedades de coeréncia do processamento das representacdes x;; € Xk, sendo que as carac-
teristicas correspondem as probabilidades das transi¢des de entidades. Assim, uma boa fungéo
de ranqueamento, representada pelo vetor peso w, € a que satisfaz a seguinte condic¢éo (ver na

Equacdo 3.2):

w: () i) > 0 8jsisk  tal quej > K (32)

Sendo assim, caso a diferenca das carateristicas de um texto melhor ranqueado que outro
seja maior do que zero (0), uma boa fungéo de ranqueamento deve manter 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 SVM''9" | sendo que tal abordagem tem sido
considerada eficiente em varias tarefas.

Para treinar e testar o método, uma ampla colegcdo de textos foi adquirida, fazendo uso
de dados sintéticos, ou seja, um conjunto de textos fonte e suas respectivas versdes geradas
por meio das permutagdes das sentengas dos textos fonte, ou sgja, a cada troca de lugar entre
as sentencas adjacentes de um texto fonte forma-se um novo texto, referenciado como texto
permutado.

Segundo Barzilay & Lapata, a hipotese sobre a utilizagdo desse tipo de colegéo é que a or-
dem das sentengas originais nos documentos fonte deve ser coerente, e destaforma, os modelos
gue ranqueiam os textos fontes em uma posi¢ao mais ata do que os seus respectivos textos per-
mutados sdo os modelos preferidos. O corpus inclui pares de textos (documento original e um
texto permutado), sendo que a qualidade das permutagdes pode influenciar no ranqueamento.

O conjunto de treinamento e de teste a ser utilizado no algoritmo de Aprendizado de M&
quina, no caso, SVM' 9"t foi formado por k textos fonte, e, para cada um dos textos fonte foram
geradas n versdes permutadas, obtendo assim k * n pares de textos (instancias).

O corpus utilizado possui dois géneros diferentes. artigos de jornais (com topico em Ter-
remotos) e relatdrios de acidentes (com topico em acidentes aéreos - Acidentes). Cada texto
deste corpus possui um numero médio de 10,4 e 11,5 sentencas, respectivamente. Para o trei-
namento e teste foram utilizados 200 documentos fonte (100 textos de cada género) com até 20
permutagdes geradas al eatoriamente para cada texto fonte (4.000 pares de textos), sendo que 10
documentos (200 pares de textos) foram utilizados para o desenvol vimento do modelo.

Com o intuito de investigar a contribuigdo do conhecimento linguistico na performance do
modelo, Barzilay & Lapata produziram representacbes de grades de entidades com diferentes
parametrizagdes de espago de caracteristica para o processo de aprendizagem. Desta maneira,
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as autoras utilizaram trés fontes de conhecimento linguistico: a correferéncia, o papel sintético
easdiéncia. Com isso, os model os com mais informagdes linguisticas sGo comparados com os
modelos com pouca ou nenhuma informag&o linguistica. Assim, considerando a presencga [+]
ou a auséncia [-] dessas trés fontes de conhecimento, oito model os de Grade de Entidades di-
ferentes foram obtidos por meio das combinagdes de correferéncia[+/-], papéis sintaticos [+/-]
e saliéncia [+/-]. Por exemplo, a notagdo Correferéncia+Sintatico+Saiénciat (modelo com-
pleto) faz uso de informagdes sobre a correferéncia, as sequéncias de transigoes de entidades
s30 denotadas por papéi s sintaticos e ha diferenciagdes entre entidades salientes e ndo salientes.

Além dessas variagdes da utilizagdo das representacdes linguisticas, 0 modelo também es-
pecifica dois outros parametros: a frequéncia usada para identificar as entidades saientes e 0
tamanho da sequéncia de transicdo. Modelos baseados em saliéncia 6tima foram obtidos com
frequéncia de ocorréncia de entidades [P, e o tamanho étimo de transicao das entidades entre
as sentencas do texto é de [,

Na tarefa de ordenacdo foi utilizado o pacote de treinamento e teste de Joachims (2002),
o SYM''9" para a tarefa de ranqueamento, sendo que foram atribuidos a todos os pardmetros
valores padroes.

Os resultados obtidos nesta tarefa de ordenacdo de sentengas podem ser visto na Tabela 3.1,
gue mostraque o model o completo (CorreferénciatSintético+Saliénciat) obteve resultados me-
Ihores do que 0 modelo basico, ou sgja, 0 modelo sem a presenga do conhecimento linguistico
(Correferéncia-Sintético-Saliéncia-).

Tabela 3.1: Acuracia medida como a porcentagem de ranqueamentos corretos entre pares de
texto no conjunto de testes

Modelos Terremotos (%) | Acidentes (%)
Correferénciat+Sintético+Saliénciat 87,2 90,4
Correferéncia+Sintatico+Saliéncia- 88,3 90,1
Correferénciat+Sintético-Saliénciat 86,6 88,4
Correferéncia-Sintatico+Saliénciat 83,0 89,9
Correferéncia+Sintatico-Saliéncia- 86,1 89,2
Correferéncia-Sintatico+Saliéncia- 82,3 88,6
Correferéncia-Sintatico-Saliéncia+ 83,0 86,5
Correferéncia-Sintatico-Saliéncia- 814 86,0
Latent Semantic Analysis 81,0 87,3

O modelo de Grade de Entidades da Barzilay & Lapata também foi utilizado para avaliar
a coeréncia de sumarios por meio da comparagdo de ranques obtidos por este modelo com
ranques produzidos por julgamentos humanos feitos em sumarios.

Um modelo que exibe alta concordancia com os julgamentos humanos captura n&o apenas
as propriedades de coeréncia dos sumarios, mas, possivelmente, possa avaliar ainformatividade
de forma automética textos gerados por maquinas, diferentes de a gumas medidas automéaticas
de informatividade ja existentes, como BLEU (Papineni et al., 2002) e ROUGE (Lin & Hovy,
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2003), as quais nado foram criadas para a tarefa de avaliar a coeréncia, porque elas focam na
similaridade de contetido entre os textos gerados por sistemas e textos de referéncia.

Para Barzilay & Lapata, a avaliagdo da coeréncia de sumarios pode ser também formulada
como uma tarefa de aprendizado por ranqueamento, sendo que os dados utilizados foram su-
marios multidocumento produzidos por humanos e sistemas de sumarizagdo, obtidos da DUC
2003 (Document Understanding Conference).

Deforma similar atarefa de ordenacdo sentencial, os dados de treinamento para a avaiagao
da coeréncia de sumarios incluem pares de sumarios (X;; , Xix ) do(s) mesmo(s) documento(s) d,
ondex;; €mais coerente do que X;,. Um classificador 6timo retornariaum ranque rEbue ordena
0s sumarios de acordo com a sua coeréncia. Da mesma forma que foi realizado no experimento
de ordenaggo sentencial, Barzilay & Lapata utilizaram SVM''9" para treinar um modelo para
ranguear os sumarios mutidocumento.

Com o intuito de aprender um modelo de classificagdo, um conjunto de sumarios foi utili-
zado e cada um dos mesmos avaliados em termos de coeréncia. Esses sumarios foram produzi-
dos apartir de 16 agrupamentos de documentos. Todos os sumarios foram avaliados em relacéo
a coeréncia por humanos, os quais atribuiram uma nota entre 1 e 7 para cada sumario.

A partir dos sumarios avaliados por humanos, um conjunto de 144 pares de sumarios foram
usados no treinamento e um outro conjunto formando por 80 pares de sumarios foi usado para
teste.

Damesmaforma que foi realizado na tarefa de ordenagao de sentencas, oito modelos foram
utilizados: um model o para cada configuracéo (Correferéncig +/-] Sintatica[+/-] Saliéncia]+/-]).
Além disso, todos eles foram treinados com SVM' 9"t voltado para a configuragdo de ranquea-
mento.

A Tabela 3.2 mostra a acuracia das versdes do modelo de Grade de Entidades e da Latent
Semantic Analysis para o experimento de avaliagdo de coeréncia em sumarios. Observando a
Tabela 3.2, um ponto interessante que pode ser exaltado é o fato de que na auséncia da infor-
magao de correferéncia (Correferéncia-Sintatico+Saliénciat), a acuracia aumentou em relagéo
ao modelo completo que possui ainformagao de correferéncia (Correferéncia+Sintético+ Sali-
énciat). Segundo Barzilay & Lapata, ha dois motivos para a melhor acuracia na auséncia da
correferéncia, sendo que estes motivos estdo relacionados ao corpus de sumarios, formado por
muitos textos gerados por maquinas: o primeiro € a propria ferramenta de resolugdo de cor-
referéncia, ja que a mesma foi treinada em textos bem formados feitos por humanos. Assim,
a ferramenta ndo iria gjudar em textos produzidos por sistemas de sumarizagdo. O segundo
motivo é que os sistemas de sumarizagdo automatica ndo usam expressoes anaféricas téo fre-
guentemente como ocorre em sumarios feitos por humanos. Assim, um método de agrupar
as mesmas entidades é melhor para sumarios gerados automaticamente do que para sumarios
gerados por humanos.

No experimento de avaliagdo da Inteligibilidade, Barzilay & Lapata investigaram se are-
presentacdo da grade de entidades pode ser empregada na classificagdo de estilo, ou sgja, 0 uso
da grade de entidades em um sistema que avalie a legibilidade de documentos. Segundo as
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Tabela 3.2: Acuracia medida como fragdo do ranque de pares corretos no conjunto de testes
(Barzilay & Lapata, 2008)

Modelos Acuracia (%)
Correferéncia+Sintatico+Saiénciat 80,0
Correferénciat+Sintatico+Saliéncia- 75,0
Correferénciat+Sintatico-Saliénciat 78,8
Correferéncia-Sintatico+Saliénciat 83,8
Correferénciat+Sintatico-Saliéncia- 71,3
Correferéncia-Sintaticot+Saliéncia- 78,8
Correferéncia-Sintatico-Saliéncia+ 77,5
Correferéncia-Sintatico-Saliéncia- 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 | egibilidade focam em fatores seméanticos (palavras
usadas) e fatores sintéticos (tamanho e estrutura sentencial ).

Para esta avaliagdo, Barzilay & Lapata seguiram a abordagem de Schwarm & Ostendorf
(2005), que avaliam a legibilidade como uma tarefa de classificagdo, podendo combinar vérias
fontes de conhecimentos, como as tradicionais medidas do nivel de leitura, passando pelos
modelos de lingua estatisticos e até a andlise sintatica. A unidade da classificagdo € um unico
texto e atarefa do classificador € predizer se esse texto éfacil ou dificil de seler.

Os dados utilizados neste experimento foram textos da Encyclopedia Britannica e Britan-
nica Elementary (voltada para criangas). Desta forma, o cérpus foi composto por 107 artigos
de textos compl etos da enciclopédia e seus correspondentes textos simplificados da Britannica
Elementary (214 textos no total). Mesmo que os textos n&o estivessem explicitamente anotados
com niveis de legibilidade, as autoras consideraram tais textos pertencentes a duas categorias
de legibilidade: “fécil” e “dificil”.

Para este experimento, Barzilay & Lapata criaram duas versdes do sistema: uma que usa so-
mente as caracteristicas usadas por Schwarm & Ostendorf (caracteristicas sintéticas, semanticas
e a combinagao das duas) e a outra que faz uso da representacdo de grade de entidades.

Além disso, Barzilay & Lapata enriqueceram o espago de caracteristicas do Schwarm &
Ostendorf com caracteristicas baseadas na correferéncia. As autoras fizeram, também, experi-
mentos com dois modelos que produziram boas acuracias nos experimentos anteriores. Corre-
ferénciatSintatico+Saliénciat (ordenacdo de sentengas) e Correferéncia-Sintatico+Saliénciat
(avaliagdo de sumarios). O tamanho da transi¢cdo era e as entidades eram consideradas
salientes com frequénciamaior ou igual a 2.

Para este experimento de avaliar alegibilidade dos textos, aacurécia é cal cula considerando
0 numero 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 os mesmos numeros de textos para as duas classes de legibilidade.

A Tabela 3.3 mostra a acuracia alcangada para cada experimento realizado na tarefa de
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avaiar alegibilidade dos textos.

Tabela 3.3: Contribuicdo das caracteristicas baseadas na correferéncia para a tarefa de avaiar
de forma automatica a | egibilidade textual

Modelos Acurécia (%)
Schwarm e Ostendorf 78,56
Schwarm e Ostendorf, Correferéncia+Sintatico+Saliéncia- 88,79
Schwarm e Ostendorf, Correferéncia-Sintatico+Saliénciat 79,49
Schwarm e Ostendorf, Latent Semantic Analysis 78,56
Correferénciat+Sintatico+Saiénciat 50,90
Correferéncia-Sintatico+Saliénciat 49,55
Latent Semantic Analysis 48,58

De acordo com Barzilay & Lapata, o corpus revelou que textos faceis e dificeis diferem
em sua distribui¢éo de pronomes e cadeias de correferéncia em geral. Textos faceis tendem a
empregar menos correferéncia e o uso de pronomes pessoais € relativamente esparso. Assim,
tal observacdo sugere que a informacao de correferéncia € um bom indicador do nivel de difi-
culdade de | eitura e que a sua omissao do espaco de caracteristica baseado em entidades produz
baixa acuracia.

O modelo de grade de entidades mostra-se flexivel e computacionamente tratavel. Além
disso, os resultados alcangados empiricamente validam a importancia das informacgdes de sa-
liéncia e sintéticas para os model os baseados em coeréncia. Assim, a combinacdo de conhe-
cimento sintatico e o de saliéncia produz modelos com boa performance para todas as tarefas
apresentadas.

Filippova & Strube (2007) replicaram o experimento de ordenacdo de sentenga de Barzilay
& Lapata (2008) para textos jornalisticos em Alemao, no intuito de verificar o comportamento
do método em uma lingua diferente do Inglés. Desta forma, o cdrpus TuBa-DZ (Heike Tell-
johann & Kubler, 2003) com anotacdo manual de informagao sintatica, morfol 6gica e de cor-
referénciafoi utilizado. Com este corpus, 100 textos foram utilizados para o treinamento, teste
e desenvolvimento, além da utilizagdo do pacote de aprendizagem SVM''9"" para a tarefa de
ranqueamento.

Similar ao trabalho da Barzilay & Lapata (2008), foram utilizadas as propriedades. Corre-
feréncia (CORREF), Papéis Sintaticos (SINT) e Saliéncia(SAL). Assim, a Tabela 3.4 mostraa
porcentagem de pares que foram raqueados corretamente (textos fontes com maior ranque do
que as suas versdes permutadas).

Além da implementagdo do modelo de entidades para o idioma Alemao, os autores pro-
puseram realizar o agrupamento de entidades por relacionamento seméantico. Para isso, eles
utilizaram uma APl (Application Programming Interfaces’) chamada WikiRelate (Strube &
Ponzetto, 2006), que auxiliou no relacionamento semantico entre as entidades.

Thttp://svmlight.joachims.org/
2http://pt.wikipedia.org/wiki/API
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Tabela 3.4: Acuracias do Modelo de Grade de Entidades para o Aleméo (Filippova & Strube,
2007)

CORREF+ | CORREF-
SINT+SAL+ 2% 62%
SINT+SAL- 69% 53%
SINT-SAL+ 75% 66%
SINT-SAL- 1% 59%

Os experimentos com relacionamento semantico tiveram dois objetivos:

[=Verificar se a informagdo semantica pode melhorar os melhores resultados alcangados
com os conjuntos correferentes;

[=Verificar se apenas o relacionamento semantico pode ser confidvel para ser usado no agru-
pamento de entidades, caso um sistema de resolug&o de correferéncia estejaindisponivel.

Segundo os autores, o corpus TuBa-DZ contém entidades nomeadas (pessoas, |ocalizagoes,
organizagoes, etc) que podem ser bem relacionadas. Assim, para os autores, a Wikipedia foi
a melhor escolha para buscar o relacionamento semantico entre as entidades (entidades com
significado proximo ou sinbnimas), ja que a mesma cobre tanto entidades nomeadas quanto
substantivos comuns.

Para agrupar as entidades similares utilizou-se do seguinte procedimento: quando uma nova
entidade g € encontrada, avalia se a mesma é rel acionada com alguma outra entidade ja encon-
trada (E). Considereg 2 E, se SemRel(e, g ) > tentdo g 2 E, ondet € um limiar semantico.

Desse modo, outros experimentos foram realizados considerando apenas a combinagao
SINT-SAL+ (que obteve os melhores resultados - ver Tabela 3.4) e diferentes valores para t.
Logo, a Tabela 3.5 mostra os resultados a cangados com a utilizagdo do rel acionamento seméan-
tico entre as entidades.

Tabela 3.5: Acuracias com diferentes limites de relacionamento (Filippova & Strube, 2007)

t SINT-SAL+CORREF+ | SINT-SAL+CORREF-
Sem valor 75% 66%
0,1 1% 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 utilizagdo do relacionamento semantico para o
agrupamento de entidades melhoraram a acuracia quando ndo ha o uso de resolugdo de corre-
feréncia, mas ainda ndo superou a acuracia quando se faz uso apenas da resolucao de correfe-
réncia. Um exemplo disso € alinha “Sem valor” parat da Tabela 3.5, a qual indica que n&o
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houve uso do relacionamento semantico entre as entidades. Dessa forma, a resolugdo de corre-
feréncia foi a informag&o que produziu a maior acuracia de 75% e sem o uso da resolugdo de
correferéncia produziu a menor acuracia de 66%.

Esse trabaho de Filippova & Strube (2007) n&o fez uso de relagbes discursivas para gerar
modelos de coeréncia que pudessem melhorar a acuracia dos resultados. Além disso, o pos-
sivel diferenciad desse trabalho que seria 0 uso do relacionamento semantico ndo teve o efeito
esperado pelos autores.

O trabalho de Burstein et al. (2010) usou o modelo de Grade de Entidades de Barzilay & La-
pata, na avaliagdo da coeréncia de textos produzidos por estudantes (redagdes), principamente
os estudantes que falam a lingua inglesa e ndo sio nativos.

Os autores procuraram combinar o model o de Grade de Entidades com outras caracteristicas
voltadas para a qualidade da escrita. Desta forma, o corpus foi formado por trés conjuntos
de dados: o primeiro foi de redagdes provenientes do TOEFL® de pessoas adultas que falam
inglés e que ndo sdo nativas; o segundo sdo redagdes provenientes do GRE (Graduate Record
Admissions Test)* de pessoas adultas nativas e de pessoas também adultas que falam inglés
mas ndo sdo nativas; o terceiro é formado por redagdes de estudantes americanos do ensino
fundamental e médio, além de redacdes de estudantes falantes do inglés mas ndo nativos que
submeteram ao Criterion®

Dois anotadores foram treinados paraavaliar aqualidade da coeréncia, sendo que os mesmos
puderam verificar a facilidade de leitura sem esbarrar em sentencas confusas. Os anotadores
também foram instruidos a utilizarem um dos 3 pontos de escal as para avaiar uma redagdo em
relacdo a sua coeréncia: 1) baixa coeréncia, 2) um pouco coerente e 3) alta coeréncia.

Devido a dificuldade de concordancia (medida por meio da Kappa (Carletta, 1996)), veri-
ficada na escala “um pouco coerente”, os pontos de escala passaram a ser dois: ata coeréncia
(H - High Coherence) e baixa coeréncia (L - Low Coherence). Destaforma, foi obtido o valor
de 0,677 de medida Kappa (valores mais proximo de 0 possuem baixa concordancia e valores
mais proximos de 1 possuem alta concordancia).

Seguindo a mesma abordagem de Barzilay & Lapata paraformar os vetores de caracteristi-
cas, Burstein et al. (2010) utilizaram estes vetores como instancias para o algoritmo C5.0°. Para
melhorar o poder preditivo do algoritmo, os autores incorporaram as caracteristicas de quali-
dade de escrita: GUMS, Type/Token (TT) e Shell nouns. A caracteristica GUMS descreve a
qualidade técnica das redagbes por meio da gramatica, uso e erros manuais, e caracteristicas de
estilo do sistema AES (Triantafillou et al., 2002). A Type/Toke mede a variabilidade das pala-
vras, ou sgja, uma alta probabilidade de uma transi¢go “ Sujeito-a-Sujeito” indica que o autor de
um texto esta repetindo uma entidade na posig¢ao “ Sujeito” através das sentengas adjacentes. A
caracteristica Shell nouns sdo substantivos abstratos, cujo significado vai depender dasinforma-
¢0es que se referem a outras partes do texto (Aktas & Cortes, 2008). De acordo com os autores,

3E um teste de Inglés como uma lingua estrangeira.

4Teste de Admissdo de Registro de Graduagéo

Shttp://www fairtest.org/facts/csrtests.html

6C5.0 escrito por Ross Quinlan e estd disponivel comercidmente pela Rulequest Research -
http://www.rulequest.com/, uma aplicagdo de aprendizado de maquina de arvore de deciso.
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0 uso de tal caracteristica é comum em redagoes e pode também afetar a coeréncia.

Segundo os autores, redagbes de pessoas faantes do idioma Inglés e ndo nativas podem
conter muitos erros de ortografia. Assim, foi levado em consideragéo o impacto do uso de um
verificador ortografico (SPCR+), para verificar se a variagdo de ortografia afetara as probabili-
dades das transigdes na grade de entidades. Por fim, os experimentos fizeram uso de votagéo
maj oritaria que combinou os mel hores resultados obtidos pelas caracteristicas.

Para avaliar o modelo, varias configuragdes de caracteristicas foram testadas para os 3 con-
juntos de dados. As Tabelas 3.6, 3.7 e 3.8 mostram os resul tados obtidos em fungdo de Preciséo
(P), Revocagado (R) e Medida-F (F). Além dessas medidas, as tabel as supracitadas também mos-
tram a medida de concordancia Kappa (K) entre o sistema e anotadores para cada experimento.

Tabela 3.6: Dados obtidos por meio do primeiro conjunto de redagdes (TOEFL ) e a concordan-
cia entre Anotador/Sistema (Burstein et a ., 2010)

L (n=64) H (n=196) L +H (n=260)
BASELINES: sem as caracteristicas do traba- K P(%) | R(%) | F(%) | P(%) | R(%) | F(%) | P(%) | R(%) | F(%)
lho de Barzilay & L apata (2008)

(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 caracteristicas do trabalho de Barzilay & L apata (2008)

Correferéncia-Sintético+Saliénciat  (configura- | 0,253 49 34 40 81 88 84 75 75 75

G20 datarefa de analisar a coeréncia do sumarios
deBarzilay & Lapata (2008)

(d) Correferéncia-Sintético-SaliénciaSPCR+M+ | 0,472 76 45 57 84 95 90 83 83 83
(e) CorreferénciatSintético+ SaliénciaGUM S+ 0,590 68 70 69 90 89 90 85 85 85
(f) Correferéncia+Sintético+ Sdiéncia- | 0,595 68 72 70 91 89 90 85 85 85
GUMS+O_TT_Shellnouns+
Votagdo majoritaria para o Baseline: (a), (b), (c) 0,450 55 64 59 88 83 85 79 79 79
Votacdo majoritéria: (d), (e), (f) 0,598 69 70 70 90 90 90 85 85 85

O E-rater indicao uso de um conjunto compl eto de caracteristicas do e-rater (sistemaonline
de avaliagdo de escrita) 7 e SOX_TT ¢é a relagdo Type/token com as informagdes usadas no
modelo completo de Barzilay & Lapata (Correferénciat Sintatico+ Saliénciat).

Tabela 3.7: Dados obtidos por meio do segundo conjunto de redagdes (GRE) e a concordancia
entre Anotador/Sistema (Burstein et al., 2010)

L (n=48) H (n=210 L +H (n=258)
BASELINES: sem as caracteristicas do trabalho de K P(%) | R(%) | F(%) | P(%) | R(%) | F(%) | P(%) | R(%) | F(%)
Barzilay & Lapata (2008)
(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 as caracteristicas do trabalho de Barzilay & L apata (2008)
Correferéncia-Sintético+Saiénciat(configuracdo da ta- | 0,120 35 17 23 83 93 88 79 79 79
refa de analisar a coeréncia do sumérios de Barzilay &
L apata (2008)
(d) Correferénciat+Sintatico+Saliéncia-SPCR+G+ 0,547 1,0 43 60 89 1,0 94 90 90 90
(e) Correferénciat+Sintético-Saliéncia-P_TT+ 0,462 70 44 54 88 96 92 86 86 86
(f) Correferénciat+Sintatico+SaliénciatGUMS+ | 0,580 71 60 65 91 9% 93 88 88 88
SOX_TT+
Votagdo majoritaria para o Basdine: (a), (b), (c) 0,383 79 31 45 86 98 92 86 86 86
Votacdo mgoritéria: (d), (e), (f) 0,610 1,0 49 66 90 1,0 95 91 91 91

"http://www.ets.org/erater/about
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Tabela 3.8: Dados obtidos por meio do terceiro conjunto de redagdes (Criterion) e a concor-
dancia entre Anotador/Sistema (Burstein et al., 2010)

L (n=37) H (n=226) L+H (n=263)

BASELINES: sem ascaracteristicasdo trabalho deBar- K P(%) | R(%) | F(%) | P(%) | R(%) | F(%) | P(%) | R(%) | F(%)
zilay & Lapata (2008)

(a) E-rater 0,315 39 46 42 91 88 89 82 82 82
(b) GUMS 0,350 47 4 43 90 92 91 85 85 85
(c) SOX_TT 0,263 78 19 30 88 99 93 88 88 88

SISTEMAS: com as caracteristicas do trabalho de Barzilay & Lapata (2008)

(d)Correferéncia-Sintati co+Saliénciat+(configuragdo da ta- | 0,383 79 30 43 90 99 94 89 89 89
refa de analisar a coeréncia do sumérios da Barzilay & La-

pata (2008)

() Correferéncia-Sintati co-Saliéncia-SPCR+ 0,590 68 70 69 90 89 90 85 85 85
(f) CorreferénciatSintético+SaliénciatS TT+ 0,424 67 38 43 90 97 A 89 89 89
Votacdo majoritéria para o Basdline: (a), (b), (c) 0,324 43 41 42 90 91 91 84 84 84
Votagdo majoritéria (d), (e), (f) 0,471 82 38 52 91 99 A 90 90 90

Segundo os autores, o experimento com votagdo majoritaria superou os trés baselines, e que
os resultados mostraram que o uso do método de Grade de Entidades para avaliar coerénciaem
redacdes € promissor. Desta forma, aplicar tal metodol ogia em outros dados adicionais e criar
um sistema automatizado de pontuagio de coeréncia para redagdes sdo os proximos trabahos
dos autores.

De acordo com as Tabelas 3.6, 3.7 e 3.8, 0 uso das caracteristicas do trabalho de Barzilay &
L apata juntamente com as de Burstein et al. produziu as maiores precisdes para 0s 3 conjuntos
de textos avaliados. 1sso mostra que as caracteristicas do trabalho Barzilay & Lapata podem ser
mais exploradas com outras informagdes como as rel agdes discursivas.

O trabalho de Burstein et al. faz uso de um conhecimento linguistico superficia e basico
para aformagao das grades. Além disso, ajungdo de varias informagdes pode deixar o modelo
complexo e ndo téo eficiente.

Baseado naideia de que um escritor tende a utilizar de forma apropriada as rel agbes de cor-
referéncia quando este escreve um texto coerente e de que a lingua japonesa (idem a italiana)
é relativamente dificil de obter a transicio de entidades do discurso devido ao uso de €lipse
(omissdo de um termo que pode ser facilmente deduzido pelo contexto da matéria) foi desen-
volvido, por lida & Tokunaga (2012), uma métrica de avaliagdo de coeréncia para textos da
lingua japonesa fazendo uso das relagdes de correferéncias i dentificadas automati camente.

A métrica proposta leva em consideragdo alguns pares de entidades em um texto no intuito
de capturar o relacionamento dessas entidades consideradas distantes. Para avaliar a coeréncia
do discurso usando tal métrica, os autores utilizaram a saida de um modelo de resolucéo de
correferéncia.

A hipétese é que as pessoas tendem a utilizar apropriadamente as relacdes de correferéncia
quando estdo escrevendo um texto, ou segja, 0 melhor uso das relagbes de correferéncia € um
bom indicador de textos coerentes.

Por exemplo, o texto da Figura 3.4 € considerado coerente; ja o seu correspondente inco-
erente € mostrado na Figura 3.5. No texto incoerente, o pronome “it” (termo anafdrico) esta
colocado longe do seu antecedente “iPad2” e uma expressdo de “distragdo” como “birthday
party” é inserida entre o antecedente e o termo anaférico, assim, a interpretacéo do “it” € mais

66



3.0. Recursos e Ferramentas Linguistico-Computacionais

dificil do que no texto coerente. Desta forma, aplicar um modelo de correferéncia para textos
coerentes e incoerentes faz surgir diferengas no numero de relagdes de correferéncia identifi-
cadas corretamente. Além disso, se ndo ha diferencas em termos de numeros, pode haver uma
diferenca na pontuagdo de confianga (probabilidade prevista emitida pelo classificador) das re-
lagdes resolvidas.

s1: [John] bought [iPad2] as [a gift] for [Lucy].
s,: However, [it] has [something amiss] with [the sound system].
s5: As a result, [he] went to [[Lucy]'s birthday party] with no [gift].

Figura 3.4: Entidades entre colchetes de um texto coerente (lida & Tokunaga, 2012)

s1=(sy): [John] bought [iPad2] as [a gift] for [Lucy].
s5=(s3): As a result, [he] went to [[Lucy]'’s birthday party] with no [gift].
s;=(s,): However, [it] has [something amiss] with [the sound system].

Figura 3.5: Texto incoerente obtido pela reordenacéo aleatéria das sentengas do texto da Figura
3.4 (lida & Tokunaga, 2012)

Baseados nas diferengas acima citadas, os autores propuseram uma métrica para avaliar a
coeréncia de discurso que é calculada de acordo com 0s dois passos seguintes:

1. Um modelo de correferéncia (ou anafora) treinado com textos coerentes anotados é apli-
cado ao texto avo T;

2. A pontuagdo de coeréncia de T é calculada por meio da saida do passo 1 através da
Equacéo (3.3).

werenda(T) = - pontansii); (33)
J
ondeT éotextoavo, j éaandforacandidataem T ei € o candidato a antecedente mais provavel
dej. N é o numero de an&foras candidatas presentesem T. A pontuacdo de confianga da rel agéo
de correferénciadei ej, pont,n, (i,j), € apontuagcdo de saida (probabilidade predita) obtida apos
a aplicagdo do modelo de correferéncia no texto T de acordo com o passo 1.

Segundo os autores, a métrica pode ser usada como uma das caracteristicas do modelo de
Grade de Entidades, ja que esta métrica € obtida por uma perspectiva diferente da Grade de
Entidades (informagao da transi¢éo de entidades no discurso).

O model o de resolugdo de correferénciade lida & Poesio (2011) foi escolhido por trabal har
com a resolucdo de correferéncia da lingua japonesa e 0 mesmo apresentou, de acordo com
os autores, uma melhor performance nessa tarefa. A Equacdo 3.4 sistematiza tal modelo de
resolucdo de correferéncia.

P(correfji;j)+ P(anafjj)
2 3

corref (i:j) = (34)
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onde j € um termo anafdérico candidato e i é o antecedente candidato mais provavel dej. O
elemento P(corref | i,j) € calculado por um classificador de correferéncia simplestal como o de
Ng & Cardie (2002) e P(andf | j) é a pontuagéo anaforicade j, que é usada para excluir mengoes
n&o anaforicas tipicas, ta como o pleonasmo®. Segundo lida & Tokunaga, se 0 modelo de
resolugdo de correferéncia julgar como andfora, a corref(i,j) [£10.5; caso contrario, ndo sera
anafora.

O pontana (i,j), necessario na Equagdo 3.3, é definido na Equagéo 3.5:

pontana(i:j) = [og(1[Eax corref (i;)) (35)

Nesse trabaho, foram feitos 2 experimentos. O primeiro avalia a eficiéncia do modelo de
resolucao de correferéncia para sintagmas nominais em textos coerentes e incoerentes com o
intuito de verificar o uso dos seus resultados na tarefa de avaliagdo da coeréncia discursiva.
E 0 segundo experimento é similar ao experimento de ordenagdo de sentencgas de Barzilay &
L apata, além de comparar a métrica desenvol vida com o model o de Grade de Entidades.

O cdrpus utilizado nesse trabaho foi 0 NAIST, que consiste de artigos de jornais japoneses
e gue contém anotagdo manual de relacdes de correferéncia de sintagmas nominais. A Tabela
3.9 mostra dados estatisticas sobre o corpus NAIST.

Tabela 3.9: Informagdes sobre o corpus NAIST (lida & Tokunaga, 2012).

Tipo N."‘:UeArtigos N.EHeSerwtmgas N.Cde Palavras | NFeRd. de Correferéncia

treino 1.753 24.263 651.986 10.206

teste 696 9.287 250.901 4.396

O primeiro experimento procurou avaliar a eficiéncia na resolugdo de correferéncia de sin-
tagmas nominais em ambos os textos, coerentes e incoerentes (versdo permutada dos textos
considerados coerentes). Durante a fase de treinamento, os autores usaram somente textos co-
erentes como instancias de treinamento para criar um classificador. Por usar somente textos
coerentes para o treinamento, era esperado que o modelo apropriadamente identificasse rela-
¢Oes de correferéncia em textos coerentes, enquanto em textos incoerentes teria menos sucesso.
Assim, classificadores induzidos por textos coerentes sdo aplicados tanto em textos coerentes
quanto em incoerentes parainvestigar as diferengas de performance na resol ugio de correferén-
cia.

A Tabela 3.10 mostra os resultados acangados pela classificagdo em pares na resolucéo
de correferéncia de sintagmas nominais em textos coerentes e incoerentes, onde a “coeréncia’
representa os resultados em textos coerentesea“incoeréncia’ representa os resultados em textos
incoerentes.

8Uso repetitivo de um conceito ou redundancia de um termo, que, se ndo for vicioso, pode
instensificar a forca expressiva do discurso [p.ex.: principal protagonista, monopdlio exclusivo] Ref.
http://www.aul ete.com.br/pleonasmo
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Tabela 3.10: Resultados usando a resolugéo de correferénciade SN (lida & Tokunaga, 2012).

Revocacéo | Precisdo | Medida F
coerente 0,624 0,508 0.560
incoerente 0.538 0.496 0.516

Para 0 segundo experimento os autores utilizaram como modelo baseline um modelo que
classifica a eatoriamente um dos dois textos dados.

Para a representagdo da Grade de Entidades em Japonés, lida & Tokunaga empregaram o
traba ho de Yokono & Okumura (2010) que, além das trés marcagdes do trabalho original (S, O
e X), fez uso damarcagéo T (Tdpico), para distinguir palavras chaves das palavras com papéis
de sujeitos, no intuito de capturar os aspectos gramaticais da lingua japonesa. Além disso, o
classificador utilizado foi o0 SVM''9"t (Joachims, 1999) .

A Tabela 3.11 mostra que o model o proposto por lida & Tokunaga teve uma acuracia maior
gue o modelo de Grade de Entidades voltado para a lingua Japonesa.

Tabela 3.11: Resultados usando a resolugdo de correferéncia de SN (lida & Tokunaga, 2012).

Modelo Acuracia (%)
aeatorio 50
grade de entidades (corref-) 67,3
(a) grade de entidades (corref+) 70,7
(b) métrica proposta 76,1
(a) + (b) 78,2

Assim, lida & Tokunaga visualizam um grande interesse de criar modelos que integram da
melhor forma os fatores que influenciam a coeréncia discursiva. O maior problema desse tra-
balho é a complexidade da lingua, que faz com que adaptacdes sejam feitas para captar mais
informacgdes, no intuito de produzir um modelo padréo de coeréncia.

Feng & Hirst (2012) desenvol veram um model o de coeréncia chamado Multiple Ranks. Esse
modelo consiste em estender o modelo de Grade de Entidades de Barzilay & Lapata por meio
nao sb dos textos fonte, mas também de um ranque de preferéncias entre as versoes permutadas
dos textos fonte produzidas na tarefa de ordenagéo de sentencas.

Os autores adlegam que ha uma ordenagéo candnica para as sentengas de um texto. Assim,
0 grau de coeréncia de um texto pode ser aproximado por meio da similaridade entre a sua
ordenagao de sentencgas atual e a ordenacdo de sentengas candnicas. Dessa forma, os autores
utilizaram métricas de dissimilaridade entre o texto fonte e suas versdes permutadas para definir
um ranque de permutac3o. Essas métricas utilizadas sfo: Kendall’s [idiistance (Lapata, 2006),
Average continuity (Zhang, 2011) e Edit distance (Chen & Ng, 2004).

Sejar o numero de textos fontes e m 0 niUmero de permutagdes al eatdrias para cada um dos
textos fonte, o nlimero de instancias de treinamento no modelo de Grade de Entidades é r [ilin,
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enquanto no modelo Multiple Ranks esse numero de instancias é der ; 1;r (2 >r
[TIn, quando m> 2.

O procedimento na obten¢do do model o preditivo € o mesmo do modelo de Grade de Enti-
dades. Além disso, a tarefa de ordenagdo de sentengas segue nos moldes de Barzilay & Lapata
com a adicdo de trés aspectos especificos nos experimentos: atribuicdo de ranque, extragao de
entidade e geracdo de permutagéo.

A atribuic¢ao de ranque para permutagao € baseada no resultado da aplicacdo de umamétrica
de dissimilaridade escolhida. Os autores utilizaram duas abordagens diferentes para atribuir
ranques as permutacdes. Na primeira, as permutacdes sdo ranqueadas diretamente por seus
valores de dissimilaridade. Ja a segunda é conhecida como estratificada, naqual C ranques sdo
atribuidos as permutagoes.

A permutagio com o menor valor de dissimilaridade é atribuido 0 mesmo ranque do texto
fonte (zero, o mais ato) e a permutagéo com o maior valor € atribuido o ranque mais baixo (C
- 1). Assim, ranques de outras permutagdes sdo uniformemente distribuidos nesse intervalo de
acordo com os seus valores de dissimilaridade obtidos na primeira abordagem.

Segundo os autores, duas abordagens de extragdo de entidades foram empregadas: (i) o
uso de uma mesma ferramenta de resolugdo de correferéncia nos textos fontes e nas versoes
permutadas; (ii) 0 ndo uso de resol ugdo de correferéncia, ou sgja, agrupar substantivos principais
por meio de um casamento de string simples.

Com a geracéo de permutagdo, os autores criaram versdes permutadas mais proximas de
serem coerentes de forma que o modelo pudesse aprender bem as caracteristicas de um texto
coerente.

Baseado em todos 0s aspectos mencionados, os resultados foram obtidos por meio datarefa
de ordenacdo de sentengas. Além disso, o corpus utilizado foi 0 mesmo de Barzilay & Lapata.
Assim, os melhores resultados al cangados por abordagem foram: 87,9% de acurécia para
textos sobre Terremotos (usando a métrica Edit distance de dissimilaridade, resolucéo de cor-
referéncia e a atribui¢do de ranque completo para permutagio); 86,3% de acuracia para textos
sobre Acidentes (usando a métrica Edit distance de dissimilaridade, resolugdo de correferéncia
e a atribuigdo de ranque igual a4 para permutacgo).

O trabalho de Feng & Hirst ndo propds uma abordagem nova, mas algumas modificacdes
que afetam o processo de aprendizagem do model o de Grade de Entidades. Essas modificagoes
estdo mais relacionadas no que se pode esperar do modelo de Grade de Entidades, quando se
tem variacdes das permutagdes dos textos fonte e no uso ou ndo de resolucio de correferéncia,
do que uma modificagdo na estrutura do model o.

Outro trabalho voltado paraa avaliagéo da coeréncia automatica € o de Freitas (2013), o qual
investigou a aplicabilidade do model o de Grade de Entidades de Barzilay & Lapatanaavaliagéo
da coeréncia em resumos cientificos escritos em Portugués do Brasil. Segundo o autor, o intuito
era incluir o modelo de Grade de Entidades no Modulo de Andlise de Coeréncia (MAC) da
ferramenta SciPo (Scientific Portuguese) (Feltrim et al., 2006).

O autor replicou o experimento de ordenagdo de sentencgas realizado por Barzilay & Lapata
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(2008). Paraisso, os textos originais de trés corpus jornalisticos foram utilizados: CSTNews
(Cardoso et d., 2011), Summ-it (Collovoni et a., 2007) e Temario (Rino & Pardo, 2006). Tais
corpus foram considerados coerentes pelo autor. A Tabela 3.12 resume a variagdo do tamanho
dos textos jornalisticos em numero de sentengas utilizado.

Tabela 3.12: Informagdes dos corpus (Freitas, 2013).

Corpus | Textos | N. minimo | N. Maximo | Média
CSTNews | 136 3 48 16,01

Summ-it 50 4 17 16,22
Temario 100 5 69 29,12

Além dos textos jornalisticos, resumos cientificos escritos por aunos de graduagdo que
compdem seus trabalhos de conclusio de curso (TCCs) foram col etados para os experimentos,
sendo que 139 resumos apresentaram problemas de quebra de sentido |6gico entre sentengas
adjacentes do resumo, ou seja, foram julgados como provaveis textos com problemas de co-
eréncia. A Tabela 3.13 mostra a variagdo do tamanho dos textos cientificos em numero de
sentencgas.

Tabela 3.13: Informagdes do corpus Cientifico (Freitas, 2013)

Média
5,96

Textos | N. minimo | N. Maximo
139 2 18

Corpus
Cientifico

Assim como em Barzilay & Lapata, para cada um dos textos dos corpus jornalisticos foram
gerados aproximadamente 20 versdes sintéticas de permutacdes a eatorias da ordem das sen-
tengas, e assumiu-se que os textos com a ordenagdo sentencia origina sdo considerados mais
coerentes do que os textos com sentencas permutadas. Ja o corpus de resumos cientificos pas-
sou por julgamentos humanos para identificar os resumos que apresentassem uma quantidade
consideravel de problemas na leitura em relagéo ao tamanho do texto. Caso os textos apresen-
tassem tais problemas, os mesmos eram marcados “com problemas’, caso contrario 0s resumos
seriam marcados como “sem problemas’.

Diferentemente do modelo origina de Barzilay & Lapata, o trabaho feito por Freitas ndo
utilizou da informagao de correferéncia devido a falta de uma ferramenta de resolucéo de cor-
referéncia para o Portugués do Brasil, e os corpus n&o possuirem anotagdes de correferéncia.
Dessa forma, a etapa de identificagdo de entidades seguiu de forma similar a abordagem feita
por Eisner & Charniak (2011), em que apenas 0s sintagmas nominais que possuissem 0 mesmo
nucleo sdo considerados correferentes.

Assim, paraavaliar este modelo de grade de entidades para o Portugués, dois tipos de expe-
rimentos foram realizados:

[Drdenacso de sentengas, no mesmo formato do trabalho de Barzilay & Lapata;

71



3. Trabalhos Relacionados

ulgamento de juizes humanos, nos moldes dos experimentos realizados por Burstein
etal..

O autor, com o primeiro experimento, verificou se 0 comportamento do modelo de Grade de
Entidades aplicado para o Portugués do Brasil é semelhante a de outras linguas. Ja o segundo
experimento investigou a eficiéncia do model o de Grade de Entidades na detecgdo de problemas
locais de coeréncia em resumos cientificos escritos em Portugués. Com isso, a fase de apren-
dizagem foi construida como um problema de classificagdo, similar ao trabalho de Burstein
et al. (2010). Desta forma, os experimentos foram realizados no ambiente WEKA (Witten &
Frank, 2005) com trés algoritmos de Aprendizagem de Maquina(AM): SVM (Cortes & Vapnik,
1995a); C4.5 (Quinlan, 1993) e Naive Bayes (Tan et al., 2005).

O baseline utilizado nesse trabalho foi umaimplementacdo que utilizaatécnicaLSA (Latent
Semantic Analysis). Desta forma, para o experimento de ordenagéo de sentengas, o trabalho de
Freitas obteve 74,44% de acurécia (distingdo correta dos textos originais de suas permutacdes)
para o corpus CSTNews; 50,29% de acuracia para o corpus Summit; 59,24% de acuracia para
o corpus Teméario; e 58,10% de acurécia para todos juntos. Tais resultados foram alcangados na
configuracdo completa do modelo (Sintético+ Saliénciat), tendo superado o baseline apenas no
corpus CSTNews.

Segundo o autor, 0 modelo de Grade de Entidades para Portugués desenvolvido superou o
baseline em quase todos cdrpus em alguma configuragao, com excegdo do cérpus Temario, em
que o basdline foi sempre melhor. A Tabela 3.14 mostra os resultados, em termos de acuracia,
alcangados por esse trabalho em relacdo ao experimento de ordenaco de sentencas.

Tabela 3.14: Acuréacias obtidas para o primeiro experimento (Freitas, 2013)

Modelo CSTNews | Summit | Temario | Todos Juntos
LSA 61,42% 56% 79% 67%
Sintatico+ Saliéncia- 64% 48,23% | 60,45% 62,10%
Sintético+ Saliénciat | 74,44% 50,29% | 59,24% 58,10%
Sintatico- Saliéncia- 69,44% | 63,83% | 74,84% 68,57%
Sintatico- Saliénciat+ | 70,88% | 72,05% | 65,45% 67,36%

No segundo experimento (avaliagdo da coeréncia em resumos cientificos, distinguindo re-
sumos “com problemas’ dos “sem problemas’ de coeréncia), o corpus apresentou um desba-
lanceamento consideravel, sendo que a classe majoritaria - “sem problemas’ - correspondeu a
84% do corpus (117 resumos) e a classe minoritaria - “com problemas’ - correspondeu a 16%
(22 resumos).

Os resultados foram obtidos a partir da técnica de validagéo cruzada de 10 partigdes no
corpus com 139 resumos cientificos desbalanceados. A Tabela 3.15 mostra os resultados do
model o de Grade de Entidades aplicado no corpus de resumos cientificos em termos de Medida-
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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Tabela 3.15: Resultados obtidos para o segundo experimento (Freitas, 2013)

Naive Bayes SVM C4.5

TT- Medida-F (%) | Kappa | Medida-F (%) | Kappa | Medida-F (%) | Kappa
Sintético+ Saliéncia- 0,66 0,21 0,76 0,00 0,81 0,25
Sintatico+ Sdiénciat 0,74 0,05 0,80 0,14 0,88 0,51
Sintatico- Saliéncia- 0,70 0,21 0,76 0,00 0,80 0,18
Sintatico- Saliénciat+ 0,79 0,16 0,76 -0,14 0,91 0,65
TT+

Sintético+ Saliéncia- 0,73 0,26 0,76 -0,01 0,80 0,27
Sintético+ Saiénciat 0,77 0,11 0,80 0,14 0,87 0,49
Sintatico- Saliéncia- 0,74 0,22 0,76 0,00 0,80 0,18
Sintatico- Saliénciat+ 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
|éxica das entidades que ocorrem em cada papel sintatico, sendo esta informagdo uma tentativa
de melhorar o aprendizado automatico, mas segundo o autor tal informagdo ndo teve o efeito
esperado.

Outro experimento redizado por Freitas foi de avaliar o efeito do desbalanceamento do
corpus de resumo. Para isso, 0s experimentos com os trés algoritmos de aprendizado foram
refeitos utilizando-se de uma técnica de bal anceamento 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 corpus de resumos cientificos balanceado com o SMOTE
em termos de Medida-F e de Kappa.

Tabela 3.16: Resultados obtidos para o segundo experimento com oversampling (Freitas, 2013)

Naive Bayes SVM C4.5

* TT- Medida-F (%) | Kappa | Medida-F (%) | Kappa | Medida-F (%) | Kappa
Sintético+ Sdiéncia- 0,71 0,46 0,72 047 0,80 0,61
Sintético+ Sdiénciat+ 0,76 0,52 0,83 0,66 0,90 0,80
Sintético- Saliéncia- 0,63 0,29 0,67 0,38 0,76 0,54
Sintatico- Saliénciat+ 0,61 0,29 0,58 0,25 0,91 0,82
T

Sintatico+ Sdiéncia- 0,77 0,55 0,83 0,66 0,80 0,61
Sintético+ Saiénciat+ 0,79 0,59 0,80 0,14 0,90 0,80
Sintético- Saliéncia- 0,70 043 0,72 0,46 0,76 0,53
Sintético- Saliénciat 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 de oversampling®. E a configuragio Sntatico- Saliéncia+
foi a que obteve os resultados mais proximos dos produzidos por juizes humanos.

Como sugestdo de melhoramento e avango do trabalho, o autor vé a importancia de uma
compilacdo e anotagdo manual de um corpus maior e mais balanceado para a realizacdo dos

9Em andlise de dados, a técnica de oversampling gjusta a distribuicio de classes de um conjunto de dados
(Chawlaet al., 2002)
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testes, parando correr riscos de possiveis influéncias que a técnica de oversampling possa exer-
cer. Outra questéo levantada € a necessidade de uma ferramenta de resolucdo de correferéncia
para o Portugués do Brasil, a qual poderia melhorar os resultados. Além disso, a utilizagdo
deste model o em outros contextos de aplicagéo é proposto como trabalho futuro.

Segundo Guinaudeau & Strube (2013), o trabalho de Barzilay & Lapata tem algumas des-
vantagens, como: esparsidade dos dados, dependéncia de dominio e complexidade computaci-
onal (principamente em termos de espago de caracteristicas na construgdo do modelo). Para
superar essas desvantagens, os autores propuseram representar as entidades em um grafo bipar-
tido e computar a coeréncialocal pela aplicagdo de medidas de centralidade aos nés do grafo.

De acordo com Guinaudeau & Strube, o grafo bipartido contém informagado suficiente de
transicdo de entidades entre as sentengas. Essa informagdo € necessdaria para a computagéo
da coeréncia local, sem o uso de vetores de caracteristicas e, consequentemente, da etapa de
aprendizado de maqguina como ocorre no modelo de Grade de Entidades de Barzilay & Lapata.

O grafo bipartido G é definido como uma quadrupla, G = (Vs; Ve; L; w), sendo que Vs
e V., sdo os conjuntos de nGs que representam as sentengas e as entidades do texto, L é um
conjunto de arestas associadas com pesos w. No grafo bipartido, s6 havera uma aresta entre
um no sentenca s; € um no entidade g quando a correspondente célula na grade de entidades
ndo éigual a“ - ”. Cada aresta € associada com um peso w(g;; S;), e este depende do papel
gramatical da entidade g na sentenca. Os autores consideraram que o papel gramatical Sujeito
(S) tem peso igual a 3, o Objeto (O) igua 2, quaquer outro papel gramatical (X) igual a1 e
“-"igua a 0. Assim, a chamada Matriz de Incidéncia € uma Matriz de Entidades dada por
Barzilay & Lapata, mas com a substitui¢cdo dos papéi's gramaticai s pel 0s seus respectivos pesos.
A Figura 3.6 (a) exemplifica parte de uma Matriz de Entidades de um sumario multidocumento
e na Figura 3.6 (b) mostra parte da Matriz de Incidéncia da Figura 3.6 (a).

el|e2|e3|ed|ebd el |e2| e3 |ed| eb
st -|-1-1-1-+- s1t{0|0| 0|0} O
s2| - | X|-|-|X s2(0 (1) 0|0 1
s3|S|-1|-|-|- s3] 3|0 0|0} O
s4| - -]1]0|0O| - s4/ 0|0 2|20
s5|-1-10|-| - s5(/0|0|2]|0| O
s6|-|-1-1-1- s6| 0|0 0]|O0O| O

(a) (b)

Figura 3.6: (a) Matriz de Entidades e (b) Matriz de Incidéncia

A partir da Matriz de Incidéncia, gera-se o grafo bipartido (veja a Figura 3.7), com o qud
os autores modelam as transi¢des de entidades entre sentengas. Desse grafo, geram-se 3 tipos
de grafos de projegdes one-mode (Py, Pw € Pacc) que sdo utilizados para calcular o valor de
coeréncia do texto.

No grafo de projegdo one-mode do tipo Py (Projection Unweighted - Projegcdo ndo pon-
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St | S| S| S |S5|Se
S 1 0[0] O 0 0| O
S| 0[0]O0 0 0| O
S| 00| O 0 0| O
S4 | 0 0] O 0 1 (0
Ss| 00| O 0 0| O
Ss| 0 0] O 0 0| O

Figura 3.8: Matriz adjacente ndo ponderada

derada), cria-se uma matriz de adjacéncias ndo ponderada. As linhas e colunas dessa matriz
representam as sentencas do texto e as células sdo preenchidas por pesos que sdo binarios e
iguais a 1, caso duas sentengas tenham pelo menos uma entidade em comum. A Figura 3.8
mostra a matriz adjacente ndo ponderada (Py) do grafo bipartido da Figura 3.7. Segundo o
grafo bipartido da Figura 3.7, apenas as sentengas 4 e 5 possuem uma entidade em comum.
Assim, a matriz de incidéncia ndo ponderada teve a célulaformada por S, e S5 preenchida com
ovaor 1, como mostra a Figura 3.8.

No grafo de projegdo one-mode do tipo Py (Projection Weighted - Projecdo Ponderada)
forma-se a matriz de adjacéncias ponderada com o preenchimento da mesma com peso, o qud
€ 0 numero de entidades compartilhadas por duas sentengas. A Figura 3.9 mostra a matriz
adjacente ponderada (Py ) do grafo bipartido da Figura 3.7.

Como houve apenas uma entidade em comum entre as sentengas 4 e 5, a matriz de adjacén-
cias ponderada é preenchida com o valor 1 nacélula S, x Ss, como mostra a Figura 3.9.

St | S| S| S |Ss5|Se
Sy 1 0[0] O 0 0| O
S| 0[0] O 0 0| O
S| 00| O 0 0| O
S4 | 0 0] O 0 110
S| 00| O 0 0| O
S| 0| 0] O 0 0| O

Figura 3.9: Matriz adjacente ponderada
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Jano grafo de projegéo com informagao sintatica (Pacc), 0 peso utilizado no preenchimento
damatriz Pa . € dado seguinte pela Equagéo 3.6.
X
Wik = w(essi):w(e;si) (3.6)
e2Eix
onde E;x € um conjunto de entidades compartilhadas por s; e s¢. A distancia entre sentengas
pode ser usado na obten¢do dos pesos das matrizes de projegdes one-mode para diminuir aim-
portancia das ligagbes entre sentengas ndo adjacentes. Assim, os pesos dos grafos de projegdes
sdo divididos por k [&].
Utilizando as matrizes de projecdes one-mode, pode-se calcular o valor da coeréncia local
para o texto por meio da Equagéo 3.7.

L ocal Coherence(T) = AvgOutD egree(P)

X
= [\1] OutDegree(s;) 37)

onde OutD egree(s;) é a somados pesos associados a arestas que deixam asentencas; eN éo
numero de sentencas do texto.

Para avaliar o método, os autores utilizaram as mesmas tarefas e os mesmos dados de Bar-
zilay & Lapata. Paraatarefa de ordenacdo de sentencas, tarefa utilizada nesta tese, Guinaudeau
& Strube obtiveram os seguintes resultados mostrados na Tabela 3.17.

Tabela 3.17: Resultados obtidos de Guinaudeau & Strube (2013)

Modelos | Acuracia (%) com informagdo de | Acuracia (%) sem informagdo de
correferéncia correferéncia
Py;Dist 83,3 83,0
Pw;Dist 84,9 87,1
Pacc; Dist 85,2 88,9

onde Dist é ainformagao de distancia entre sentengas. A informagao de correferéncia € dada
por um resol vedor automati co de correferéncia de substantivos e sem informagao de correferén-
ciaé quando os mesmos substantivos foram agrupados na mesma col una da matriz de entidades.
O trabalho de Silva & Feltrim (2015) combinou 0 model o de Grade de Entidade de Barzilay
& Lapata com informagdes oriundas da estrutura retérica para gerar mensagens que indiquem
possiveis problemas de coeréncialocal em regides especificas nos resumo de traba hos de con-
clusdo de curso feitos por aunos de graduagdo. Segundo os autores, o principal problema indi-
cado pelas mensagens € a quebra de linearidade. Tal quebra é definida como uma dificuldade
em se estabel ecer umaligaggo clara da sentenga atual com as sentengas adjacentes.
Diferentemente dos outros trabal hos baseados em Grade de Entidades de Barzilay & Lapata
que realizam a andlise da coeréncia do texto completo, o trabalho de Silva & Feltrim faz
andlise por trechos menores constituidos por um ou mais componentes retéricos. De acordo
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com os autores, andlise por trechos permite a geragéo de mensagens que indiquem quebras
de linearidade em um componente ou grupo de componentes retdricos especificos.

A identificagdo dos componentes retéricos foi realizada pelo classificador AZPort (Feltrim
et al., 2006), que classifica cada sentengca de um resumo em uma de seis categorias retoricas:
Contexto, Lacuna, Propdsito, Metodol ogia, Resultado e Conclusdo.

Segundo os autores, a grade de entidades foi construida seguindo o modelo original de Bar-
Zilay & Lapatalevando em consideragao as informagdes sintéti cas das entidades e de saliéncia.

Dois classificadores foram criados para a quebra de linearidade: um para classificar com-
ponentes retdricos isolados e o outro para classificar resumos completos. Os classificadores
foram induzidos com o agoritmo J48 disponivel no ambiente Weka (Witten et ., 2011) e os
resultados foram alcangados por meio do método de 10-folds cross-validation. O treinamento
e teste dos classificadores foram feitos com o CorpusT CC (Souza & Feltrim, 2012), um corpus
composto por 408 resumos extraidos de monografias de conclusio de curso de graduagdo em
Computacdo.

De acordo com Silva & Feltrim, 1.160 pares de componentes retdricos (compostos de no
minimo 3 sentengas) extraidos 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 inversdo das sentencas. Ja para o treinamento do classificador de resumos completos, 816
resumos foram utilizados (408 resumos originais € 408 resumos gerados pelainversao da ordem
das sentengas). Tanto para pares quanto para resumos, as versdes geradas artificialmente foram
consideradas Com Quebra enquanto os textos originais foram considerados Sem Quebra.

Segundo os autores, o classificador de componentes obteve taxa de acerto de 95,17%, e para
o classificador de textos compl etos obteve umataxa de acerto 85,05%. Ambos os classificadores
utilizaram a grade de entidades na configurac@o Sintético+ Saliénciat (utilizagdo dainformacao
sintética e da saliéncia).

Para a avaliagdo da quebra de linearidade, os autores utilizaram um conjunto de 28 resumos
originais, sendo 14 resumos Com Quebra e 14 resumos Sem Quebra. Os resumos Com Quebra
foram sel ecionamos manual mente do CorpusT CC por dois anotadores humanos. O experimento
de verificar a acuracia na identificagdo das quebras de linearidade de forma automatica obteve
uma taxa de acerto de 67,86% .

O trabalho de Silva & Feltrim estarestrito a andisar a quebra de linearidade em resumos de
trabalhos de conclusao de curso, sendo quetal trabal ho pode ser estendido para outros € ementos
mais complexos que atingem a coeréncia local de um texto. Nesta tese foi desenvolvida outra
abordagem (ver Capitulo 6) que pode identificar mais elementos que afetam a coeréncia.

3.0.2 Trabalhos Baseados em Discurso

Os trabalhos baseados em discurso buscam distinguir textos coerentes dos incoerentes por
meio de padrdes de distribuicio de relagdes discursivas presentes nos textos.

O trabalho de Lin et al. (2011) cria um modelo que representa e avalia a coeréncia fazendo
uso de rel agdes discursiva presentes no texto. Lin et a. assumem que a coeréncialocal favorece
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implicitamente certos tipos de transi¢oes de rel agdes discursivas.

Considerando que a ordem de algumas relagdes discursivas possam influenciar a coeréncia
local, esse modelo busca padres de ocorréncia das relagdes ao longo do texto. Assim, este
model o captura a coeréncia de um texto com base na distribuicdo das relagcdes discursivas, mais
especificamente nas transi¢gdes entre as sentengas adjacentes.

As relagdes discursivas utilizadas foram oriundas da gramatica Discourse Lexicalized Tree
Adjoining Grammar (D-LTAG) (Webber, 2004), reconhecidas no corpus Penn Discourse Tree-
bank (PDTB) (Prasad et al., 2008b). O parser marca cada relagdo explicita ou implicita com
2 niveis de tipos de relagdes. O trabaho de Lin et a. utilizou 4 tipos do nivel 1 do PDTB:
Temporal (Temp), Contingency (Cont), Comparison (Comp) e Expansion (Exp). Além dessas
relagdes, o parser identifica automati camente entidades comuns (EntRel) e sem relagéo (NoRel )
como tipo.

Os autores consideraram duas abordagens: uma abordagem considerada simples e umamais
refinada. A primeira busca modelar diretamente as conexdes entre as rel agbes por meio do uso
das sequéncias das transicdes de relagdes discursivas entre as sentencgas, sendo utilizado um
classificador para distinguir textos coerentes dos incoerentes. Tal abordagem, entretanto, reve-
lou alguns problemas: as relacdes discursivas em textos curtos sdo poucas, dificultando assim o
julgamento automético da coeréncia; outro problema dessa abordagem € que esta ndo consegue
distinguir a ordenagdo sentencia de uma determinada relagdo. Ja a abordagem mais refinada
busca eliminar esses problemas com uma exploracdo melhor da saida do parser para prover
evidéncias mais circunstanciais para a decisdo do sistema de julgamento da coeréncia. Para
isso, uma estrutura baseada na Grade de Entidades de Barzilay & Lapata (2008), denominada
Matriz de Papéis Discursivos, é construida.

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 €, em vez de papéis sintaticos, usam-se as relagdes discursivas e
a sinalizagdo de argumentos das relagdes identificadas. Assim, a Matriz de Papéi's Discursivos
€ composta de sentengas (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 sentengas em textos continuos, sendo que as sentencas sdo consideradas
as unidades textuais e os termos sio definidos como as palavras de classe aberta (substantivos,
verbos, adjetivos e advérbios), em que os radicais destas palavras sdo colocados em cada coluna
damatriz.

Baseando-se na hipdtese de que a sequéncia de transicdes de papéis discursivos em um
texto coerente prové indicios que o distingue de um texto incoerente, a matriz tem uma fungéo
importante para computar tais transigdes de papéis discursivos de uma relagdo sentenga por
termo.

As transicoes dizem como os papéis discursivos de um termo variam de acordo com a pro-
gressdo do texto. Por exemplo, o termo “cananea’ da Figura 3.10 faz parte do argumento
1 (Arg1) da relagdo discursiva Comparison (Comp.Arg1) dada pela sentenca 1 (S;); 0 mesmo
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S# Termos
copper | cananea | operat | depend | ..

51 nil Comp.Argl nil Comp.Argl

_ | Comp.Arg2 . . .

Sa Compeirgd nil nil nil
Comp.Arg2 | Comp.Arg2

5S4 nil Temp.Argl Temp.Argl nil
Exp.Argl Exp.Argl

. ! Exp.Argl .

T 4 ¥
Sa nil Exp.Arg2 Foxp Argd nil

Figura 3.10: Exemplo de uma Matriz de Papéis Discursivos (Lin et al., 2011)

termo faz parte do argumento 2 (Arg2) da relagdo Comparison (Comp.Arg2) dada pela sentenca
3 (S3); e Exp.Arg1 e Exp.Arg2 na S; e S4 respectivamente.

S80 12 possiveis papéis discursivos, ou sgja, 6 tipos de relagdes (Temp(oral ), Cont(ingency),
Comp(arison), Exp(ansion), EntRel e NoRel) e 2 marcagdes de argumentos (Arg1 e Arg2),
aém do valor nil (sem relagdo). As transigoes de papéis discursivos sdo definidas como uma
subsequéncia de papéis discursivos para um termo em multiplas sentengas consecutivas. Por
exemplo, a transi¢do do papel discursivo de “cananea” da S; para S, € Comp.Arg1 ! nil.
Como uma célula pode conter mais de um papel discursivo, atransi¢gdo deve produzir multiplas
subsequéncias, por exemplo, ainda para o termo “cananea’ da S; para S;, 0 qual possui as
transicbes Comp.Arg2! Exp.Arg2, Temp.Arg1! Exp.Arg2 e Exp.Arg1! Exp.Arg2.

Cada subsequéncia tem uma probabilidade que pode ser calculada por meio damatriz. Para
o fragmento da matriz da Figura 3.10, o total de transi¢des de tamanho 2 é 25. Além disso, a
subsequéncia Comp.Arg2! Exp.Arg2, por exemplo, ocorre duas vezes. Portanto, a probabili-
dade da subsequéncia Comp.Arg2! Exp.Arg2 € 0,08, ou seja, 2/25.

Segundo Lin et al., a principal caracteristica da abordagem assumida por eles € que, en-
quanto as transigdes discursivas sdo capturadas localmente, as probabilidades das transi¢des
discursivas sdo agregadas globa mente, sendo esta distribui¢o global de um texto coerente dis-
tinguivel de um texto incoerente. Assim, a diferenca distribucional de cada subsequéncia de
textos coerentes e de textos incoerentes, em treinamento, pode subsidiar o julgamento da coe-
réncia em um texto nunca visto. Portanto, para avaliar a coeréncia local, os autores extrairam
as subsequéncias de papéis discursivos como caracteristicas (subsequéncias consistindo de ape-
nas valores nil foram desconsideradas) e computaram as probabilidades das subsequéncias com
valores para o vetor de caracteristicas. Dessa forma, foi utilizada a tarefa de ranqueamento de
preferéncia do algoritmo SVM'9" (Support Veector Machine) (Joachims, 1999).

O experimento realizado nesse trabalho segue a mesma metodologia utilizada no experi-
mento de ordenagdo de sentengas de Barzilay & Lapata, sendo que o sistema de aprendizado
deveria predizer qual texto, dos pares em teste, seria 0 mais coerente. Para comparacédo, esse
traba ho fez uso do mesmo cdrpus utilizado no trabalho de Barzilay & Lapata (um corpus com
100 textos com foco em noticias sobre Terremotos e com 100 textos de relatos oficiais sobre
Acidentes aéreos). O corpus foi utilizado tanto em treinamento quanto nos testes, sendo que
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para cada texto suas sentengas foram permutadas em até 20 vezes para criar um conjunto de tex-
tos formados por permutagdes das sentengas do textos fontes (textos considerados incoerentes
em comparagao aos textos fontes). Com isso, a base de dados era formada por pares de textos,
contendo um texto fonte e uma de suas versdes permutadas.

O trabalho de Lin et al., em sua versao completa (presenca do Tipo da Relagéo, da infor-
magdo do Argumento e da informagdo de Saliéncia), obteve 86,50% de acuracia no corpus
Terremoto e 89,38% de acuréacia no corpus Acidente.

DeacordocomLinetal. (2011), ajuncéo desse model o com 0 model o de Grade de Entidade
de Barzilay & Lapata (utilizagdo da grade entidades com informagdo sintética) atingiu uma
melhora significativa: 89,72% de acuracia para o corpus Terremotos e 91,64% para o corpus
Acidente.

Tais resultados mostram que a utilizagdo das relagdes discursivas sdo bem promissoras na
avaliacdo da coeréncialocal. Dessaforma, os autores pretendem aplicar esse modelo em outras
tarefas, como a sumarizagao, a geragao textual e um sistema de pontuagdo para produgdo tex-
tual, que também necessita produzir e avaliar a coeréncia discursiva. Além disso, o autor ndo
fez uso de outras rel agbes discursivas para comparar e verificar qual relago discursiva se sairia
melhor nas predigdes da coeréncialocal.

Feng et al. (2014) criaram modelos que utilizam informagdes de discurso capazes de dife-
renciar textos coerentes dos incoerentes. Tais informagdes de discurso advém da RST Mann &
Thompson (1987), por meio de suas rel agdes presentes nos textos.

Os autores se basearam no model o de Grade de Entidades de Barzilay & Lapatae no modelo
de grade de relagdes discursivas de Lin et al. para criarem model os de grade de relagdes RST.
Dessa forma, os autores desenvolveram dois model os chamados de modelo de RST Completo
e o modelo de RST Superficial.

O modelo de RST Completo é similar ao modelo deLin et d.. Entretanto, os autores utiliza-
ram as relagdes RST em vez das relagbes PDTB e asinformagdes de argumentos (Arg1 e Arg2)
foram substituidas pelas informagdes de nuclearidade (Nucleo e Satélite). Assim, o modelo de
RST Completo cria uma grade com entidades representadas nas colunas e sentengas nas linhas,
onde o preenchimento dessa grade € com relagdes RST em que cada entidade participa. Desta
forma, uma relagéo RST é colocada na grade do modelo RST Completo quando uma entidade
esta presente em uma sentenga e esta faz parte de uma relagdo RST (como nucleo ou como
satélite).

Considerando arepresentacdo de uma arvore RST dos textos, os autores utilizaram as EDUs
principais para verificar quais EDUs seriam consideradas na relagéo raiz dessa representacio.
Segundo os autores, as EDUs principais sdo obtidas no percorrer das sub-arvores discursivas
em que arelagdo de interesse constitui 0 né raiz, seguindo os nGs nucleo até os nos folhas.

Jao modelo de RST Superficia € similar ao modelo de RST Completo, mas, nesse model o,
os autores consideraram apenas as chamadas relagdes RST Superficiais, ou sgja, relagdes RST
entre duas EDUs que estdo na mesma sentenca ou em duas sentengas adjacentes.

Para efeito de comparagdo com os modelos desenvolvidos, Feng et a. reimplementaram
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os modelos de Barzilay & Lapatae de Lin et a.. Além disso, os autores fizeram uso de duas
tarefas. Ordenacdo de Sentengas e Pontuagdo de Redacdes.

Para atarefa de Ordenacdo de Sentengas, a qual é utilizada nestatese, Feng et a. utilizaram
735 textos fontes e 14.700 permutagdes (20 permutagdes para cada texto fonte). O modelo de
RST Completo obteve 99.1% de acuréacia e o modelo de RST Superficial obteve 98.5%.

Nesse trabalho de Feng et al., a utilizagdo de relagdes RST se mostrou bastante eficaz para
textos fonte que possuem uma estrutura de relagbes RST definida. No entanto, os autores ndo
verificaram mesma eficiéncia em outros tipos de textos, como os textos de sumarios multi-
documento.

3.0.3 Trabalhos Baseados em Estatistica/M atematica

Os trabalhos baseados em Estistica/Matematica tentam avaliar a coeréncia local por meio
de métricas que utilizam pouco ou nenhum conhecimento linguistico.

Desenvolvido por Landauer et al. (1998), a Latent Semantic Analysis € um modelo estatis-
tico/matematico compl etamente automatico para extrair e representar o conhecimento do con-
texto esperado por meio das palavras no discurso. Iniciamente desenvolvida para a area de
Recuperacéo de Informagédo, a LSA busca construir um espaco semantico em que a semelhanca
entre os termos se da pela ocorréncia em contextos comuns. Por exemplo, dadas as senten-
¢as “O exército esta fazendo a seguranga” e “Os militares estdo garantindo a seguranga.” as
palavras “exército’ e “militares’ podem ser consideradas similares, ja que ocorrem no mesmo
contexto com a palavra “ seguranga’.

Inicialmente, uma matriz é formada por meio da andlise de um corpus. Essa matriz é for-
mada por termos e suas respectivas quantidades de ocorréncias nos textos (contextos) do corpus,
ou sgja, as linhas representam termos do cdrpus e as colunas os textos, como é mostrado na Ta-
bela 3.18. Cada valor contido na matriz &€ submetido a uma normalizagdo, a qual atribui um
peso a cada entrada da matriz de acordo com sua importancia em relacdo as outras entradas. O
modelo TF-IDF (term frequency - inverse document frequency) (Sparck Jones, 1972) € o que
realizaanormalizagdo. Inicialmente, esta normalizacéo é realizada por meio do calculo do peso
TF, ou sgja, afrequéncia de cada termo dividida pelo total de termos do documento. Por exem-
plo, o peso TF de um termo que ocorre 5 vezes em um documento com 100 palavras € (5/100) =
0,05. Em seguida, afrequénciainversa (IDF) dos documentos é cal culada por meio da Equagéo
3.8:

IDF = Iog(ﬁ) (3.8)
Nk

onde N é o numero de documentos do corpus e n, € o numero de documentos em que o termo
k ocorre no corpus. Por exemplo, sgja um corpus com 1000 documentos e em 10 documentos
ocorre o termo “futebol”, o peso IDF € obtido por Iog(%) = 2. Dessa forma, o vaor de
TF-IDF (TF x IDF) é utilizado para calcular o peso de cada termo nos documentos.

Uma técnica de reduzir a dimensionalidade da matriz e encontrar padrdes associativos nos

dados € aplicada apos a normalizagdo da matriz. Essa técnica € chamada de Sngular Value
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Tabela 3.18: Matriz de co-ocorréncia de termos

Texto1 | Texto2 | 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-
composta em um produto de outras trés matrizes (X = TSD) sendo que:

= m [in(t, d), nimero de dimensdes;
=t x m, matriz de vetores singul ares a esquerda;
= matriz diagonal m x m de valores singulares em ordem decrescente;

= m x d, matriz de vetores singul ares & direita;

ondet € o numero de termos (linhas), d o numero de documentos (colunas) e X é uma matriz t
xd.

Destaforma, a dimenséo da matriz é reduzida por meio da eliminagdo das linhas e colunas
correspondentes aos menores valores da matriz S, da mesma forma que as colunas damatriz T
e as linhas da matriz D. Portanto, a reducdo da dimensZo é realizada pela redugdo do niumero
m de dimensdes para um vaor k (k < m) e, assim, a matriz reduzida S° afeta diretamente as
dimensbes das matrizes T e D, ou segja, o produto TSD captura os elementos mais relevantes
damatriz.

A partir da representacdo em forma de vetores permitida pela LSA, pode-se medir a simila-
ridade de conceitos rel acionados entre duas palavras ou sentengas. A Equacao 3.9 desenvolvida
por Landauer et a. (1991) cacula a similaridade:

P n ]
sim(Sy; S;) = cos([ifly); [15;)) = ap = %1)32)
N(ET ) L (1 )
P
1

ondel(5) = ;&2 Sitre té0 vetor depalavrasu. Umamedida de coeréncia textual ge-
ral pode ser obtida por meio da média dos cossenos para todos os pares de sentengas adjacentes
S eS. 1, como évisto na Equacdo 3.10 (Foltz et al., 1998):

(3.9)

P m
. — =1 (DS(Si;Si+1)
coerencia(T)
Esse modelo LSA pode ser um bom modelo de comparagdo por algumas razdes: 1) mo-
delo completamente automatico e com poucos parametros; 2) modela um aspecto da coeréncia

(3.10)
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local, a similaridade das sentengas. Em contrapartida, tal modelo tem pontos negativos como:
1) modelo pode ser considerado caro, devido a dificuldade em determinar quantas dimensdes
diminuir; 2) modelo com baixa acuracia em relagdo aos outros traba hos da literatura.

Para Louis & Nenkova (2012a), cada texto tem um propésito, como: explicar um conceito,
narrar um evento, criticar umaideia, etc. A partir disso, cada sentenca em um texto tem uma
meta comunicativa e a sequéncia de metas gjudam os autores a a cangarem o proposito do texto.
Assim, as autoras apresentam um modelo para capturar a coeréncia a partir da dimens3o da
estruturaintencional (intensdo ou objetivo da sentenga). De acordo com Louis & Nenkova, essa
estrutura intencional pode ser visualizada em produgdes sintaticos dos textos.

Segundo as autoras, o trabal ho é baseado no fato que certos tipos de sentengas como pergun-
tas e defini¢des possuem estruturas sintéticas unicas e distinguivels. Além disso, sentengas com
estruturas sintaticas similares so provaveis de terem a mesma meta comunicativa e a regul ari-
dade na estrutura intencional é manifestadaem produgdes sintéti cas entre sentengas adjacentes.

A sintaxe é representada tanto como produgdes sintéticas quanto como uma sequéncia de
nos (em uma representagdo de arvore sintatica) com etiquetas morfossintaticas.

Em principio, um estudo inicia foi realizado para confirmar que sentengas adjacentes em
um texto exibem padrdes de coocorréncia sintatica. Paraisso, as autoras utilizaram arvores de
andlises padrdo ouro do Penn Treebank (Marcus et al., 1993) e a unidade de andlise foi um par
de sentengas adjacentes (Sy; S;). 99 documentos e 1727 pares de sentengas da Segéo 0 de cada
texto do corpus foram escol hidos para esse estudo.

Todas as produgdes que aparecem na andli se sintatica de alguma sentengaforam enumeradas
e todas as produgdes que aparecem menos do que 25 vezes foram excluidas, resultando em uma
lista de 197 produgdes Unicas. Assim, todos os pares (p+; p2)'° de produgdes foram formados.
Um exemplo de producdo de uma sentengaseriaS! NP [EBBJVP.

Para cada par de produgdes, as autoras computaram: ¢(p1pz) = numero de pares de senten-
casondep; 2 Siepx 2 Sy; c(py: p2) = numero deparesondep; 2 Sy ep 2 Sy; c(: pip2)
e ¢(: p1: p2) sdo computados similarmente. Além disso, as autoras utilizaram o teste Chi-
square'! para entender se a conta observada em c(p;p,) € significantemente (nivel de confianga
de 95%) maior ou menor do que o valor esperado se a ocorrénciade p, e p, forem independen-
tes.

Para o modelo de coeréncia, Louis & Nenkova (2012a) descrevem 2 representacdes de es-
trutura sentencial utilizadas: Productions e d-sequence. Na representacdo de Productions, cada
sentenca é vista como o conjunto de produgdes gramaticais, LadoE squerdo! LadoDireito.
O LadoDireito contém nés terminais/ndo terminais e o LadoEsquerdo contém somente nds ndo-
terminais. Segundo as autoras, representagdo tem algumas desvantagens como o fato de
aguma producdo ter o lado direito muito longo e de conter informagdo somente sobre 0s nGs
que pertencem ao mesmo constitue. Ja na representacdo d-sequence, as autoras procuraram
preservar mais informagao sobre constituintes adjacentes da sentenga. Na d-sequence, a arvore
sintatica € “truncada’ na maxima profundidade d e as folhas da arvore resultante listadas da

0 p.:p2) e P2 p1) sdo considerados pares distintos.
http://www2.lv.psu.edu/jxm57/irp/chisquar.html
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esquerda para a direita formam a representagdo d-sequence. A Figura 3.11 mostra um exemplo
de truncamento no nivel 2 (linha horizontal na arvore sintética) que representa d-2 sequence ou
depth-2 sequence.

RCiOT
T 0T | T NEoyp \?%BD |
1 (— | !
‘WP yp | NNP NNP VBD
VAN | |
D|T WVBEZ /N{ Dr. Leak sad
That 'a JT i)
| |
good news
depith-2 sequence = " SDT o N-PNNP WVBD :

Figura 3.11: Exemplo de d-sequence (Louis & Nenkova, 2012a)

Todos os nds ndo-terminais da d-sequence possuem a informagdo do n6 folha mais a es-
querda que eles dominam. Essainformagdo € dada como sufixo desses nds ndo-terminais, por
exemplo, os sufixos DT, NNP e VBD em Sp1, NPynp € VPygp. Segundo as autoras, essa
informagao traz ainformagdo da sub-arvore abaixo dos nés presentes na d-sequence.

p € o tamanho da sequéncia e os w; s30 os elementos que formam a d-sequence. Considerando
o exemplo dado na Figura 3.11, as palavras sintéticas sd0: Wy =% w, = Spr;ws =;;wy =0
;Ws = NPynp;we = VPygp ewy = 1.

De acordo com Louis & Nenkova (2012a), o verbo principal de uma sentenga é o centro
para sua estrutura. Dessa forma, o parametro d € gjustado para ser maior do que o nivel do
verbo principa na arvore sintatica.

Para Louis & Nenkova, 0 modelo de coeréncialoca € baseado no estudo inicial do traba-
Iho, ou seja, a coeréncia de um texto é caracterizada pela regularidade sintatica em sentengas
adjacentes. Assim, as autoras calcularam as probabilidades de pares de itens sintaticos perten-
centes as sentengas adjacentes. Dessaforma, a coerénciade um texto T que contém n sentengas
(S4,...,S,) € computada de acordo com a Equagdo 3.11:

Y 3Bii 1 Iy

P(T) . .
=2p=1 150,

p(S'jSim) (3.11)

onde S} indicao y-ésimo item de S. Os itens sdo Produgdes ou unigramas de palavras sintati-
cas.
As probabilidades condicionais sdo computadas com suavizagao segundo a Equacio 3.12.

w4+ [
plwjw) = o ﬁ:i-j :
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ondew; ew; sdoitenssintéticos, um fator de suavizag&o e o(w; ; W; ) €0 numero de sentengas
que contém o item w; imediatamente seguido pela sentenca que contém w; . Ja o tamanho do
vocabulario de itens sintaticos é dado por jVj.

Para avaliar 0 modelo, pares de textos foram utilizados (um texto original e sua versdo
permutada). Além disso, o texto original € considerado sempre mais coerente do que a sua
versdo permutada. Assim, a acuracia do modelo € incrementada toda a vez que o texto fonte
¢ identificado, ou sgja, quando a probabilidade do texto original € maior do que a sua versdo
permutada.

O corpus utilizado para avaliar o modelo foi o mesmo utilizado em Barzilay & Lapata.
Assim, 100 textos relacionados a Acidentes Aéreos e 99 textos com foco em Terremotos foram
utilizados na avaliagdo. Além disso, 20 permutacdes para cada texto original foram geradas
para formar os pares. Dessa forma, o melhor resultado obtido foi de 72,8% de acuraciacom a
utilizagdo de Productions e 71,8% de acurécia para d-sequence com d = 2.

Segundo Li & Hovy (2014), a estrutura coerente de um texto é possivel de ser descoberta
usando representagdes de sentencas distribuidas aprendidas em um aprendizado profundo (Deep
Learning).

Os autores consideraram uma abordagem chamada de WINDOW (Collobert et al., 2011) que
agrupa sentengas. Um exemplo disso € mostrado na Tabela 3.19, onde exempl os positivos séo
janelas de sentengas sel ecionadas do texto original gerado por humanos, e exemplos negativos
s30 gerados por substitui¢do aleatoria.

Tabela 3.19: Exemplo de textos coerente e incoerente.

Jodo estava com muitafome. Jodo estava com muitafome.

Ele ndo encontrou comidaem casa. | A mae comprou umanovasaia. L:hleatorio
Assim, elefoi ao restaurante. Assim, elefoi ao restaurante.

Coerente (+): texto origind Incoerente (-): substituigéo aeatdria

As representagbes semanticas para termos e sentencas sdo obtidas por meio da otimizacdo
da estrutura de rede neural baseada nos exemplos positivos e negativos, como os mostrados na
Tabela 3.19.

Os autores utilizaram duas representagbes de vetores para as sentengas. a representagéo
gerada pelas redes neurais recorrentes e a representacdo gerada pel as redes neurais recursivas.

Assim, os autores propuseram um model o de coeréncia que faz uso da abordagem WINDOW
paratreinar uma rede neural de trés camadas (camada de entrada de nivel de sentenga, camada
escondida e camada de saida) baseada em janelas de L sentengas.

Para avaliar a acuracia do modelo, os autores utilizaram a tarefa de ordenagdo de sentenca
de Barzilay & Lapata e definiram a pontuagdo de coeréncia para cada texto baseado em um
agoritmo de convolugao de sentengas. O corpus utilizado também foi 0 mesmo utilizado por
Barzilay & Lapata, ou sgja, textos relacionados a Acidentes Aéreos e a Terremotos.
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Considerando as duas formas de representar as sentencas, a Tabela 3.20 mostra o resultado
alcangando considerando cada assunto do corpus. A abordagem apresentada no trabalho de Li
& Hovy produziu bons resultados. Entretando, obté-los pode ser uma tarefa ardua devido a sua
possivel complexidade computacional. Além disso, a velocidade de treinamento e decodifica-
¢éo do aprendizado profundo € bastante lenta e isso é prejudicial principalmente na geragéo
textua.

Tabela 3.20: Resultados obtidosde Li & Hovy (2014)

Acidentes | Terremotos
Representacdo Recursiva 86,4% 97,6%
Representacdo Recorrente 84% 95%

O trabaho de Lin et a. (2015) apresenta um método de entropia maxima para modelar a
coeréncia do texto. Esse método modela a coeréncia com caracteristicas lexicais ao invés de
caracteristicas extraidas de todo o documento. Segundo os autores, esse método n&o faz uso de
andlise sintética e de resolugdo de correferéncia.

Os autores partem da premissa que em um texto coerente, as palavras de uma sentenca
sd0 escolhidas de acordo com as sentengas anteriores. Assim, para modelar a coeréncia no
documento D, o qual contém sentengas S, S,,..., S, € necessario maximizar afungao objetivo
dada pela Equacdo 3.13:

p(D) = p(S1; Sz Sn) = p(St) EP(S,iS1) L2 E(SnjSy; Soiiii; Sam) (3.13)

onde p(D) é a probabilidade da coeréncia do documento D que éigua a probabilidade de cada
sentenca dada a sentenga anterior do documento (p(S,j S1, Sz,..., Sn@))- Segundo os autores,
a Equacdo 3.13 pode ser simplificada, como mostra a Equagéo 3.14:

Y
o(D) Eb(s)) [(S,iS1) [E(S:iS2) [ [R(ShjSam) = p(Sijh) (3.14)

k=1
onde p(Skjh) denota a probabilidade a posteriori de cada sentenga do documento dada a sua
histéria (h). Para melhorar a performance do modelo, a sentenga também é simplificada como
um vetor. Considerando a complexidade computacional, os autores usaram bag of words'? para
representar uma sentenga no modelo. Assim, a Equagdo 3.14 foi simplificada como mostra a

Equacdo 3.15:

N
p(D) p(BoW S, jBowWh) (3.15)

k=1

12E ymatabela, na qual as colunas representam os termos, palavras, |éxicos ou outros tipos de atributos existen-
tes nas mensagens, e os valores associados as colunas sdo referentes a frequéncia (ou presenga) desses termos (ou
atributos) nas sentengas.
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onde B oW Sy € abag of words da k-ésima sentenca. De acordo com os autores, a bag of words
pode ser convertida em um vetor de caracteristica.

Segundo Lin et a., um modelo de lingua de entropia maxima (Rosenfeld, 1996) pode cap-
turar mais informagdes. Devido a isso, os autores adicionaram caracteristicas ao modelo de
entropia maxima.

Para um modelo de lingua de entropia maxima, a probabilidade de uma palavra w dado a
histéria h € computada de acordo com a Equagéo 3.16:

i(h;W)) (3.16)

p(wjh) = Z(h)

onde Z (h) é o fator de normalizagdo de histéria e f; € a i-ésima fungdo caracteristica. Com
aideia de adicionar caracteristicas ao modelo de entropia maxima, os autores combinaram as

Equacgdes 3.14, 3.15 e 3.16 para computar a probabilidade condicional de uma sentenga, como
mostra a Equagao 3.17:

X
P(ScjSm) = [Eexp( | [ (Skm@;Sk )

;
Z(Sm)
lxp( (54, (B oW Sm;BoW Sk ))

(3.17)
Z(BoWSk-)

onde p(SxjSk) € a probabilidade de coeréncia de uma sentenca Sy dada a histéria Sy. De
acordo com os autores, a bag of words foi utilizada para representar uma sentenca por causada
dificuldade de representa-la.

Para medir a acuracia do modelo, os autores utilizaram a tarefa de ordenacdo de sentenca e
0 mesmo corpus de Barzilay & Lapata (2008). O modelo obteve 87,7% de acuracia para textos
relacionados a Acidentes e 97,3% de acurécia para textos cujo foco era em terremotos.

Este capitulo mostrou os principais trabahos relacionados a coeréncia local, sendo que
a metodologia baseada em entidades € a mais utilizada entre os trabahos focados na coe-
réncia local. Os trabahos que fazem uso de pouco conhecimento linguistico e mais estatis-
tico/matematico vem ganhando espaco na distingdo entre os textos coerentes e os incoerentes.
Ja a abordagem discursiva, se mostrou prospera e com bom desempenho, apesar de pouco ex-
plorada. Outro ponto importante, verificado nos trabalhos relacionados, é a versatilidade do
modelo de Grade de Entidades de Barzilay & Lapata. Tal versatilidade vem da jungéo de varias
informagdes relacionadas a coeréncia, de forma a criar modelos de alta acuracia na distingdo
entre textos coerentes e incoerentes. Assim, 0 bom desempenho apresentado pela abordagem
discursiva e a versatilidade do modelo de Grade de Entidades motivaram o desenvolvimento
desta tese voltada especificamente para a sumarizagdo multidocumento, algo que néo foi en-
contrado na literatura.
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3. Trabalhos Relacionados

3.1 Trabalhos Relacionados a Qualidade Linguistica

Nessa segdo serdo mostrados alguns trabal hos que listaram e definiram el ementos que influ-
enciam a coeréncialocal.

Para Koch & Travaglia (2002), a coeréncia € relacionada a possibilidade de encontrar um
significado para um texto de acordo com alguns fatores:

[Z2Elementos Linguisticos - servem como indicagdes para estimul ar inferéncias e aaquisicio
de orientagdo argumentativa obtida de expressdes que compde um texto.

[ onhecimento de Mundo - caso em que um texto possui um assunto conhecido para o
leitor. Assim, o leitor compreendera o sentido do texto, e isso faz o texto coerente.

[Zonhecimento Compartilhado - conhecimento compartilhado do escritor para o lei-
tor/ouvinte. Para um texto ser coerente € necessario um equilibrio entre a velha e a nova
informacdo. Um texto s6 com novas informacdes seria incompreensivel, desde que o
leitor ndo possua conhecimento sobre tais informagdes. Por outro lado, um texto com
apenas informagdes velhas iria torna-l1o redundante.

nferéncias - usando o conhecimento de mundo, o receptador da mensagem estabelece
uma relagdo ndo explicita com o texto, onde o receptador tenta compreender e interpretar
amensagem.

Otterbacher et a. (2002) estudou os possiveis problemas relacionados a coesdo de suma-
rios multidocumento extrativos e sugere revisoes (solugdes) para melhorar a coesdo. Os autores
apresentaram uma andise baseada em corpus de sumarios automaticos extrativos multidocu-
mento gerados pelo sumarizador MEAD (Radev et a., 2002). Os sumarios desse corpus foram
manual mente revisados. Os autores discutiram a viabilidade de melhorar automaticamente os
sumarios, e eles também criaram uma taxonomia dos problemas relacionados a coesgo.

A taxonomiafoi divididaem 5 categorias pragmaticas rel acionadas a coesdo textual em su-
marios multidocumento, tais categorias sdo: Discurso, Indentificago de Entidades, Expressdes
Temporais, Graméatica e Propriedades de L ocalizacgo.

Discurso foca no relacionamento entre as sentengas dos sumario e no relacionamento entre
os elementos textuais. Nessa categoria, os autores consideram alguns aspectos que podem levar
a problemas de coesdo em sumarios multidocumento, como: Mudanca de Tépico, Fata de
Propésito, Contradic¢ao, Redundancia e Sentengas Condicionais.

Segundo os autores, a mundanga de topico é a troca de uma sentenga por outra; o tema muda
de repente. Devido aisso, a adi¢do de uma sentenga transitoria ou uma frase pode resolver esse
problema.

Para Otterbacher et al., em sumarios ha sentencas em que faltam propodsitos. Entretanto, a
adigdo de sentengas que motivam um propdsito no segmento problematico resolveria tal pro-
blema.
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3.1. Trabalhos Relacionados a Qualidade Linguistica

A contradigdo esta relacionada a alguma informagdo, em uma dada sentenga, que contrasta
com uma ou mais sentengas anteriores. Um marcador discursivo ta como "entretanto”"ou "em
contraste" modifica 0 marcador discursivo existente.

Redundancia ocorre quando uma sentenca contém informacdes reportadas anteriormente.
Para Otterbacher et al., uma agéo possivel para resolver esse problema é apagar o constituinte
redundante (elemento ndo nuclear dos sintagmas nominais, dos sintagmas preposicionais ou de
relativas clausais).

De acordo com Otterbacher et al., eventos em uma dada sentenca sdo condicionados por
eventos em outra sentenga. Assim, uma agao para resolver esse problema seria modificar as
sentencas, como: Se (sentenga 1), (sentenca2). Além disso, o tempo verbal pode ser modificado
para o condicional.

Segundo os autores, a identificacdo de entidades requer aresolugéo de expressoes referenci-
ais, desde que o leitor necessite identificar cada entidade mencionada em um sumario. Assim, 9
problemas foram encontrados em sumarios rel acionados a essa categoria. Os problemas foram:
Entidade ndo Especificada, Ma uso de quantificador, Entidade muito restrita, Entidade repetida,
Andfora descoberta, Uso inadequado de artigo definido, Uso inadequado de artigo indefinido,
Faltade artigo, Falta entidade.

Entidade n&o especificada € uma entidade recentemente mencionada que n&o possui des-
cricdo ou um acrénimo sem explicacdo. Para resolver esse tipo de erro, adiciona-se um nome
completo ou um titulo para uma nova entidade ou expande o acrénimo. Segundo os autores, O
erro Entidade n&o especificada foi o mais frequente na categoria de identificaggo de entidades,
com 38% de ocorréncia nos casos.

O problema do Uso inadequado de artigo definido pode também ser resolvido pela adigéo
de um artigo definido se a entidade ja tinha sido mencionada ou pela adi¢do de um artigo
indefinido, se a entidade € nova.

A categoriade Expresséo Temporal é dada pel o relacionamento temporal correto entre even-
tos. Os autores identificaram 5 tipos de possiveis problemas que se enquadram nessa categoria:
Ordenacao Temporal, Tempo do Evento, Repeticao do Evento, Sincronismo e Anacronismo.

A Ordenagdo Temporal é relacionada ao estabelecimento correto das relacdes temporais
entre eventos (ou relacionado a um evento anterior). Em caso de problema, os autores recomen-
dam adicionar expressdes de tempo, apagar expressdes de tempo ingpropriadas ou modificar
uma expressao de tempo ja existente. Com um total de 89% de ocorréncias, os erros de Orde-
nacdo Temporal foram o mais frequentes na categoria Temporal.

Alguns problemas gramaticais tém sido identificados no corpus usado por Otterbacher et al..
Entre esses problemas estdo: Sentenca Run-on, Verbos incompativeis, Falta de pontuagao, Sin-
taxe inadequada, Parénteses, Subtitul og/titulos, Uso inadequado de advérbios.

Segundo Otterbacher et al., uma sentenga Run-on € uma sentenga muito longa. Assim, os
autores recomendam dividir sentengas longas em duas sentengas separadas e apagar a conjungao
presente na sentenga longa. Esse problema foi 0 mais frequente da categorias de problemas
gramaticais, com 35% dos erros.
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O problema de parénteses esta relacionado ao uso inapropriado dos proprios parénteses.
Assim, os autores sugerem apagar tais parénteses.

Propriedades de localizacdo sdo tipos de revisdes relacionados a localizagdo correta dos
eventos. Essas propriedades podem ser: Localizagcdo de eventos, Colocagdo, Mudanca de loca-
lizacdo, Place/Source Stamp.

L ocalizagdo de eventos especifica um lugar onde 0 evento vai acontecer. Assim, uma possi-
vel revisao seria adicionar sintagmas preposicionais que indicam lugares (cidade, estado, pais).

Colocagéo 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
colocagdo.

De acordo com Otterbacher et al., a categoria Discurso teve 34% de todas as revisdes rea-
lizadas no corpus, seguida por Entidades, com 26%, 22% de Expressdes temporais, 12% de
problemas gramaticais e 6% de Propriedades de | ocalizag&o.

Pitler et a. (2010) avaliaram a Qualidade Linguistica (QL) dos sumarios gerados por su-
marizadores automaticos multidocumento. Os autores analizaram a forma como os diferentes
tipos de caracteristicas podem gjudar o ranque dos sumarios.

De acordo com Pitler et d., ha alguns aspectos de QL que sdo relevantes para a geragdo de
sumarios automati cos e podem ser usados em avaliagdes manuais. Esses aspectos sdo: Grama-
ticalidade, Sem redundancia, Clareza referencial, Foco e Estrutura/Coeréncia.

Gramaticalidade esta relacionada ao sistema de formatagéo do texto, erros relacionados a
letras mai Uscul as e sentengas ndo gramaticais (falta de alguns componentes textual ) que tornaa
leitura dos textos dificeis.

O aspecto de Sem redundancia considera que repeti coes desnecessarias no sumario ndo po-
deriam ocorrer. Segundo os autores, repeti cdes desnecessarias podem acontecer com sentengas
inteiras, fatos repetidos e 0 uso repetido de um substantivo ou sintagma nominal, quando um
pronome seria suficiente.

Clarezareferencial é relacionada aidentificacdo de aquem ou aque, 0 pronome ou sintagma
nominal refere-se no sumario.

O Foco é relacionado a existéncia de um assunto principal em um sumario; sentengas pode-
riam conter somente informagdes que sio relacionadas ao assunto principal.

Para Pitler et al., Estrutura e Coeréncia de um resumo estéo relacionados a este ser bem
estruturado e organizado.

Além dos aspectos descritos anteriormente, Pitler et al. citaram aguns fatores que influ-
enciaram a QL dos textos em geral, por exemplo: escolha de palavras, formas referénciais de
entidades (entidades nomeadas) e coeréncialocal (dispositivos coesivos e continuidade).

Kaspersson et al. (2012) investigou erros linguisticos que ocorrem em sumarios extrativos
gerados de um unico documento. O foco deste trabalho foi nos erros discursivos, tais como
expressoes de referéncias sem antecedentes, e como as unidades textuais nos sumarios sdo
conectadas. Além disso, os autores também investigaram como os diferentes niveis de resumo
do texto e diferentes géneros influenciam certos tipos de erros.
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3.1. Trabalhos Relacionados a Qualidade Linguistica

De acordo com Kaspersson et al., um estudo foi redlizado para encontrar tipos de erros
em textos sumarizados que afetam negativamente a coes&o, coeréncia e a legibilidade textual.
Assim, os autores consideraram textos de 3 diferentes géneros: jornalisticos, cientificos e textos
oficiais de governo.

Os erros encontrados foram agrupados em 3 categorias: Erro de referéncia anaférica, Au-
séncia de coesdo ou de contexto e Quebra de referéncia anaforica.

Erro de referéncia anafdrica € relacionado a uma expressdo anaférica no sumario que se
refere a um antecedente errado, dado que o antecedente correto ndo foi extraido do texto fonte,
o qual originou o referido sumario. Essa categoria tem 3 sub-categorias: Sintagma nominal,
Nomes proprios e Pronomes.

Auséncia de coesdo ou de contexto é relacionada a falta de algum el emento coesivo ou de
contexto do sumario.

Quebra de referéncia anaférica acontece quando uma expressdo anaférica de um suma-
rio ndo tem seu antecedente, porque tal antecedente ndo foi extraido do texto fonte. As sub-
categorias sdo: Sintagma nominal, Nomes proprios e Pronomes

Segundo Kaspersson et al., os erros mais significativos sdo: Erro de referéncia anaférica
relacionada a pronome, Auséncia de coesdo ou de contexto, Quebra de referéncia anaférica
relacionada a sintagmas nominais e Quebra de referéncia anaforica relacionada a pronomes.

Friedrich et al. (2014) apresentou um corpus de sumarios chamado LQV Summ com varios
tipos de erros de QL manual mente anotados. Esses sumarios foram automaticamente criados
para a tarefa compartilhada, Sumarizagdo Guiada, da TAC 2011 (Owczarzak & Dang, 2010).
Os autores identificaram 2 classes de erros. uma delas considera as mencdes de entidades e a
outra considera clausulas (sentengas). A primeira é relacionada a referéncia ou problemas de
correferéncia. A ultimainvolve erros ndo gramaticais ou redundancia.

Para os autores, no nivel de entidades, ostipos de erro sdo: Primeiramencgdo sem explicagao,
Mencgao subsequente com explicagdo, Sintagma nominal definido sem referéncia a mengoes
anteriores, Sintagma nominal indefinido com referéncia a mengdes anteriores, Pronome sem
antecedente, Pronome com antecedente enganoso, e Acrénimos sem explicagéo.

Primeira meng&o sem explicacéo € designada para a primeira mengdo de uma entidade para
a qua ndo ha uma referéncia clara para o leitor. Por exemplo, na sentenga, “Paulo comprou
brinquedos para criangas pobres’. para a entidade “Paulo” ndo ha explicagao suficiente.

M enc&o subsequente com explicagdo é rel acionada a mengdes de entidade quejaforam refe-
renciadas no texto, mas ainda apresentam uma explicaco inapropriada. Por exemplo, considere
aFigura3.12, aqua mostra parte de um sumario multidocumento da colegdo 21 do coérpus CST-
News (Aleixo & Pardo, 2008; Cardoso et al., 2011) que possui as entidades “Nelson Jobin” e
“Infraero” como mengdes subsequentes com explicagao.

Sintagma nominal definido sem referéncia a mengdes anteriores ocorre quando um sintagma
nominal definido é usado para referenciar a primeira mengao de uma entidade no texto. Por
exemplo, “a empresa Petrobras’ poderia ser usado em um sumario no qual “a empresa’ tenha
sido mencionado.
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(S1) O ministro da Defesa, Nelson Jobim, decidiu que sera realizada uma
reforma definitiva na pista principal de Guarulhos, o mais rapido possivel,
de acordo com a assessoria do ministério da Defesa.

(S2) De acordo com estudos apresentados pela Infraero, sera possivel
realizar a obra definitiva em trés etapas, sem que seja necessario fechar
a pista neste momento.

(S3) O ministro da Defesa, Nelson Jobim, anunciou a reforma que,
segundo estudos da Empresa Brasileira de Infra-Estrutura Aeroportuaria
(Infraero), a reforma podera ser feita sem que a pista seja interditada.

Figura 3.12: Exemplo de Mengdo subsequente com explicagdo

Sintagma nominal indefinido com referéncia a mengdes anteriores ocorre quando um sin-
tagma nomina indefinido € usado em uma entidade ja mencionada no texto. Por exemplo, o
sintagmanomina “umaempresa Petrobras’ ndo € apropriado se a mesma empresa jatenhasido
mencionada no sumario.

Pronome sem antecedente ocorre quando n&o ha antecedente que combina em género e em
numero. Por exemplo, aFigura 3.13 mostra parte de um suméario multidocumento da colegdo 16
do corpus CSTNews. Na Figura 3.13, o pronome “El€” (sublinhado) ndo possui algum possivel
antecedente.

(S1) Depois de iniciados os processos, as renuncias nao
tém mais o efeito de paralisar as investigacoes.

(S2) Ele vai instaurar o processo contra os deputados
envolvidos com a mafia dos sanguessugas amanha, as
10h30.

Figura 3.13: Exemplo de Pronome sem antecedente

Pronome com antecedente enganoso ocorre quando uma expressao anaforica refere a um
antecedente enganoso e 0 seu antecedente correto ndo esta no sumario. Por exemplo, a Figura
3.14 mostra parte de um sumario multidocumento da colegéo 27 do corpus CSTNews.

(S1) Aos 27, Kaka arriscou de muito longe e Ronaldinho
desviou o chute.

(S2) A 20cm da linha de fundo ele deu dois dribles
humilhantes no zagueiro equatoriano e cruzou para
Elano, que fez o quarto, aos 37.

Figura 3.14: Exemplo de Pronome enganoso

NaFigura 3.14, o pronome “el€’ (na segunda sentenga e sublinhado) aparentemente refere-
se a “Kakd’ (na primeira sentenga), mas, no texto fonte, o pronome refere-se a “Robinho”, o
qua ndo esta no sumario.

Acrdénimos sem explicacdo ocorre quando eles ndo sio conhecidos e ndo sdo explicados.
Por exemplo, a sentenga “Os candidatos José Maria Eymael (PSDC) e Ruy Pimenta (PCO)
nao pontuaram.”, que faz parte de um sumario da colegdo 2 do corpus CSTNews, apesenta 2
acrénimos sem explicacao “PSDC” e “PCQO”.

Friedrich et a. também propds uma anotagao anivel clausal ou sentencial. Esta anotagdo foi
feita em trechos arbitrarios, isto €, os tipos de erros s30 marcados considerando rel agdes entre
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trechos. De acordo com os autores, os erros do nivel clausal sdo: Sentengaincompleta, Inclusdo
de datas, Outra forma ndo gramatical, Sem relacionamento seméantico, Informagéo redundante,
e Sem relacdo no discurso.

Uma Sentenca incompleta ocorre devido ao uso de compressao da sentenga ou o trunca-
mento realizado para ndo exceder o tamanho maximo permitido do sumario. Por exemplo, a
sentenca “Um foi morto em um quarto e outros foram assassinados em uma sala de aula, de
acordo com o chefe da policia do campus, W.” estaincompleta.

Para Friedrich et d., a Inclusdo de datas em um sumario ndo € desgjado. Por exemplo,
“GEORGETOWN, Pennsylvania 05-10-2006 16:53:53".

Outra forma ndo gramatical considera todos o0s outros casos ndo gramaticais, tais como a
falta de espaco em branco e pontuacdo incorreta.

Sem relacionamento semantico ocorre quando sentengas ndo possuem alguma relagéo se-
maéantica. Por exemplo, a Figura 3.15 mostra as sentengas S1 e S2 que ndo possuem relaciona-
mento seméantico entre si.

(S1) Na quarta-feira, o presidente da empresa, Marco Antonio
Bologna, havia declarado que o avido passara por checagem
justamente no dia 13 e estava em perfeito estado.

(S2) Foi um gesto de raiva e indignagao com o comportamento de
certo tipo de noticiario da imprensa diante da tragédia de 200
familias, que acabou tirando conclusdes precipitadas sobre o fato -
tentou explicar o assessor especial da Presidéncia da Republica.

Figura 3.15: Exemplo de sentengas sem relacionamento semantico

Informagdo redundante ocorre quando duas ou mais sentencas expressam a mesma infor-
magao. Por exemplo, na Figura 3.16, ha informagao redundante nas sentengas S1 e S2.

(S1) Presenga constante na cena politica brasileira nas
Ultimas quatro décadas, o senador Antonio Carlos
Magalhaes (DEM-BA) morreu na manha desta sexta-feira,
em Sao Paulo, vitima de insuficiéncia cardiaca.

(S2) O senador Antonio Carlos Magalhdaes (DEM-BA)
morreu as 11h40 de hoje, aos 79 anos, em Sao Paulo, em
decorréncia de faléncia de multiplos érgaos secundaria a
insuficiéncia cardiaca.

Figura 3.16: Exemplo de informag&o redundante

O erro Sem relacdo no discurso, em particular, acontece quando um conectivo discursivo
explicito (“€”, “mas’, “porque”’, ... ) esta sendo utilizado inapropriadamente ao contexto do
sumario. Por exemplo, o conectivo “E” na segunda sentencada Figura 3.17 ndo esta apropriado.

(1) O advogado de Luiz ndo pdde ser encontrado para falar sexta a
noite.

(2) E a pessoa que coopera chega pela primeira vez a maior
recompensa.

Figura 3.17: Exemplo de informagao redundante
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Nessa segdo, varios aspectos que podem influenciar a QL foram identificados e definidos
por pesquisas da literatura. |sso mostra a relevancia e a complexidade desse estudo, o qual tem
por objetivo dar suporte a sistemas de geracdo textual. Além disso, estas pesquisas influenciam
diretamente a escolha de aspectos que podem afetar a QL de suméarios automaticos multido-
cumento utilizados nesta tese. Assim, os aspectos que melhor se encaixam no contexto da
sumarizacao multidocumento foram redefinidos e adaptados para a tarefa de anotagéo redizada
neste trabalho. Tais redefini¢oes, adaptagdes e a propria tarefa de anotagcdo de erros que podem
afetar a QL dos suméarios multidocumentos serdo descritos no Capitulo 6.
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Capitulo

4

Adaptacao dos M étodos da L iteratura

Com o intuito de estabelecer um estudo comparativo e validar esta tese, foi necessario im-
plementar os trabalhos da literatura considerados relevantes para a avaliagdo automatica da
coeréncialocal. Nessafase de implementagdes, foram consideradas adaptacdes dos model os da
literatura, pois todos os modelos escolhidos foram origina mente aplicados a corpus da lingua
inglesa.

Neste cenario, os trabalhos de Freitas (2013) e de Silva & Feltrim (2015) sdo os unicos
conhecidos para o Portugués, além do trabalho desta tese. Freitas (2013) adaptou 0 modelo
de Grade de Entidades de Barzilay & Lapata para ser aplicado a textos escritos por aunos de
graduacdo. Silva & Feltrim (2015) combinou o modelo de Grade de Entidades de Barzilay
& Lapata com informagdes provenientes de estruturas retéricas para gerarem mensagens que
indiquem quebras de linearidade em partes especificas dos resumos oriundos dos trabal hos de
fina de curso de alunos de graduagéo.

Em geral, a adaptagcdo dos modelos propostos na literatura permitiu verificar a sua per-
formance quando aplicados em um corpus de sumarios multidocumento. Tais modelos seréo
comparados com suas versoes incrementadas com conhecimento discursivo e com model os pu-
ramente discursivos (desenvolvidos neste trabalho - ver Capitulo 5). Essa comparaggo foi feita
tanto na tarefa de ordenag&o de sentengas (visto no Capitulo 3) quanto na tarefa de identifica-
¢a0 de erros da qualidade linguistica (maiores detalhes no Capitulo 6) presentes nos sumarios
multidocumento.

A escolha dos model os foi definida baseada nas 3 abordagens (entidades, discursivas e esta-
tistica/matematica) vistos no Capitulo 3, ou seja, pelo menos um trabal ho para cada abordagem
foi implementado. Dentro de cada abordagem, a escolha dos model os foi realizada levando em
consideracdo: i) aimportanciado modelo naliteratura; ii) um tempo factivel de implementacéo
do modelo; iii) se os modelos poderiam ser utilizados em outro idioma; iv) se haveria recursos
(parsers sintéticos ou discursivos, corpus, etc.) disponiveis para o portugués, de forma que o
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model o pudesse ser utilizado como um todo.

41 Modeo Latent Semantic Analysis (LSA)

O primeiro trabalho escolhido foi o de Foltz et d. (1998), o qual estainserido nos traba hos
de Estatistica/lMatemédtica, e foi uma das primeiras propostas de avaliagdo da coeréncia local
de forma automaética. Baseado na Latent Semantic Analysis, esse modelo € um dos poucos que
n&o faz uso de recursos externos (por exemplo, um parser sintético) como parte integrante do
processo de avaliagdo dacoeréncia. Tais caracteristicas foram rel evantes para o nosso propdsito.

Esse modelo usa a similaridade entre as sentengas como um aspecto da coeréncialocal. Para
isso, os autores utilizaram a média dos cossenos para todos os pares de sentengas adjacentes S
e S. 1 do texto (T) de n sentengas. Assim, a coeréncia de um texto foi calculada seguindo a
Equacéo 3.10 dada no Capitulo 3 e replicada em 4.1 . Desse mesmo modo, foi implementada e
aplicada essa equacéo de coeréncia para cada um dos sumarios do corpus CSTNews.

P nm .
coerencia(T) = (4.1)

Para aimplementag&o desse modelo, o pacote de rotinas do Python chamado Scikit-Learn’
foi utilizado. Por meio desse pacote, foi possivel calcular, por exemplo, a similaridade do
C0sseno entre as sentengas.

Nesse modelo, qualquer tipo de acento foi retirado e os “¢” foram substituidos por “c” nas
palavras que compdem as sentencas do sumario. Essa modificacdo foi feita devido a erros de
codificagdo textual, os quais atrapalhavam o processamento do modelo.

A equagdo de coeréncia gera um vaor, o qua foi denominado de Vaor de Coeréncia, para
cadasumario. Essevalor foi utilizado para calcular a acuraciado modelo natarefa de ordenacéo
de sentenca.

Na Secdo 4.5, os detal hes dos resultados desse model o na tarefa de ordenagio de sentengas
seréo mostrados.

4.2 Moddode Gradede Entidades

Model o baseado em entidades, sendo que a sua implementacdo utilizou-se da extracdo e da
analise sintética de entidades feita pelo parser PALAVRAS Bick (2000).

A Figura 4.1 ilustra todos os passos utilizados por nés no desenvolvimento do Modelo de
Grade de Entidades.

Inicialmente, um texto fonte ou um sumario é analisado morfossintética e sintaticamente
pelo parser PALAVRAS. O PALAVRAS pode gerar um arquivo de andlise em até trés formatos.
Nés utilizamos o terceiro, ou sgja, o formato Tiger. Esse formato foi utilizado devido a sua

Thttp://scikit-learn.org/stable/
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4.2. Modelo de Grade de Entidades

Arquivo .xml Gerador de
Texto =) (PALAVRAS | ee— Grade de
Entidades

Grade

Fase de | Modelo| Fase de Vetor| Geradorde
Valor de — m—— . — Vetor de
Teste Treinamento Caracteristica

Figura4.1: Estrutura de desenvolvimento do Modelo de Grade de Entidades

organizagdo ser mais legivel (ver Figura 2.15), a qual facilitou o processamento do Gerador de
Grade de Entidades.

O Gerador de Grade de Entidades € um médulo que processa o arquivo XML produzido
pelo PALAVRAS. Esse modulo extrai as entidades (nucleos dos sintagmas nominais) com suas
funcdes sintaticas (S - Sujeito; O - Objeto; X - qualquer fungdo sintatica que ndo seja sujeito
e nem objeto) presentes no texto e cria uma grade de entidades representada por uma matriz
(linhas representam as sentengas e as colunas representam as entidades do texto).

A Figura 4.2 exemplifica parte de uma grade criada pelo Gerador de Grade de Entidades.
Essa grade € de um texto sobre a Liga Mundia de Voleibol da colegdo numero 8 do corpus
CSTNews (Cardoso et d., 2011; Aleixo & Pardo, 2008).

ligall ano Tamperell dassificacdoll Fnlandialt selecdolt ...

—

o) - X - o) S
0 . - . - -

. S - . - -

Figura4.2: Exemplo de uma grade de entidades com informagao sintética.

Da mesma forma que o modelo original de Barzilay & Lapata (2008) faz uso de 3 informa-
¢oes (sintatica, saliéncia e correferéncia) paracriar as grades de entidades e, consequentemente,
produzir diferentes variagdes do modelo, o Gerador de Grade de Entidades também considera
tais informacgoes.

A informaggo sint&tica esta presente no modelo de Grade de Entidades (SINTATICO+),
quando as fungdes sintéticas de cada entidade sdo usadas no preenchimento da grade. A Figura
4.2 é um exemplo de uma grade de entidades que utiliza essa informagéo.

Quando uma versao do modelo de Grade de Entidades ndo faz uso da informagéo sintética
(SINTATICO-), a grade registra apenas a ocorréncia de uma determinada entidade em uma
sentenca. Originalmente, esse registro € feito com o uso do simbolo “X”, o qual mantivemos
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4. Adaptagéo dos Métodos da Literatura

na nossa implementag&o. Por exemplo, a Figura4.3 mostra a versdo da grade exibida na Figura
4.2 sem informagao sintética.

ligalle ano Tamperel® classificacdoll Fnlandial® selecdoll ...

1 X - X - X X
X - - - - -

(e} (@) B> w N
1
1
1
1
X

- X - - - -
Figura 4.3: Exemplo de uma grade de entidades sem informacdo sintética.

Segundo Barzilay & Lapata, uma entidade € considerada saliente quando a suafrequéncia é
igual ou maior do que 2 em um texto. Assim, no model o de Grade de Entidades, ainformac&o de
saliéncia é usada para formar uma nova grade composta somente com entidades consideradas
salientes (SALIENCIA+). Por exemplo, a grade de sdiéncia da Figura 4.4 é uma vers3o da
grade sint&ticada Figura4.2.

ligalT classificacdol® selecdoll ...

1 O - S
o) - -

Figura4.4: Exemplo de uma grade de entidades com informagao sintética e de saliéncia.

Segundo as autoras do modelo original, um resolvedor automético de correferéncia para o
Inglés foi utilizado para tratar a informag&o de correferéncia dos sintagmas nominais. Infeliz-
mente, ndo foi encontrada uma ferramenta robusta e disponivel de resolucdo de correferéncia
para o Portugués.

Com o intuito de evitar o0 aumento da esparsidade da grade (com um possivel acréscimo
de colunas na grade), o agrupamento de todas os nucleos iguais dos sintagmas nominais foi
realizado, com o intuito de serem utilizados em uma unica coluna da grade. Dessa forma, o
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4.3. Model o Baseado em Grafo

modelo de Grade de Entidades implementado nesta tese ndo possui uma versao que faz uso da
informagéo de correferéncia da mesma forma que foi feito no modelo original.

Com a grade formada, no Gerador de Vetor de Caracteristica é calculada as probabilidades
das transi¢des de entidades entre as sentencas. A probabilidade é calculada por meio da razéo
entre a frequéncia de cada tipo de transicdo e o tota de transi¢des. Essas probabilidades irdo
compor o vetor de caracteristica do texto. Como exemplo, a Figura 4.5 mostra o vetor de
caracteristica da grade de entidades da Figura 4.2.

SS| SO | SX | S- | OIS__|| OIE | O| O | XS | X0 | XX | X- | -S | -0 | -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 de Caracteristica

Na grade da Figura 4.2, ha 2 (duas) transi¢des para cada um dos tipos [s -], [0 -], [X -], [-
s]; 1 (uma) transi¢cdo para os tipos [0 0], [X X], [- X]; 19 (dezenove) transigdes para o tipo [- -]
e os outros tipos de transi¢do ndo tiveram nenhuma ocorréncia. Além disso, grade possui
um total de 30 transigbes. Assim, por exemplo, a probabilidade da transicdo do tipo [s -] € de
0,066.

O vetor de caracteristica para a grade de entidades da Figura 4.3, que ngo utiliza ainforma-
¢&o sintatica, € mostrada na Figura 4.6.

XX | x| - |-x
0,066 | 0,2 | 0,63 | 0,1

Figura4.6: Vetor de Caracteristica de grade sem informagao sintatica

Para cada texto/sumario, temos um vetor de caracteristica e cada vetor de caracteristica é
umainstancia paraa Fase de Treinamento. Essafase utiliza o pacote de aprendizado de maquina
SVM'i9"t com a opgdo de ranqueamento. Por meio desse treinamento, um modelo preditivo &
gerado, e este sera usado na Fase de Teste que ira contabilizar o Vaor de Ranque para cada
novo texto/sumario?.

Os experimentos e os resultados obtidos desse modelo ser&o apresentados na Segéo 4.5.

4.3 Modelo Baseado em Grafo

Outro modelo baseado em entidades, e tendo como principal caracteristica a proposta de
eliminar a parte de aprendizado de maguina 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 corpus CSTNews, a Figura 4.7 mostra todos os médulos criados para a
implementacao desse modelo.

20s textos/sumarios da Fase de Testes sdo diferentes dos usados na Fase de Treinamento
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4. Adaptagao dos Métodos da Literatura

Arquivo .xml Gerador de
Texto =) | PALAVRAS | SE—) Grade de
Entidades

lGrade

Matriz Grafo G Grade Gerador de
Valor de — Gerador de — erador de
Matriz de Grafo Bipartido — Grade de

Projegdo Incidéncia

Figura4.7: Estrutura de desenvolvimento do Modelo de Grafo

Para esse modelo foi utilizado o parser PALAVRAS e também o Gerador de Grade de Enti-
dades do model o de Grade de Entidades implementado e descrito na Segéo anterior.

O Gerador de Grade de Incidéncia recebe uma grade de entidades sintatica e substitui as
fungdes sintaticas pelos seus pesos correspondentes, ou sgja, S sera substituido pelo peso 3, O
por 2, X por 1 e - por 0. Esse procedimento forma a chamada Grade de Incidéncia. A Figura
4.8 ilustra a transformagdo da grade de entidades da Figura 4.2 em sua respectiva grade de
incidéncia.

ligal] ano | Tamperell] dassificaciol] Finlandialf selecaold ... ligal] ano | Tampereld dlassificacgol]] Fnlandiald seleciol] ...
s1 o - X - o S s1| 2 0 1 0 2 3
2| O - . 2| 2 0 0 0 0 0
s3 X |:> s3| 0 0 0 1 0 0
A X S . 4| 0 0 0 1 0 3
s5 - s5| 0 0 0 0 0 0
s6 S - s6| 0 3 0 0 0 0

Figura4.8: Grade de Entidades transformada em Grade de Incidéncia

O mddulo Gerador de Grafo Bipartido criaum grafo para a Grade de Incidéncia de entrada.
Esse grafo gerado facilita tanto a visualizagdo das ligagdes entre sentencas e entidades quanto
a criagdo de matrizes de projegdes one mode Py, Py € Pacc - A Figura 4.9 mostra o grafo da
grade de incidénciada Figura4.8.

CNORORORONC
cloRSI=chs

Figura4.9: Grafo resultante do Gerador de Grafo Bipartido

Com o grafo gerado, o Gerador de Matriz de Projegdo montara as respectivas matrizes de
projegao one mode.

Por fim, um valor de coeréncia para cada sumario € calculado por meio do médulo Valor
de Coeréncia, o qual faz uso da Equagao 3.7 replicada em 4.2. Esse modulo também foi im-
plementado prevendo a utilizagdo do dado de distancia entre duas sentengas com entidades em
comum, segundo o modelo original.
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4.4. Mode o Baseado em Padroes Sntaticos

L ocal Coherence(T) = AvgOutDegree(P)

1 X
= N OutDegree(s;)

i=1:N

(4.2)

onde OutD egree(s;) é a somados pesos associados a arestas que deixam asentengcas; eN éo
numero de sentencas do texto.

44 Modelo Baseado em Padrodes Sintaticos

O trabalho de Louis & Nenkova (2012b), dentre os relacionados a Estatistica/Matematica,
propde avaliar a coeréncia loca por meio de padrdes sintéticos entre as sentengas adjacentes.
Tal abordagem foi considerada interessante, pois a mesma se distancia da abordagem do mo-
delo de Grade de Entidades que até entéo era a base de varios trabalhos. Assim, esse modelo
foi implementado com o objetivo de verificar a sua performance na avaliagdo da coeréncia de
sumarios multidocumento. Todas as etapas da implementagdo desse modelo sdo ilustradas na
Figura4.10.

Arquivo .xml Gerador de
Texto - PALAVRAS | =) Producgdes

Sintaticas
Productions ou
D-sequences

Valor de

Coeréncia

Figura4.10: Estrutura de desenvolvimento do Modelo de Padrdes Sintaticos

Para a adaptagao desse model o, a andlise morfossintatica do parser PALAVRAS foi usada
para extrair as producdes sintaticas. Tal procedimento de obtencdo das produgdes foi imple-
mentado no Gerador de Produgdes Sintéticas.

O Gerador de Produgdes Sintéticas consegue obter as produgdes tanto do tipo Productions
(conjunto de produgdes gramaticais) quanto do tipo d-sequences (produgdes gramaticais que
preservam mais informagao sobre constituintes adjacentes da sentenga). Paraisso, esse gerador
monta as produgdes sintaticas por meio do processamento na arvore sintética dada pelo arquivo
do PALAVRAS. Além disso, as producgdes de d-sequence para dois niveis foram extraidas, ou
sgja, producdes sintéticas até o nivel 1 e 0 2 da arvore sintética de cada sentenga do sumario.

A Figura 4.11 mostra as expessdes sintaticas do tipo Productions utilizadas em cada sen-
tenca de um sumario automatico multidocumento obtidas pel o Gerador de Produgdes Sintaticas.
Na Figura4.11, cada expressgo sintética (oriunda do parser PALAVRAS) que compde as sen-
tengas do sumario esta relacionada a alguma palavra de uma sentenga. As disposi¢des das
produgdes mostradas na Figura 4.11 ndo estdo ordenadas.

101



4. Adaptagéo dos Métodos da Literatura

(81)['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 PfAfAPU','DN->DAH','DP ->DN HDN ', 'fA-> HDP','DN ->H DP ',
'H ->num’]

(S2) [[STA->fAPU SPU P Od PU ', 'H -> prop', 'PU -> pu', 'Vm -> v-ger', 'DN -> art', 'P -> v-inf', 'DP ->
DNH' 'S->DNHPUDNc', 'DP ->HDN"', '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 fAfA",
'H->n]

(S3)[DN->HDP ', 'PU -> pu', 'P -> v-fin', 'fA-> fASfAPUfAPOd POp Op ', 'As -> HDP ', 'STA-> S
PfAPU','DP ->DN DN H ', 'DP ->n', 'H -> prp', 'DNc -> v-pcp', 'DN -> art, 'Od -> P As ', 'DP -> prop',
'‘DP->DNHDN','Op->HDP"','S->DNHPUDNc"', 'P -> v-inf', 'DN -> num', 'S -> pron-indef', 'DP ->
DNH' 'H->n','fA->adV','fA->H DP ', 'DN -> adj']

Figura4.11: Produgdes Sintéticas

No modelo original, as autoras utilizaram, tanto para Productions quanto para d-sequence,
as 25 produgdes sintéticas mais frequentes do corpus. Tal restrigdo foi seguida na implemen-
tacdo dessa adaptagédo e, adicionamente, experimentos com todas as produgdes obtidas e com
as 400 produgdes sintaticas mais frequentes do corpus CSTNews foram realizados. Com isso,
o intuito era verificar qual a quantidade ideal de produgdes mais frequentes (25 ou 400) ou se
todas as produgdes do corpus seriam a melhor solugdo para uma boa performance do modelo.

Com as producdes obtidas para cada sentenca do texto, o respectivo valor de coeréncia foi
calculado por meio da utilizagdo da Equagdo 3.11 replicada em 4.3. Nessa equaggo, a probabi-
lidade condicional p(Sij jSkz) é caculada por meio da Equagdo 3.12 replicada em 4.4, a qual
possui um termo de suavizagéo (. Como as autoras ndo deixaram claro o vaor utilizado para
suavizacao, trés valores foram utilizados: 0,1; 0,01 € 0,001. Tais valores foram analisados,
pois havia a duvida de qual deles seria o melhor vaor que impactaria menos no resultado do
modelo. A suavizagdo, na Equagdo 4.4, tem a unica fungdo de assegurar que ndo havera diviséo
por O (zero).

Y 3Bii 1 Iy

P(T) . .
=2p=1 150,

p(SjSfm) (4.3)

onde S} indicao y-ésimo item de S. Os itens s&o Produgdes ou unigramas de palavras sintati-
cas.

w ) + (7]
P, Jwi) = c(C\EvV,V)I XV J ?’g':+| 5-5-}”-

ondew; ew; sdoitenssintéticos, (L& um fator de suavizago e o(w;; w; ) €0 nimero de sentengas
que contém o item w; imediatamente seguido pela sentenca que contém w; . Ja o tamanho do
vocabulario de itens sintaticos € dado por jVj.

(4.4)

Os resultados dos experimentos desse model o (listados na Segéo 4.5) foram obtidos levando
em consideracdo todos os aspectos anteriormente descritos.
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4.5 Experimentose Resultados

Os experimentos realizados nesta tese tiveram o propdsito de avaliar a qualidade dos mo-
delos aplicados em sumarios multidocumento, mas também relatar os experimentos iniciais de
a guns model os adaptados que também foram aplicados em textos fonte do corpus CSTNews.

A tarefa de ordenacdo de sentengas de Barzilay & Lapata (2008) vem sendo usada e, nesta
tese, ndo seria diferente, como o método para avaliar os model os de coeréncialocal. Essatarefa
se tornou 0 método para verificar e avaliar a performance dos modelos de coeréncia loca de
todos os trabal hos rel acionados.

Como dito em passagens anteriores, a tarefa de ordenacéo de sentengas consiste em avaliar
pares de textos, no caso desta tese, avaliar pares de sumarios também, ou sgja, { Texto/Sumario
original, Versdo permutada do Texto/Sumario origina}. A acuracia € medida por meio da
razao entre o0 numero de pares corretos e o total de pares de textos/sumarios. O numero de
pares corretos é contabilizado quando o modelo em avaliagdo gera um valor de ranque ou de
coeréncia maior para o texto/sumario original em relagdo a sua versdo permutada em cada par.

Para avdiar os modelos, descritos nesse capitulo, os sumarios humanos multidocumento
do corpus CSTNews foram utilizados como sumarios de referéncia, ou sgja, tais sumarios fo-
ram considerados coerentes. Tal proposicao foi baseada na qualidade verificada dos sumarios
produzidos.

Com o acréscimo de 5 sumarios humanos extrativos, o corpus CSTNews possui 6 sumarios
de referéncia para cada coleggo, totalizando 300 sumarios. Desse total, 251 sumarios foram
utilizados na tarefa de ordenagdo de sentengas. O motivo de n&o se utilizarem os outros 49
sumarios foi por possuirem um numero de sentengas igual ou menor do que 3. Essa restricéo
€ por causa da necessidade das 20 permutagdes aleatdrias para cada sumario original. Como a
tarefa de ordenagéo de sentenca virou um método padrdo para avaliar os model os de coeréncia,
a quantidade de 20 permutacdes também é utilizada na maioria dos traba hos relacionados da
literatura. Portanto, abase de dados foi composta por 5.020 pares de sumarios multidocumento.

Os modelos LSA de Foltz et al. (1998) e Grade de Entidades de Barzilay & Lapata (2008)
foram um dos primeiros implementados e, até esse momento, ndo se tinha o corpus de sumarios
consolidado. Além disso, havia o desgjo de verificar o comportamento desses modelos em
textos do portugués brasileiro. Para isso, os textos fonte do corpus CSTNews foram usados.
Desta forma, 137 dos 140 textos do CSTNews e 20 permutagdes aleatérias para cada um dos
textos foram empregados. A quantidade total de textos do cdrpus ndo foi utilizada por causa da
quantidade de sentencas que €l es possuem, inviabilizando as 20 permutagdes. Assim, a base de
dados foi composta por 2.740 pares de textos.

O modelo LSA gera um vaor de coeréncia para cada texto fonte, sumario origina e suas
permutagdes. A Tabela 4.1 mostra a acuracia obtida pelo modelo LSA tanto na base de textos
fonte quanto na base de sumarios. Os resultados da Tabela 4.1 demonstram que o método
baseado na similaridade entre sentengas ndo teve resultados expressivos. |sso pode ser explicado
pela fata de informacg&o sintética que aprimore a avaliagdo do modelo.

Outro ponto, ja esperado, é o fato do modelo ter tido melhores resultados com os textos
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Tabela4.1: Resultado do modelo LSA

Base Acurécia (%)
Textos fonte 58,40
Sumarios 55,18

fonte do que nos sumarios. 1sso ocorre porque os sumarios extrativos multidocumento sdo
formados por sentencas de textos diferentes, 0 que pode ocasionar uma baixa similaridade entre
as sentengas dos sumarios, prejudicando, assim, a acuracia do modelo.

Diferente do modelo original, o qual distribui os pares de textos de forma quase igualitaria
entre treinamento e teste, 0 método de validagéo cruzada de 10 folds para avaliar o modelo de
Grade de Entidades foi empregado, pois se acredita que, com essa abordagem de avaliagéo,
resultados mais confiaveis poderao ser produzidos.

Como nesta tese ndo foi considerada a informagéo de correferéncia para o modelo de Bar-
zilay & Lapata (2008), 4 versdes do modelo de Grade de Entidades foram avaliadas: (Sint&-
tico+Saliénciat), (Sintético+Sdiéncia-), (Sintético-Saliénciat) e (Sint&tico-Saliéncia-).

Utilizando tanto a base de dados de textos fonte quanto a base de dados de sumérios, todas
as versdes do model o de Grade de Entidades foram avaliadas. A acuréaciaobtida por cada versdo
nas respectivas bases € mostrada na Tabela 4.2.

Tabela4.2: Resultado do Modelo de Grade de Entidades

Acurécia (%)
Modelos Textos Fontes | Sumarios
Sintatico+Saliéncia+ 70,73 64,78
Sintatico+Saliéncia- 74,10 60,21
Sintatico-Saliénciat 67,87 61,99
Sintatico-Saliéncia- 78,97 68,40

Segundo a Tabela 4.2, todas a versdes aplicadas nos textos fonte obtiveram melhores resul -
tados em textos fonte do que em sumarios. Normamente, as grades de textos fonte sdo mais
preenchidas do que nos sumarios, pois as mesmas entidades sdo mais frequentes e melhor distri-
buidas ao longo do texto. Tais fatos influenciam diretamente na captura do padréo de transigéo
de entidades presentes nos textos e nos sumarios.

Outro fato interessante é que a versdo completa (Sintético+Saliénciat) ndo foi a versdo que
obteve os maiores valores de acuraciatanto paratextos fonte quanto paraos sumarios. Acredita-
se que a presenca dainformacdo de saliéncia para os textos fonte foi o fator determinante paraa
gueda da acuracia em comparagdo com as versoes que ndo fazem uso dessa informacdo. Dado
que, tal informag&o de saliéncia produz uma grade de entidades que possuem uma frequéncia
igual ou maior do que 2, e isso pode ocasionar uma grade com poucas entidades e com bastante
lacunas (devido a natureza multidocumento dos suméarios), o que pode prejudicar o aprendizado
do modelo. Além disso, ainformagio da presenca de entidades nas sentencas foi a que melhor
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se adequou tanto nos textos fonte quanto nos sumarios. |sso se deve pelas respectivas grades
com poucas lacunas e menos esparsas, o que ajudou no aprendizado do modelo.

Diferentemente dos modelos anteriormente testados, 0 modelo Baseado em Grafo (Gui-
naudeau & Strube, 2013) foi utilizado apenas em sumarios multidocumento (foco desta tese).
Assim, os valores de acuracia foram obtidos para cada uma das projegdes one mode (Py, Pw €
Pacc) juntamente com e sem ainformagdo de disténcia. A base de dadosfoi composta por 5.020
pares de sumarios multidocumento (sumario de referéncia e sua versdo permutada). A acurécia
desse model o € arazdo entre a quantidade vezes em que 0 modelo de grafo de projecdo calcula
o valor de coeréncia para 0 sumario coerente maior do que o incoerente e a quantidade de pares
de sumarios da base de dados. A Tabela 4.3 mostra os resultados do model o de Grafo aplicado
a0 corpus de sumarios.

Tabela4.3: Resultados do Model o baseado em Grafo

Acurécia (%)
Modelosde Grafo -~ 1 Bigancia | Sem Inf. Distandia
Projecéo Py 52,71 57,69
Projecio Py 51,21 54,98
Projegi0 Pace 5255 56,51

O modelo Baseado em Grafo aplicado somente a sumarios multidocumento, ja que os ex-
perimentos em textos fonte foram finalizados quando este modelo foi desenvolvido, teve resul-
tados inferiores aos obtidos pelo model o de Grade de Entidades. Mesmo o melhor resultado do
modelo Baseado em Grafo ficou muito abaixo do valor de menor acuracia do modelo de Grade
de Entidades.

Os resultados mostrados na Tabela 4.3 n&o eram o esperado, ja que a motivagao da criagdo
do modelo de Grafo, segundo os autores, era a obtengdo de acuracias similares ao modelo de
grade de entidades mesmo sem a fase compl exa (aprendizado de maquina) do modelo de Grade
de Entidades. Ta comportamento pode se dever ao fato de que muitos sumarios podem ter tido
entidades diferentes e espalhadas em diferentes sentengas ao longo do sumario, pois os valores
de coeréncia das projegdes sdo baseados na ocorréncia, no somatorio das ocorréncias e dos
pesos das entidades em comuns a duas sentengas. Assim, quanto mais entidades as sentencas
compartilharem, melhores serdo os valores de coeréncia, principalmente para os sumarios de
referéncia (coerentes).

E, por fim, entre os model os adaptados e que originalmente ndo usaram informagao discur-
siva, 0 modelo baseado em Padrdes Sintéticos de Louis & Nenkova (2012b) foi avaliado. Para
isso, 3 (trés) conjuntos de produgdes sintéticas, segundo as suas frequéncias, foram utilizados,
Ou sgja, todas as produgdes que tiveram frequénciaiguais a 1, 25 ou 400. Além disso, 3 (trés)
valores de suavizagéo (0,1; 0,01; 0,001) também foram usados. Todos esses aspectos foram
considerados para Productions e d-sequence com d = 2, ou sgja, todas as produgdes sintéticas
dos niveis 1 e 2 da arvore sintéatica de cada sentenca do sumario foram empregadas.
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A Tabela4.4 mostratodos os resultados obtidos com a aplicagdo do model o de Padrdes Sin-
taticos com a utilizacdo de produgdes sintéticas do tipo Productions para o corpus de sumarios.
Ja a Tabela 4.5 mostra os resultados do model o de Padrdes Sintaticos com o uso de produgdes
sintéticas do tipo d-sequence.

Tabela4.4: Resultados do model o de Padrdes Sintéticos para Productions

Suavizagso Acuracia (%)
Frequéncia=1 | Frequéncia =25 | Frequéncia = 400
0,1 15,35 15,67 17,43
0,01 16,25 15,57 1717
0,001 19,68 15,57 17,41

Tabela4.5: Resultados do modelo de Padrdes Sintéticos para d-sequence

Acurécia (%)
Suavizagao d-sequence =1
Frequéncia=1 | Frequéncia= 25 | Frequéncia = 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
Acurécia (%)
Suavizagao d-sequence = 2
Frequéncia=1 | Frequéncia= 25 | Frequéncia = 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 Padrdes Sintaticos ndo € o modelo mais recomendavel para ava-
liar coeréncia local em sumarios multidocumento, pois o melhor resultado foi de 26,19% de
acuracia para d-sequence no nivel 2, Frequéncia = 1 (todas as produgdes sintéticas do nivel
utilizada) e suavizacdo de 0,01.

Em meédia, conclui-se que o valor de suavizagdo idea seria de 0,01, mesmo as maiores
acuraci as sendo obtidas com a suavizagéo de 0,1.

A utilizacdo de todas as producdes sintéticas, independentes da frequéncia de cada uma,
foi a configuragdo em que os modelos Baseados em Padrdes Sintéticos classificaram melhor
0S suMarios em comparagao com as configuragdes que agruparam as produgdes sintaticas de
acordo com as suas frequéncias.

O tamanho do sumario pode ter influenciado na baixa acuracia do modelo Baseado em
Padrdes Sintaticos. Um bom indicio disso foram as acuracias obtidas com a utilizacdo de todas
as produgdes sintaticas (Frequéncia= 1), que foram maiores para cadatipo. Assim, quanto mais
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sentencas houver, consequentemente, mais produgdes sintdticas permitirdo ao modelo avaiar
melhor a coeréncialocal dos sumarios multidocumento.

Pelos resultados de cada um dos model os adaptados, os quais ndo utilizam informagdo de
discurso, conclui-se que 0 modelo de Grade de Entidades foi 0 melhor modelo para suméarios
multidocumento. Além disso, tais resultados mostram a necessidade de melhorar aavaliagdo da
coeréncia local em sumarios multidocumento. Devido a isso, acredita-se que o conhecimento
discursivo pode ser util em modelos que avaliam a coeréncia local. Baseado nisso, modelos
com informagdes discursivas foram elaborados, adaptados e criados, 0 quais sdo descritos no
Capitulo 5, comprovando a utilidade dessas informagdes para avaliagdo da coeréncia.
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Capitulo

Enriquecimento de M étodos de Coeréncia

Nesse capitulo, os model os que ddo suporte a tese deste trabal ho serdo descritos e avaliados.
Assim, os modelos da literatura que ja utilizam conhecimento discursivo foram adaptados, os
modelos que ndo utilizam informacdo discursiva foram enriquecidos/incrementados com ta
informagéo e novos model os discursivos que avaliam a coeréncia local foram criados.

As relagbes discursivas da RST (Mann & Thompson, 1987) e da CST (Radev, 2000) anota-
das no corpus CSTNews (Aleixo & Pardo, 2008; Cardoso et al., 2011) e o parser PALAVRAS
(Bick, 2000) foram utilizados na constru¢éo dos modelos. Além disso, os model os discursivos,
em sua maioria, foram aplicados em sumarios multidocumento e alguns model os foram em-
pregados em textos fonte, mas todos foram analisados de forma que a €ficiéncia dos mesmos
pudesse ser verificada.

51 Modelode Gradede Entidades com Discurso

Considerado o modelo de referéncia na area de avaliagdo da coeréncia local, o modelo de
Grade de Entidades foi o que mais possibilitou a criacdo de variagdes com discurso, de forma
que tais variagdes pudessem ser aplicadas em textos fonte €/ou em sumarios multidocumento.

Todos os model os discursivos baseados no modelo de Grade de Entidades ou até as suas
versdes enriquecidas com informagao discursiva tiveram suas estruturas similares ao modelo de
Barzilay & Lapata (2008) implementado nestatese (vejaaFigura4.1). Asdiferengasficaram no
acréscimo de funcionalidades no médulo Gerador de Grade de Entidades e no médulo Gerador
de Vetor de Caracteristicas Discursivas de cada modelo e versio.

Além de extrair as entidades com suas fungdes sintéticas do arquivo de andlise do PALA-
VRAS, ha modelos e/ou versdes em que o Gerador de Grade de Entidades também ira extrair
informagdes discursivas anotadas nos textos fonte ou sumarios multidocumento. Assim, tal
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modulo podera criar grades de entidades, grade discursivas e grade de entidades com discurso.
Da mesma forma, o Gerador de Vetor de Caracteristicas Discursivas podera montar vetores de
caracteristicas considerando uma ou até duas grades de informagdes distintas.

A Figura 5.1 ilustra a estrutura das versdes enriquecidas com discurso e dos modelos de
discurso baseados no modelo de Grade de Entidades de Barzilay & Lapata.

Relagoes Discursivas

—_—
) Gerador de
Arquivo .xml Grades de
Texto =) PALAVRAS | =) | Entidades e/ou
Discursivas
lGrade(s)
Fase de | Modelo Fase de Vetor
Valor de _ —— —

Gerador de
Figura 5.1: Estrutura dos Modelos de Grade de Entidades enriquecidas com discurso

Vetor de
Caracteristicas
com Discurso

A manipulagdo e o tipo das relagdes discursivas foram os aspectos que diferenciaram cada
versdo 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
paratextos fonte (etapainicial dapesquisa), tendo em vista o objetivo deinvestigar a sua perfor-
mance em textos maiores e compara-lo com o model 0 adaptado de Grade de Entidades original.

Baseado na premissa de que a partir de um texto coerente é sempre possivel obter uma es-
trutura de relacdes RST e que um modelo de Grade de Entidades é capaz de capturar um padréo
de transi¢des de relagbes RST entre as sentencas adjacentes dos textos fonte de referéncia, foi
implementado o model o de Grade de Entidades denominado SINTATICA-SALIENCIA-RST+.

O modelo SINTATICA-SALIENCIA-RST+ faz uso apenas das relagdes RST anotadas nos
textos fonte para montar a grade de entidades com informacgdo discursiva. Dessa forma, o
Gerador de Grade de Entidades €/ou Discursivas ira extrair as entidades e utilizar as relagdes
RST anotadas nos textos para formar a grade de entidades com discurso. Para exemplificar a
grade montada por esse médul o, considere as duas primeiras sentengas do texto segmentado em
EDUs da Figura 2.5, como mostra a Figura 5.2.

(S1) [1] Muitas das atitudes “corajosas” de Almir,
o Pernambuquinho, eram ditadas pelo medo.

(S2) [2] Poucos sabem disso, [3] mas é verdade.

Figura5.2: Parte do texto da Figura2.5

O texto daFigura 5.2 possui 3 EDUs distintas referenciadas por [1], [2] € [3]. Asinforma-
¢oes nas EDUs [2] e [3] complementam a informagdo contida na EDU [1], ou segja, as EDUs
[2] e[3] sdo identificadas como constituintes de uma relacdo RST chamada ELABORATION
da EDU [1]. Dessaforma, a EDU [1] corresponde ao nucleo e as EDUs [2] e [3] constituem o
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satélite da relacédo ELABORATION. As EDUs [2] e [3] se relacionam por meio de uma con-
cessdo. Portanto, aEDU [2] éo nucleo eaEDU [3] € o satélite darelacgo CONCESSION. Tais
relacionamentos sdo vistos na Figura 2.6 replicada em 5.3. Ja a Figura 5.4 ilustra a grade de
entidades com discurso para o texto daFigura 5.2.

1 2-3

Figura 5.3: Relacdo ELABORATION entre as proposi¢des 1 e 2-3 (Ribeiro & Rino, 2005, p. 2)

atitudes Almir | Pernambuquinho | medo verdade
S1 | Elab.Nuc | Elab.Nuc Elab.Nuc Elab.Nuc
Conces.Nuc
52 i i ) Elab.Sat

Figura 5.4: Grade derelagdo RST para o texto da Figura 5.2

E importante salientar que todas as rel agdes das quais uma determinada entidade faca parte
de um dos constituintes sdo registradas na grade. Por exemplo, na grade da Figura 5.4, aen-
tidade “verdade” ocorre em EDUs da sentenca S2, que participam como nucleo da relacdo
CONCESSION e como satélite darelagdo ELABORATION.

O maddulo Gerador de Vetor de Caracteristicas Discursivas utiliza a grade de entidades com
discurso para contabilizar as probabilidades das transicdes de relacdes RST entre as sentencas
adjacentes. Paraisso, todas as relagdes RST ocorridas no corpus juntamente com a informagéo
de nuclearidade foram consideradas. Por exemplo, atransi¢éo [Elab.Nuc -] nagrade da Figura
5.4 tem a probalidade de 0,66, ou sgja, esse valor foi obtido por meio da razéo entre as 4
ocorréncias da transigéo [Elab.Nuc -] e as 6 transi¢des entre sentengas adjacentes possiveis da
grade da Figura 5.4. O restante do modelo SINTATICA-SALIENCIA-RST+ segue 0s mesmos
passos do modelo original.

Duas variagdes do modelo SINTATICA-SALIENCIA-RST+ também foram implementadas.
Essas variagbes impactam na manipulacdo das relagbes RST no médulo Gerador de Grade
de Entidades e/ou Discursivas e no médulo Gerador de Vetor de Caracteristicas Discursivas.
O objetivo dessas variagbes foi diminuir a complexidade da grade de entidade e do vetor de
caracteristicas da versdo SINTATICA-SALIENCIA-RST+ e verificar se haveria algum ganho
na acuracia com essas variacoes.

Para a Variag&o 1 foram utilizados os agrupamentos das relagdes RST feitos por Mann &
Thompson (1987) (ver a Tabela 2.3) e, além disso, as informacgdes de nucl earidade das rel agdes
RST foram ignoradas. Ja na Variagdo 2, as relagdes RST foram utilizadas sem agrupa-las e
sem a informagdo de nuclearidade. A Figura 5.5 mostra a versdo da grade da Figura 5.4 que
pode ser utilizada nas duas variagdes, ja que tanto a relagdo ELABORATION quanto a relacdo
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CONCESSION s2o consideradas um tipo de grupo na Variagdo 1 e também s3o utilizadas na
Variagéo 2.

atitudes Almir Pernambuquinho medo verdade
S1 | Elaboration | Elaboration Elaboration Elaboration
Concession
a2 Elaboration

Figura 5.5: Exemplo de grade de relagdo RST para as Variagbes 1 € 2

O modelo SINTATICA-SALIENCIA-RST+ ésimilar ao modelo de RST Completo de Feng
et al. (2014) empregado para o Inglés. O modelo desenvolvido nesta tese foi construido conco-
mitantemente ao modelo de RST Compl eto.

As versdes do modelo de Grade de Entidades com informag&o sintdtica e sem sdiéncia
(SINTATICA+SALIENCIA-) enriquecidas com informagdes discursivas (RST e CST) s3o ba-
seadas em padrdes sintéticos e discursivos que os sumarios mutidocumento coerentes possuem
e que os diferem dos sumarios considerados incoerentes. Uma dessas versdes enriquecidas
usa as relagdes CST dos sumarios juntamente com a fungdo sintética que cada entidade pos-
sui para avdiar a coeréncia dos sumarios multidocumento. Essa versdo € denominada de
SINTATICA+SALIENCIA- com CST. O uso de relagdes CST é devido a propria natureza dos
sumarios que sdo multidocumento, o que possibilita a captura de um padréo de distribuicdo
de relacdes CST para a distingdo de sumarios coerentes dos incoerentes. O modulo Gerador
de Grade de Entidades e/ou Discursivas dessa versdo gera duas grades, uma com informagao
sintatica e outra com informacao discursiva. Além disso, o Gerador de Vetor de Caracteristicas
com Discurso lida com as duas grades conjuntamente para formar o vetor de caracteristicas.

Para exemplificar a versdo SINTATICA+SALIENCIA- com CST, considere o suméario do
corpus CSTNews mostrado na Figura 5.6.

(S1) Ao menos 17 [pessoas]g morreram apods a [quedaly de um
[avido]y de passageiros na [Republica Democratica do Congoly. .
Elaboration

(S2) As |vitimas|g do acidente foram 14 [passageiros]x ¢ trés
[membros|y da [tripulacdo].
Elaboration

(S3) Segundo [fontes]y aeroportudrias, os [membros]s da
[tripulagdo]s eram de [nacionalidade]y russa.

(S4) O Javiao]s explodiu e se incendiou, acrescentou o [porta-

voz]x da [ONU]x em Kinshasa, [Jean-Tobias Okala]x.
_ _ o Follow-up
(S5) |Ele]s havia saido da [cidade]x mineira de Lugushwa em

diregdo a Bukavu, numa [distancia|x de 130 [quilometros)y.

Figura 5.6: Exemplo de um sumario com relagdes CST

No exemplo da Figura 5.6, ocorrem 3 relagbes CST. A relacéo ELABORATION ocorre
entre as sentengas S1 e S2, ou sgja, a informagao dada pela sentenga S2 complementa o fato
principal descrito na sentengca S1. O mesmo acontece entre as sentengas S2 e S3. No caso das
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sentencas $4 e S5, ha arelagdo FOLL OW-UP, a qual indica que o fato descrito na sentenga $4

aconteceu depois do fato descrito na sentenga S5.
O sumario da Figura 5.6 € analisado pelo parser PALAVRAS, que gera o arquivo xml com

as informagdes morfossintéticas necessarias para 0 modelo. Dessa forma, o Gerador de Grades
de Entidades €/ou Discursivas utiliza as informagdes sintaticas e as relagdes CST presentes no
sumario para gerar duas grades, uma grade sintética e outra discursiva, como mostra a Figura

5.7 (a) e (b), respectivamente.

S1 S2 S3 54 S5

S1 | — | Elaboration — —
S2 Elaboration

S3 | - — — —
S4 B — | Follow-up

S5

g0

ratica_Con,

I | fontes

| | nacionalidade

I | ele
porta-voz

x| | | | ONU
|| distancia
|| kilometros

x| Republica_Democ

5
5

I'| “| pessoas
I'| > queda
I > avido

L] ! |vitimas
I'| =] ! | passageiros

“| >| | | membros

©| >| | [ tripulagdo

wi
w
|
|
|
|
>
|

|1 {1 | [Jean-Tobias Okala

w
x| | |

Sa

ss|l-|-|-1 - |-

-1-1-1S X|X|X
(a)

(b)
Figura 5.7: Grades (a) sintética e (b) discursiva de relagbes CST

A grade discursiva € representada por uma matriz composta por linhas e colunas que repre-
sentam as mesmas sentengas do sumario. O preenchimento das células dessa matriz € com as
relagbes CST entre duas sentengas do sumario, independentemente da quantidade de relacdes
CST que exista entre duas sentencas.

Com as duas grades da Figura 5.7, o Gerador de Vetor de Caracteristicas com Discurso
condensa ambas as informagdes para criar o vetor de caracteristicas para versao de Grade
de Entidades com CST. Por exemplo, a relacdo ELABORATION entre as sentengas S1 e S2
co-ocorre com as transi¢des sintaticas de entidades no mesmo par de sentengas: [S -], [X -], [-

3], [- X], [- -] - Nesse caso, para cada célula da grade de entidades, o Gerador de Vetor de Ca-
racteristicas com Discurso contabiliza a frequéncia de cada transi¢&o sintética que ocorre junto
com arelagdo CST presente no correspondente par de sentencas. Esses valores sdo divididos
pelo numero total de transi¢bes de tamanho 2 da grade de entidades, calculando, assim, a pro-
babilidade para cada transi¢do de entidades com as relagbes CST. A Figura 5.8 mostra o vetor

de caracteristicas relacionado as grades da Figura 5.7.

[ =
3 5 S 2 S & o a a =2 a a
e (8 |8 |8 (3 |22 2|2 |3 |2
- ERERE R ERE N ERER R R ERE
S | |2 |Z |@ |& £ e [& [ - ! I ! |
| | w > I (%] | v = (72} | | (%] =< | [7,]
v > | | I > (%] > | | > (%} > | | | =
0,02 | 0,05 |0,01|0,07)0,29 | 0,02 |0,01|004)]001(004(013| 0 |0,020,02]001]004(013) 0

Figura 5.8: Vetor de caracteristica da versdo Grade de Entidades com CST

No vetor de caracteristicas da Figura 5.8, os valores de probabilidade so obtidos por meio
darazéo entre afrequénciade cada padrdo e o numero total de transi ¢des da grade deinformagéo
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sintética. Por exemplo, o padrdo [S-Elaboration] tem o valor de probabilidade igual a 0,03.
Pois, o padréo [S-Elaboration] ocorre 2 vezes e 0 numero total de transi¢des da grade de
entidade sintatica é 56.

Um vetor de caracteristicas € criado para cada sumario de treinamento e de teste, os quais
serdo usados paratreinar e testar, respectivamente, 0 model o preditivo na avaliagaéo da coeréncia
local (ver Segéo 5.6).

Outra versdo enriquecida do modelo de Grade de Entidades é relacionada a versédo
SINTATICA+SALIENCIA- com CST, ja que dltima pode gerar um nimero grande de
caracteristicas e, com isso, pode haver dados esparsos €, consequentemente, pode diminuir a
performance da versdo. Pensando nisso, a versdo intitulada SINTATICA+SALIENCIA- com
Categorias CST foi desenvolvida, ou sgja, 5 categorias das relagbes CST dadas pela tipologia
de Maziero et a. (2010) (ver Figura 2.10) foram utilizadas. Assim, as categorias sdo os tipos:
Redundancia, Complemento, Contradi¢cdo, Fonte/Autoria e Estilo.

A modelagem da verso SINTATICA+SALIENCIA- com CST teve 0 mesmo principio dos
model os de coeréncia discursivos anteriores, ou sgja, um padréo de distribui¢do das categorias
de relagbes CST ao longo do sumario pode ser utilizado na distingdo de sumarios coerentes dos
menos coerentes (incoerentes).

O Gerador de Grade de Entidades e/ou Discursivas da versdo SINTATICA+SALIENCIA-
com Categorias CST reconhece a relagdo CST do sumario e preenche a grade de discurso com
o tipo da relagdo, reduzindo a dimensionaidade do vetor de caracteristicas. Por exemplo, a
Figura 5.9 mostra a grade de discurso da versdo SINTATICA+SALIENCIA- com Categorias
CST dagrade discursiva (b) daFigura5.7.

S1 S2 S3 S4 S5
S1 | - | Complemento - - -
S2 | - - Complemento | - -
S3 | - - - - E
S4 | - - - - | Complemento
S5 | - - B - -

Figura5.9: Grade discursiva de categoria CST

A grade discursiva de categoria CST € usada juntamente com a grade de entidades com in-
formacgéo sintatica paraformar os padroes de transigoes de informag&o sintatica com as catego-
rias CST entre as sentengas dos sumarios, deformasimilar aversdo SINTATICA+SALIENCIA-
com CST. Com isso, 0 Gerador de Vetor de Caracteristicas com Discurso da versdo
SINTATICA+SALIENCIA- com Categorias CST ira criar vetores de caracteristicas meno-
res e, consequentemente, diminuir a sua complexidade em comparagaéo ao gerador da versdo
SINTATICA+SALIENCIA- com CST. A Figura 5.10 mostra o vetor de carateristicas da versio
da SINTATICA+SALIENCIA- com Categorias CST, relacionado & grade sintética da Figura
5.7 eagrade discursivada Figura 5.9.

Todos os passos realizados até gerar o valor de ranque para os sumarios de teste foram
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g2 |2 |5 |£€ |2
5 3] 5 - 5 3}
= 5 g [3) g 5
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Figura 5.10: Vetor de caracteristica da versdo Grade de Entidades com Categoria CST

realizados da mesma forma que no modelo de Grade de Entidades.

Uma nova versdo com uma quantidade ainda menor de caracteristicas em comparagdo com
avers3o de SINTATICA+SALIENCIA- com Categoria CST foi implementada. Com 0 mesmo
foco de reduzir dados esparsos e, consequentemente, possibilitar o aumento do poder preditivo
na avaliacdo da coeréncia local, a versao do modelo de Grade de Entidades com informagao
booleana de discurso (CST) foi desenvolvida. Essa informagao boolena de discurso CST con-
siste na presenga (valor=1) ou na auséncia (valor=0) de relagbes CST entre as sentengas dos
suméarios. Essa vers3o sera referenciada como SINTATICA+SALIENCIA- Booleana CST e é
baseada em um padrdo de distribuic¢do das fungdes sintéticas das entidades juntamente com asi-
nalizagdo da presenca ou da auséncia de relagcdes CST entre as sentengas. Tal padréo é utilizado
para distinguir sumarios coerentes dos incoerentes.

O uso de informagdo Booleana so foi empregado nas relagdes CST, ja que a possibilidade
de obter um padréo Booleano de relagdes CST € maior do que um possivel padrao Booleano s6
de relagdes RST em sumarios multidocumento, uma vez que a quantidade de relacdes RST em
sumarios multidocumento ndo seria suficiente para obter um padrao de distribuicao de rel agbes
RST, pois as sentengas que formam os sumarios multidocumento, em sua maioria, vem de
diferentes textos fonte.

O Gerador de Grades de Entidades e/ou Discursivas da versgo SINTATICA+SALIENCIA-
Booleana CST produzira duas grades, uma grade de entidades com informagao sintética, como
a que é mostrada na Figura 5.7 (a), e uma grade com valores booleanos que indicam se duas
sentencas est&o rel acionadas por relagdes CST. A Figura 5.11 mostra a verséo boolena da grade
discursiva de relagdes CST da Figura 5.7 (b).

S1 S2 S3 S4 S5
S1| 0 1 0 0 0
S2 | 0 0 1 0 0
S3 |0 0 0 0 0
S4 |0 0 0 0 1
S5 10 0 0 0 0

Figura5.11: Grade booleana CST

Nesse cenario, a Figura 5.12 mostra o vetor de caracteristicas gerado pelo Gerador de Vetor
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de Caracteristicas com Discurso da versdo de SINTATICA+SALIENCIA- Booleana CST, lem-
brando que cada caracteristica € a probabilidade de cada padréo de transi¢Zo (linha 1 da Figura
5.12) e o célculo da probabilidade € o mesmo realizado nas versdes anteriores.

— — - - — -l o o o ©l o o

| I ) < 1 %) | | ) x| 1 wn
wv x | | | x wv) > | | | >
0,03 |0,07 (0,03 |0,14 |0,41 |0,03 |[0,03 (0,03 ]|10,01|0|0,16 |0

Figura 5.12: Vetor de caracteristica booleana CST

A principal caracteristica dos sumarios multidocumento é que as sentengas que os formam
podem vir de diferentes textos fonte, mas também podem vir do mesmo texto. Sentengas que
vem do mesmo texto fonte podem ter relagdes discursivas que ndo sdo representadas pelas
relagcdes CST e sim pelas relagdes RST. Assim, foram usadas as possiveis relagdes RST das
sentengas dos sumarios para criar novas versoes, pois se acredita que sumarios coerentes po-
dem ter mais sentengas adjacentes ordenadas vindas do mesmo texto fonte do que sumarios
considerados incoerentes.

A Figura 5.13 mostra um sumario humano da colegéo 2 do corpus CSTNews. Esse sumério,
como 0s outros do corpus, apresenta uma marcagdo no final de cada sentenca que permitiu
recuperar as possiveis informagdes discursivas de cada sentenga dos textos fonte (onde foram
anotadas as relagdes RST). Essa marcagdo identifica a origem de cada sentenca dos sumarios
nos textos fonte. Por exempl o, a sentenca S1 desse sumario € a primeira sentenca no documento
4, nacolegdo 2 e cujafonte é o jornal O Globo (<D4_C2_Globo; 31> ).

(S1) O Instituto de pesquisa CNI/Ibope divulgou nesta sexta-feira, em Brasilia, que o presidente Luiz
Inacio Lula da Silva seria reeleito em primeiro turno caso as eleicdes fossem hoje.
<D4_C2_Globo;S1>

(S2) De acordo com a pesquisa, Lula (PT) tem 44% das intengbes de voto, contra 25% de Geraldo
Alckmin (PSDB) e 11% de Heloisa Helena (PSOL). <D4_C2_Globo;S2>

(S3) Os outros candidatos que concorrem a vaga presidencial Cristovam Buarque (PDT) e Luciano
Bivar (PSL) aparecem cada um com 1% das intengoes de voto. <D4_C2_Globo;S3>

(S4) A CNI explica que a pesquisa ndo traz a comparagao com pesquisas anteriores para primeiro
turno porque € a primeira vez que o lbope utiliza a lista oficial de candidatos a presidente da
Republica. <D2_C2_Estadao;S5>

(S5) Embora nao permita comparagoes, vale relembrar que na pesquisa de junho Lula tinha 48%
das intencdes de voto; Alckmin 18% e Heloisa Helena, 5%. <D2_C2_Estadao;S6>

Figura 5.13: Sumario humano com marcactes de origem das sentencas

Recuperando as possiveis informagdes discursivas no sumario da Figura 5.13, pode-se for-
mar uma grade com relagdes CST e RST. Por exemplo, a grade de relagbes do sumario da
Figura 5.13 € mostrada na Figura 5.14. Nessa grade, os nomes de rel agbes com todas as letras
minuscul as s3o relagdes RST e as relagdes CST sdo as que possuem a primeira letra maiuscul a.

O Gerador de Vetor de Caracteristicas com Discurso das versdes que fazem uso das duas
relagdes discursivas ao mesmo tempo calcula os padrdes formados pelas informacgdes sin-
taticas e todas as relagdes CST e RST anotadas no CSTNews. Essa versdo foi denomi-
nada SINTATICA+SALIENCIA- com CST e RST. O intuito da incorporacdo das relacdes
RST na versdo SINTATICA+SALIENCIA- com CST foi de melhorar o poder de distinguir
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(S1) (S2) (S3) (S4) (S5)
S1_D4_C2 S2_ D4 _C2 S3 D4 _C2 S5 D2 C2 S6_D2_C2
(S1) S1 D4 C2 - evidence - Elaboration
(S2) S2 D4 C2 - - list
(S3) S3 D4 C2

S4) | S5 D2 2
S5) | se p2 2

Figura 5.14: Grade com relagdes RST e CST

0s sumarios coerentes dos incoerentes e tentar diminuir a esparsidade presente na versdo
SINTATICA+SALIENCIA- com CST.

A partir da versdo SINTATICA+SALIENCIA- com CST e RST, foram criadas novas
versdes que seguem o mesmo formato de implementacdo das versdes anteriores, mudando
apenas a manipulacdo das informagdes discursivas no Gerador de Grade de Entidades e/ou
Discursivas e no Gerador de Vetor de Caracteristicas com Discurso. Tais versbes s3o:
SINTATICA+SALIENCIA- com RST, a qua utiliza a grande de entidades com informagdo
sintética junto com a grade discursiva de possiveis relagdes RST; SINTATICA+SALIENCIA-
Booleana RST, a qual utiliza a grande de entidades com informagao sintatica juntamente com
a grade discursiva preenchida por 1 (presenca de relacdo RST) e 0 (auséncia de relagdo RST);
e SINTATICA+SALIENCIA- Booleana CST e RST, a qual utiliza a grande de entidades com
informag&o sintatica juntamente com a grade discursiva preenchida por 1 (presenca de relacéo
CST e/ou RST) e 0 (auséncia derelagdo CST e RST).

Versdes discursivas para o modelo SINTATICA-SALIENCIA- da abordagem de Grade de
Entidades também foram criadas, ja que o modelo SINTATICA-SALIENCIA- (dentre os mo-
delos de Grade de Entidades adaptados nesta tese) foi 0 que obteve 0 melhor desempenho na
avaliacdo da coeréncia local dos textos fonte e sumarios multidocumento do corpus CSTNews.

Os mesmos procedimentos redizados nas versdes discursivas com informagdo sin-
tatica (SINTATICA+SALIENCIA-) também foram feitos na implementagio das versdes
SINTATICA-SALIENCIA- com CST, SINTATICA-SALIENCIA- com RST e SINTATICA-
SALIENCIA- com CST eRST.

O Gerador de Grades de Entidades €/ou Discursivas para as versdes discursivas do modelo
SINTATICA-SALIENCIA- produzira tanto uma grade de entidades sem informaggo sintética,
ou sgja, presenca (1) ou auséncia (0) de uma entidade em uma determinada sentenga do sumario
(ver Figura 5.15, onde as entidades compostas por duas palavras sdo dadas pelo parser PALA-
VRAS), quanto uma grade de relagdes discursivas como as grades mostradas nas Figuras 5.7
(b) e5.14, respeitando a informagZo discursiva considerada na versio do modelo SINTATICA-
SALIENCIA-.

Todas as versdes desenvol vidas, model os e variagdes, foram avaliadas no corpus CSTnews.
Assim, os experimentos e os seus resultados contabilizados seréo mostrados mais adiante na
Secdo 5.6 desse Capitulo 5.
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Figura 5.15: Exemplo de grade de entidade sem informacdo sintatica da grade da Figura 5.7 (a)

5.2 ModeloBaseado em Grafo com Discurso

O modelo baseado em Grafo foi enriquecido com relagdes CST e RST. Paraisso, aestrutura
mostrada na Figura 5.16 foi utilizada. Essa estrutura € similar a estrutura do modelo origina

adaptada nesta tese, mostrada na Figura4.7.

Relagdes Discursivas

— 7
Arquivo .xml Gerador de
Texto | =mmp (PALAVRAS| =eesssssssssssssmm)  Grade de
Entidades

lGrade

Matriz Grafo G Grade Gerador de
Valor de — Gerador de — erador de
Matriz de Grafo Bipartido 4 Ir?::-iz:!dé:giea

Projecdo

Figura 5.16: Estrutura do Modelo baseado em Grafo com Discursivo

O Gerador de Grade de Entidades utiliza as informagdes discursivas anotadas nos sumarios
do corpus CSTNews e o arquivo xml de andlise morfossintatica dos sumarios, dado pelo parser
PALAVRAS, para criar a grade de entidades com relagdes discursivas.

A grade de entidades com relagbes discursivas € uma matriz formada por linhas, que repre-
sentam as sentengas, e as colunas representam as entidades do sumario. As células dessa grade
sdo preenchidas com relagdes CST e/ou RST de cada sentenga (composta por entidades), aqual
se rel aciona discursivamente com outra sentenga. Um exempl o de grade montada pelo Gerador
de Grade de Entidades desse modelo é mostrado na Figura 5.17.

Na grade da Figura 5.17, a entidade “Heloisa_Helena” ocorre na sentenga S2, a qual se
relaciona com as sentengas S1 (através darelagdo CST evidence) e S3 (através darelagéo CST
list), sendo assim, a respectiva célula é preenchida com as duas relagdes pelas quais a sentenga
S2 serelaciona. O mesmo acontece com as entidades “Geraldo Alkmin” e “intencao”.

O Gerador de Grade de Incidéncia substitui cada relagcdo discursiva da grade de entrada
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Figura 5.17: Parte da grade de entidade com discurso do sumario 4 da colegéo 2 do CSTNews

pelo seu peso. O valor de pesoigual a1 (um) para cadarelagio CST e RST foi escolhido’; caso
ocorramais de uma relacdo em uma célula, somam-se os val ores dos pesos de cadarelagdo. Nas
células que ndo ha relagbes, o valor 0 é inserido. A Figura 5.18 mostra a grade de incidéncia
paraagrade daFigura 5.17.

o
3
© c g
- c £ ©
S|3|le|= a
& |z |8|[<| o '
| I Il = =l ol § ®
(=) © g =} ) © S |G S =
s |le(8|B|3|=[2BB| 2|8 3| o
L | o el BT = T | a
S| s|Els|e|le|ls|&l2]|g]|9
S |z|8|o|sa|la|8|E|S |82
st|]o|JojojJOo|J1f[f1]Jof[O]O¢|0DO 1
s2| 0 |2]o0|J2]J]OofO]JO|[2]O0¢|0O 0
s3|1|]0]J]0O0]J]OJOfOf1T[O|1]|0O 1
s4| 0 |oJoOoO|J]OJ]Of[fO]J]O|[O]O DO 0
S5 | 0 |1 ilo0|j]O0fO0O]JOf[1])0¢{|0O 0
s6e | 0o J]O|J]O|JOJ]O|JO]JO]JO|JO]O]| O

Figura 5.18: Grade de Incidéncia

Com a grade de incidéncia, o grafo bipartido é gerado pelo modulo Gerador de Grafo Bi-
partido. Por exemplo, a Figura 5.19 mostra o grafo bipartido da grade de incidéncia da Figura
5.18.

—_ 1

e

2/ E

— 1

—_— N
) A1
@ Ibope

-~ 2\ =~ ~—
1_—7 B _
L‘_Biba @ " @

Figura 5.19: Grafo Bipartido Discursivo

O Gerador de Matriz de Projegdo utiliza o grafo bipartido discursivo para gerar as matrizes
de projecdo one mode Py e Py e, a partir dessas matrizes, os valores de coeréncia para as

"Um estudo futuro sobre a importancia de cada relacdo CST e RST no contexto multidocumento pode ser
realizado de forma a quantificar tais relagbes.
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respectivas projegdes sdo calculados. A Figura 5.20 mostra as matrizes de projegdes one mode
Pu (a) e Py (b) do grafo daFigura 5.19.

S1|S2 [S3[S4(S5]S6 S1|S2 [S3[S4|S5]S6
S11]0{0}]1]0)0¢(O S11]0{0|1)]0]0]O0
S210/0]0[O0O]1]|O S210/0]0[0] 2|0
S3|]0{0]J]0]J]0]JO0{|O S3|]0{0]O0]|J]0]0]O
S410[{0]J]0]J0)JO0[O S4/0[{0]0)J0]0]O
S51|0[{0]J0]J0O0O)JO0O|O S5/1|0{0]0O0]J]0]0O0]O
S6 | 0[{0]J]0]J]0O0O)JO0O]|O S6| 0[{0]|]O0]J]0]0]O

Figura 5.20: Matrizes de projegdes one mode Py (a) e Py (b)

Como n&o houve uma diferenciacdo nos va ores de pesos das rel agbes discursivas, a versao
one mode P, do modelo baseado em grafo ndo foi enriquecida com informagdo de discurso,
tendo em vista que os valores de coeréncia da versio one mode Pa. Seriam muito préximos
das outras versdes de projegéo one mode. Os resultados desse modelo, aplicado em sumarios
multidocumento, serdo descritos na Seg¢éo 5.6.

53 Modeode Termo com RST

O modelo de Termo com RST é aadaptacdo do trabalho deLin et al. (2011), o qual original-
mente utiliza relagdes do Penn Discourse Treebank (PDTB) para criar um model o de avaliagéo
da coeréncialocal. Esse trabalho foi o primeiro a utilizar conhecimento discursivo paratal fim.

Duas versdes do modelo de Lin et a. (2011) foram adaptadas nesta tese, uma para ser
utilizada nos textos fonte do cérpus CSTNews e aoutra nos sumarios do mesmo corpus, parade
compara-las com as versoes criadas nesta tese. A adaptagdo foi mais profunda principalmente
porque as relagdes RST foram utilizadas em vez das relagbes PDTB, ou seja, o preenchimento
da grade discursiva (termo x sentencas) foi feito com relagdes RST.

O uso das relagdes RST foi devido a auséncia de anotagdes de relagdes do PDTB no cor-
pus CSTNews e pelas semelhangas entre ambos conjuntos de relagdes, ja que tais conjuntos
possuem, em sua maioria, relagdes locais (relagdes dentro de uma unica sentenga ou entre 2
sentencgas adjacentes).

A implementagdo do modelo de Termo com RST seguiu 0s 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
de stemming?, em vez de entidades (segundo o modelo original deLin et a. (2011)).

A grade de termos é representada por uma matriz formada por linhas, que representam as
sentencas do texto/sumario, e por colunas que sdo os termos (palavras de classe aberta) em sua

2Semming é aretirada de sufixos do radical, enquanto stem & o radical (Porter, 1997).
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forma de stemming. As células dessa matriz sdo preenchidas com relagbes RST que ocorrem de
forma local (versdo para sumarios) ou considerando todas as relagbes RST entre as sentengas
(versdo para textos fonte). A informagdo de nuclearidade das relagbes RST ndo foi utilizada
nesse modelo para evitar o0 aumento da esparsidade, e também, para manter a semelhanca entre
as relagdes RST e as relagdes do PDTB, essas ultimas ndo possuem a informagio de nucleari-
dade. A Figura 5.21 ilustra parte de uma grade do modelo de Termo com RST de um sumario
multidocumento.

polic desvi corrupc | destin vend manha lider grup
S1 - purpose | purpose | purpose | purpose | purpose - -
S$2 | attribution | attribution - - - - - attribution | ...
S3 - - - - - - elaboration-e
S4 | sequence

Figura5.21: Grade discursiva do modelo Termo com RST

O vetor de caracteristicas, utilizado na fase de aprendizado desse modelo, também segue os
mesmos procedimentos feitos no modelo de Grade de Entidades com Discurso. O fato de usar
termos em vez de entidades pode aumentar a esparsidade na grade discursiva do modelo Termo
com RST, pois houve um aumento no numero das colunas na grade discursiva desse modelo,
e consequentemente, o aumento no numero de células dessa grade que ndo necessariamente
serdo preenchidas por completo. 1sso pode prejudicar o aprendizado dos possiveis padroes
discursivos encontrados nos sumarios/textos fonte. Os resultados desse modelo aplicado em
sumarios multidocumento e textos fonte do corpus CSTNews serdo mostrados na Segéo 5.6.

54 ModelodeEntidadescom RST L ocal

No trabalho de Feng et a. (2014), descrito no Capitulo 3, foram desenvolvidos 2 mode-
los de avaliagdo de coeréncia local baseados no trabalho de Barzilay & Lapata (2008) e Lin
et a. (2011). Os autores denominaram esses model os de Completo e Superficial. O modelo
Completo usa todos os relacionamentos RST que existem entre as sentengas, enquanto que
0 modelo Superficial sO usa relacionamentos RST entre EDUs de uma unica sentenga ou de
sentencas adjacentes (relacionamento local). O modelo Completo € similar a abordagem do
modelo SINTATICA-SALIENCIA-RST+ desenvolvida nesta tese (ver Secdo 5.1). Assim, o
modelo SINTATICA-SALIENCIA-RST+ é considerado a adaptagdo do modelo Completo de
Feng et a. (2014).

A adaptacdo do modelo Superficid é uma juncdo do modelo SINTATICA-SALIENCIA-
RST+ (pois usa entidades e relagbes RST) com o0 modelo de Termos com RST (pois usa as
relacbes RST locais).

Todos 0s modulos que compdem o modelo de Entidades com RST Local também séo os
mesmos que formam os model os de Grade de Entidades enriquecido com discurso (ver Figura
5.1). A diferenga ainda continua nos médulos Gerador de Grade de Entidades e/ou Discursivas
e Gerador de Vetor de Caracteristicas com Discurso.
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O Gerador de Grade de Entidades e/ou Discursivas desse model o cria uma grade represen-
tada por uma matriz, a qual € formada por linhas (sentengas) e colunas (entidades). As células
sd0 preenchidas com relagdes RST que ocorrem em uma mesma sentenca ou entre sentencas
adjacentes do texto/sumario. A Figura 5.22 mostra parte de uma grade produzida por esse
gerador.

madrugada ano enchente rio rede chuva Reino_Unido

non-volitional- | non-volitional- non-volitional-
S1 - result result - result
same-unit same-unit same-unit
non-volitional- non-volitional-
result - ) result

non-volitional- non-volitional-
result result

s2

S3 - - -
S4 | same-unit - - elaboration-e - same-unit

Figura 5.22: Grade discursiva do modelo de Entidades com 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 sgja, as células correspondentes as entidades “ano”,
“enchente’ e “rede” com a sentenga S1 possuem as relagdes RST non-volitional-result e same-
unit. Tal fato é utilizado na formacdo do vetor de caracteristicas dado pelo médulo Gerador de
Vetor de Caracteristicas com Discurso desse modelo.

Deformasimilar aos outros model os, todos os resultados do Model o de Entidades com RST
L ocal naavaliagdo da coeréncialocal de sumarios multidocumento serdo exibidos na Segao 5.6.

5.5 Modelo de Relagbes Discursivas

O modelo de Relagdes Discursivas considera que todo sumario multidocumento coerente
possui padroes de relagdes discursivas (CST e RST) que o distingue dos sumarios multidocu-
mento incoerentes (menos coerentes).

Baseado no desempenho das grades discursivas, verificada nas versdes dos modelos da li-
teratura enriquecidos com discurso, 0 modelo de Relagbes Discursivas usa as relagbes CST e
RST das sentengas dos sumarios.

A Figura 5.23 mostra a estrutura do modelo de Relagdes Discursivas. Nessa estrutura, um
sumario multidocumento com relagdes CST e/ou RST anotadas é aentradado Gerador de Grade
Discursiva. Por exemplo, a Figura 5.24 mostra o sumario 3 da coleg&o 37 do cérpus CSTNews
com aidentificagcdo da origem de cada sentenga no fina da mesma.

Nesse sumario da Figura 5.24, as sentengas S2 e S3 se relacionam por meio da relagéo
CST Follow-up. A relagcdo RST sequence acontece entre S1 e S4. Ha também a relagdo RST
elaboration entre as sentengas S1 e S3. Com a identificacdo das relagdes discursivas presentes
no sumario, 0 Gerador de Grade Discursiva monta a respectiva grade discursiva, como pode ser
visto na Figura 5.25.

Na grade da Figura 5.25, as sentencgas do sumario sdo representadas nas linhas e nas co-
lunas. As células dessa grade sdo preenchidas com relagdes discursivas em que as sentengas
participam.
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Grade
Sumario com - Gerador de Grade — Gc;::g:;ge

inf. discursiva Discursiva P
Caracteristica
| 7 Discursiva

lVetor

Valor de Fase de Modelo Fase de
Ranque ¢ Teste Treinamento

Figura 5.23: Estrutura do Modelo de Relagdes Discursivas

(S1) Terminou a rebelido de presos no Centro de Custdédia de Presos de
Justica (CCPJ), em Sao Luis, no comego da tarde desta quarta-feira (17).
<D2_C37_GPovo;S1>

(S2) Depois que os presos entregaram o revélver usado para dar inicio ao
motim, a Tropa de Choque da Policia Militar entrou no presidio e liberou os 30
reféns - sendo 16 criangas. <D1_C37_0OGlobo;S2>

(S3) O motim comecgou durante a festa do Dia das Criangas, realizada na
terca-feira (16). <D2_C37_GPovo;S3>

(S4) Segundo informagdes da policia, o lider da rebelido foi transferido para o
Presidio de Pedrinhas, na capital maranhense. <D2_C37_GPovo;S5>

Figura 5.24: Sumario do corpus CSTNews

(1) (S2) (S3) (S4)

S1 D2 C37 | S2 D1 C37 | S3 D2 C37 | S5 D2 C37

(S1) | S1 D2 C37 - elaboration | sequence
(S2) | s2_D1 C37 Follow-up -

(s3) | s3 D2 €37 :
(s4) | s5 D2 €37

Figura 5.25: Grade discursiva do modelo de Relagdes Discursivas

Com grade discursiva, 0 Gerador de Caracteristicas Discursivas utiliza as relagbes CST
e/ou RST presentes nos sumarios do CSTNews e calcula a probabilidade de cada um dos rela-
cionamentos discursivos entre as sentencas para formar o vetor de caracteristicas.

A probabilidade é calculada pela razéo entre a frequéncia de uma relagdo especifica e 0
numero total de transigdes vaidas da grade. Considere 2 sentengcas S e § (ondei e indicam
a posi¢do da sentenga no sumario): sei < j, tem-se uma transicéo valida e o valor igual a
1 é adicionado ao numero total de relacionamentos da grade. Considerando que as transigoes
s30 visudizadas da esquerda para a direita na grade discursiva da Figura 5.25, as células em
cinza ndo caracterizam uma transicdo valida, ou sgja, somente a diagonal superior da grade é
necessaria nesse model o para contabilizar o numero total de transigdes validas. Por exemplo, a
probabilidade darelagéo RST elaboration na grade da Figura 5.25 € 0,16, ou sgja, 1 ocorréncia
de elaboration em 6 transigdes possiveis. A Figura5.26 mostra o vetor de caracteristicas paraa
grade na Figura 5.25.
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Follow-up elaboration sequence
0,16 0,16 0,16

Figura 5.26: Vetor de caracteristica

Os vetores de caracteristicas dos sumarios serdo utilizados como instancias de treinamento
do modelo preditivo ou instancias de teste na geragcdo do valor de ranque para o respectivo
sumario, o qual servird como parametro na avaliagdo do modelo na tarefa de ordenagdo de

sentencgas (ver Secdo 5.6).

5.6 Experimentos e Resultados

A tarefa de ordenacdo de sentencas também foi utilizada na avaliagdo dos modelos com
informagao discursiva. Paraisso, os mesmos textos fonte e sumarios do corpus CSTNews, com
as respectivas permutacdes, utilizados na avaliagdo dos modelos adaptados (ver Capitulo 4)
também foram usados para avaliar os model os discursivos apresentados nesse capitulo.

Todos 0s modelos que fazem uso de aprendizado de maquina também foram submetidos
ao método de validagdo cruzada de 10 folds, cujos motivos foram explicitados na Segéo 4.5 do
Capitulo 4. Além disso, esses model os utilizam o pacote de aprendizado SVM''9"t de Joachims
(2002) com a opgao de ranque, o que possibilitou a comparagéo entre os valores de ranque dos
textos/sumarios e de suas versdes permutadas para contabilizar a acuracia.

A base de dados, como nos experimentos com model os da literatura adaptados, foi formada
por pares de textos (texto original, versdo permutada do texto original) ou pares de sumarios
multidocumento (sumario de referéncia, versao permutada do sumario de reféncia). Os suma-
rios formados por humanos foram considerados de referéncia.

Outro fato que merece ser lembrando € que 49 sumarios do corpus ndo foram utilizados
devido a quantidade de sentengas que estes possuem ser inferior a4 (quatro), restrigao esta que
inviabilizava as 20 permutacdes para tais sumarios de referéncia necessarias para a tarefa de
ordenacao de sentencas.

O célculo da acuracia dos model os com discurso também foi o mesmo utilizado nos expe-
rimentos dos model os da literatura adaptados, ou seja, razéo entre o numero de pares corretos
(valor de ranque ou de coeréncia do texto/sumario de referéncia maior do que o da versao per-
mutada) e a quantidade total de pares.

Para 0 modelo SINTATICA-SALIENCIA-RST+, foi utilizado apenas o corpus de textos
fonte do CSTNews, pois, nesse modelo, todos os relacionamentos RST dos textos fonte sdo
utilizados e n&o apenas os relacionamentos entre sentengas adjacentes possivels nos suma-
rios multidocumento. A Tabela 5.1 mostra os resultados obtidos pelo modelo SINTATICA-
SALIENCIA-RST+ e por suas duas variagdes (Variagdo 1 e 2).

Os resultados da Tabela 5.1 mostraram que a combinacdo da informacdo de nuclearidade
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Tabela 5.1: Resultados do modelo SINTATICA-SALIENCIA-RST+ e suas Variagdes

Modelo Acurécia (%)
SINTATICA-SALIENCIA-RST+ 79,45
Variagéo 1 66,18
Variagéo 2 63,99

com asrel agdes RST foi necessaria paraaobtengdo damel hor acuraciado modelo SINTATICA-
SALIENCIA-RST+ em relacdo as suas variagdes, principalmente em comparagdo a Variagdo
2, que usou as mesmas relagdes do modelo SINTATICA-SALIENCIA-RST+, mas sem ain-
formacao de nuclearidade das rel agdes RST. Além disso, 0 model o preditivo da Variagdo 1 ndo
conseguiu ser 0 mais eficaz entre os trés model os dessa abordagem, ou seja, os padroes aprendi-
dos das transi¢des dos agrupamentos de relacdes RST presentes nos textos fonte coerentes ndo
evidenciaram a distin¢do entre os textos coerentes e incoerentes como se esperava. Entretanto,
em comparagdo com a Variagdo 2 (a qual ndo possuia informagdo de nuclearidade), a Variagéo
1 teve a acuracia superior.

Em comparacao direta com o melhor modelo de Grade de Entidades adaptado nesta tese
(SINTATICA-SALIENCIA-), o modelo discursivo SINTATICA-SALIENCIA-RST+ teve uma
pequena melhora na acuracia da avaliagdo da coeréncia local nos textos fonte do corpus CST-
News, ou sgja, de 78,97% para 79,45%.

As versdes do modelo de Grade de Entidades com informag&o sintatica e sem informa-
cdo de sdiéncia enriquecidas com informacdo discursiva (SINTATICA+SALIENCIA- com
CST, SINTATICA+SALIENCIA- com Categoria CST, SINTATICA+SALIENCIA- Boole-
ana CST, SINTATICA+SALIENCIA- CST e RST, SINTATICA+SALIENCIA- com RST,
SINTATICA+SALIENCIA- Booleana RST e SINTATICA+SALIENCIA- Booleana CST e
RST) e as versdes do modelo de Grade de Entidades sem informac&o sintética e sem saliéncia
enriquecidas com informago discursiva (SINTATICA-SALIENCIA- com CST, SINTATICA-
SALIENCIA- com RST, SINTATICA-SALIENCIA- com CST e RST) foram avaliadas no cor-
pus de sumarios multidocumento do CSTNews. Os resultados de todas essas versdes na tarefa
de ordenagéo de sentencgas so mostrados na Tabela 5.2.

De acordo com a Tabela 5.2, as versdes enriquecidas somente com rel agdes CST proporcio-
naram maiores valores de acuracia, tanto no modelo que usa informagdo sintatica quanto no
modelo que ndo usa. Tais valores so compreensiveis, pois 0s sumarios avaliados sdo do tipo
multidocumento e a tendéncia € que os padrdes de relagcdes CST se destaquem em relagéo aos
padrées RST, até porque ha mais relagdes CST do que RST presentes nos sumarios.

Com excegdo das versdes Booleanas e da versdo com Categoria CST, as outras versdes do
modelo de Grade de Entidades com o enriquecimento por meio de relagdes discursivas (CST
e RST) tiveram resultados superiores a todos os model os de Grade de Entidades adaptados e
aplicados a sumarios multidocumento. Esses resultados mostram que as informagdes discur-
sivas utilizadas como agregadoras de conhecimento em modelos de Grade de Entidades para
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Tabela5.2: Resultados das versdes do model o de Grade de Entidades enriqueci das com discurso

Modelos Acurécia (%)
SINTATICA+SALIENCIA- com CST 91,31
SINTATICA-SALIENCIA- com CST 91,13
SINTATICA-SALIENCIA- com RST 84,47
SINTATICA+SALIENCIA- com RST 81,85
SINTATICA-SALIENCIA- com CST e RST 76,80
SINTATICA+SALIENCIA- CST e RST 75,14
SINTATICA+SALIENCIA- com Categoria CST 53,41
SINTATICA+SALIENCIA- Booleana CST e RST 37,06
SINTATICA+SALIENCIA- Booleana RST 32,78
SINTATICA+SALIENCIA- Booleana CST 32,53

avaliar a coeréncialoca podem proporcionar um ganho maximo na acuracia em relagdo a ver-
s30 SINTATICA+SALIENCIA-, do modelo de Grade de Entidades origina, de aproximada-
mente 52% , ou seja, 0 modelo SINTATICA+SALIENCIA- original adaptado obteve 60,21%
(ver Tabela 4.2) de acuracia na distingdo de sumarios coerentes dos incoerentes, e 0 modelo
SINTATICA+SALIENCIA- com CST (modelo enriquecido com informacao discursiva) obteve
91,31% de acuracia (ver Tabela 5.2), uma diferenca de 31,10%, e isso equivale a aproxima-
damente 52% do vaor de acurécia obtido pelo modelo SINTATICA+SALIENCIA- original
adaptado. Assim, o valor de 52% ¢é a porcentagem de acuracia a mais obtido pelo modelo
SINTATICA+SALIENCIA- com CST, ou sgja, o valor de ganho com o uso de informacao dis-
cursiva no modelo SINTATICA+SALIENCIA- aplicado a sumérios multidocumento.

Os modelos que utilizaram somente relagdes RST tiveram bons resultados e confirmaram
gue muitos dos sumarios de referéncia foram formados com sentengas do mesmo texto fonte e
mantiveram a ordem original das sentengas.

Outro fato interessante foi que a jungdo das informagdes CST e RST no enriquecimento do
modelo de Grade de Entidades teve um resultado mediano em comparagdo aos modelos que
utilizaram uma ou outra informagao discursiva. Além disso, os model os de Grade de Entidades
com enriquecimento de informagdo booleana das relagdes discursivas tiveram resultados bem
inferiores ao esperado. |sso mostra a variabilidade que pode ocorrer com esses model s, isto
€, aspectos como o tipo de informagdo que esta sendo utilizada para avaliar a coeréncia e a
quantidade de informagao e de exemplos (sumarios) pode interferir no aprendizado do modelo
preditivo e, consequentemente, no seu julgamento.

O model o baseado em Grafo com Discurso foi avaliado considerando as projegdes one mode
Py e Py, dém dainformagao de distancia entre as sentencas dos sumarios. A Tabela 5.3 mostra
a acuracia de cada projegéo na tarefa de ordenagdo de sentengas.

Os resultados da Tabela 5.3 mostraram que o grafo de Projegéo one mode Py teve a melhor
acuracia entre os grafos de projegbes avaliados. Entretanto, a diferenga maxima entre eles foi
de 1,79% (comportamento similar ao modelo adaptado), o que pode ser justificado pela propria
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Tabela 5.3: Resultado do model o baseado em Grafo com Discurso

Modelos sem inf. dedistancia | Acurécia (%)
Projecéo one mode Py 80,22
Projecéo one mode Py 79,66

Modelos com inf. dedistancia | Acuracia (%)
Projegao one mode Py 78,50
Projecdo one mode Py, 78,43

forma de gerar o valor de coerénciado modelo, aqual € baseada na soma dos pesos das rel agoes
discursivas.

A Tabela 5.4 mostra a porcentagem de ganho proporcionado pelo uso de informagdes dis-
cursivas para cada uma das projegdes com ou sem informagao de distancia do modelo baseado
em Grafo (compare os resultados mostrados na Tabela 4.3 e na Tabela 5.3).

Tabela 5.4: Vaores de ganho do modelo baseado em Grafo com Discurso

Modelos sem inf. dedistancia | Ganho (%)
Projegéo one mode Py 39,05
Projecéo one mode Py 44,98

Modelos com inf. dedistancia | Ganho (%)
Projegéo one mode Py 48,92
Projegao one mode Py 53,15

O trabaho deLin et a. (2011) foi implementado e adaptado nesta tese com 0 nome de mo-
delo de Termo com RST. Tal nome foi escolhido devido ao uso de termos (palavras de classe
aberta) e relagdes RST (em vez das relagdes do PDTB que ndo estdo anotadas no corpus CST-
News). Esse modelo foi avaliado em textos fonte e em sumarios multidocumento do CSTNews.
A Tabela 5.5 mostra as acuracias do modelo de Termo com RST.

Tabela 5.5: Resultado do modelo Termo com RST

Acurécia (%)
Modelo Textosfonte | Sumarios
Termo com RST 70,80 53,23

Como as relagdes RST em sumérios multidocumento acontecem apenas localmente (intra
sentencia e/ou entre sentengas adjacentes), 0 modelo de Termo com RST conseguiu capturar
melhor padrdes de relacdes RST dos termos nos textos fonte (considera todas as rel agoes RST)
do que nos sumarios. Tal comportamento é visto nos resultados mostrados na Tabela 5.5.

Outro ponto que merece destaque € que o uso de termos pode ser melhor explorado para
a criagdo de modelos que avaliem a coeréncia local, ja que o modelo de Termos com RST
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obteve um ganho de aproximadamente 10% em relagdo a Variagio 2 do modelo SINTATICA-
SALIENCIA-RST+, o qual se diferencia apenas no uso de entidades em vez de termos.

O modelo de Entidades com RST Local de Feng et al. (2014) foi avaliado considerando
apenas o corpus de sumarios multidocumento do CSTNews. Todas as etapas da tarefa de orde-
nagado de sentencas foram seguidas, como em todas as avali agbes realizadas nos outros model s,
com o intuito de avaliar o modelo de Entidades com RST Local, que obteve 48,92% de acu-
récia. Esse valor significa que o modelo ndo conseguiu obter um padrdo a partir das relacdes
RST locais de tal modo que este padréo pudesse distinguir corretamente a maioria dos pares de
sumarios na fase de teste do modelo.

Pelo resultado do modelo de Termos com RST aplicado também ao mesmo cdrpus do mo-
delo de Entidades com RST Local, pode-se afirmar que ndo é recomendavel o uso de apenas
relagdes RST como informagao principal, devido a baixa acuracia de duas abordagens similares
de RST local.

Por fim, o model o de Rel agdes Discursivas desenvol vido nesta tese também foi avaliado em
sumarios multidocumento do corpus CSTNews, por meio da tarefa de ordenagdo de sentencgas.
Esse modelo teve o valor de acuracia de 92,69% . O modelo de Relagdes Discursivas captura o
padréo discursivo em fungéo das relagcdes CST e RST e ndo em fungdo das entidades que parti-
cipam das relagdes como acontece nas versdes enriquecidas do model o de Grade de Entidades,
0 que possibilitou um treinamento mais €ficiente do model o preditivo e, consequentemente, um
ranqueamento mais adequado para sumarios de referéncia, caracterizando assim a melhor dis-
tincdo entre sumarios coerentes e incoerentes. A Tabela 5.6 resume os resultados de todos os
model os de coeréncia que fazem uso de informagdes discursivas para a tarefa de ordenagdo de
sentengas em sumarios automati cos multidocumento.

Neste capitulo os model os de coeréncia enriquecidos e novos model os discursivos propostos
nesta tese foram descritos, e os resultados da tarefa de ordenacdo de sentengas também foram
mostrados. As grades de entidades e/ou discursivas dos model os de coeréncia, mostrados neste
capitulo, apresentaram certa esparsidade. Tal esparsidade foi ocasionada pelos tipos de infor-
magdes consi deradas nos respectivos model os e que pode prejudicar o desempenho do modelo.
Mesmo com a esparsidade, o padrdo da distribui¢io das informacdes discursivas nos sumarios
de referéncia (coerentes) pode ser capturado pelos modelos preditivos, possibilitando assim,
uma melhora consideravel na acuracia da distingao entre os sumarios coerentes e os incoerentes
em relagdo aos model os originais adaptados nesta tese. |sso comprova a hipotese de que os su-
marios coerentes possuem uma organi zagao textual padréo baseada em rel agdes discursivas que
os distinguem dos sumarios incoerentes. Além disso, a Tabela 5.6 mostrou que os model os com
informacao discursivaforam os que tiveram os mel hores resultados, o que comprova a hipotese
de que asinformagdes das teorias discursivas escol hidas sdo Utels para a avaliagdo de coeréncia
local. A hipdtese de que a utilizagdo de técnicas de Aprendizado de Maquina proporcionara
maior €ficiéncia se comparada a métodos heuristicos foi comprovada pel os resultados apresen-
tados na Secdo 4.5 e pela Tabela 5.6, onde os melhores resultados foram obtidos por modelos
gue fazem uso de Aprendizado de Maquina.
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Tabela 5.6: Resumo dos resultados de todos modelos de coeréncia que utilizam informagéo
discursiva

Modelos Acurécia (%)
Relagbes Discursivas 92,69
SINTATICA+SALIENCIA- com CST 91,31
SINTATICA-SALIENCIA- com CST 91,13
SINTATICA-SALIENCIA- com RST 84,47
SINTATICA+SALIENCIA- com RST 81,85
Projecéo one mode Py (Sem inf. de distancia) 80,22
Projecéo one mode Py (Sem inf. de distancia) 79,66
SINTATICA-SALIENCIA-RST+ 79,45
Projecéo one mode Py (Com inf. de distancia) 78,5
Projecéo one mode Py (Com inf. de distancia) 78,43
SINTATICA-SALIENCIA- com CST e RST 76,8
SINTATICA+SALIENCIA- CST e RST 75,14

Variacdo 1 do modelo SINTATICA-SALIENCIA-RST+ 66,18
Variagdo 2 do modelo SINTATICA-SALIENCIA-RST+ 63,99

SINTATICA+SALIENCIA- com Categoria CST 53,41
Termo com RST (Linet al., 2011) 53,23
Entidades com RST Local (Feng et a., 2014) 48,92
SINTATICA+SALIENCIA- Booleana CST e RST 37,06
SINTATICA+SALIENCIA- Booleana RST 32,78
SINTATICA+SALIENCIA- Booleana CST 32,53

Um aspecto importante que merece ser mencionado € a ndo utilizagdo de testes estatisticos
nos resultados. Tal medida é devido o fato que, a maioria dos trabal hos rel acionados ndo fazem
uso deta artificio. Além disso, ha muitos questionamentos sobre a confiabilidade de tais testes,
como pode ser visto em Demar (2008) e Nuzzo (2014).

O Capitulo 6 define e exemplifica erros linguisticos que acontecem nos sumarios automa-
ticos e que podem ser relacionados aos model os desenvol vidos nesta tese, proporcionando um
cenario aternativo da utilizacdo desses modelos.
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Capitulo

M étodos de Coeréncia Aplicados a
Sumarios Automaticos M ultidocumento
com Errosde Qualidade Linguistica

Todos os model os adaptados e desenvolvidos nesta tese foram avaliados segundo a tarefa
de ordenacdo de sentencas. Tal tarefa vem sendo utilizada na literatura como o método padréo
para medir o desempenho dos model os na distingao da coeréncia local de sumarios coerentes
dos incoerentes. Essa tarefa, entretanto, faz uso de permutagdes aleatérias de sentengas dos su-
marios de referéncia (sumarios humanos) para produzir, de forma artificial, versdes incoerentes
utilizadas na tarefa. Ja os sumarizadores automaticos multidocumento podem produzir sum&
rios quase coerentes e ndo totalmente incoerentes, ou sga, sumarios que podem apresentar uma
variagao na quantidade e nos tipos de erros que afetam a coeréncia. Por exemplo, 0os sumarios
das Figuras 6.1, 6.2 e 6.3 ilustram alguns erros que podem afetar a coeréncia.

(S1) O Instituto de pesquisa CNI/Ibope divulgou nesta sexta-feira, em Brasilia, que o
presidente Luiz Inacio Lula da Silva seria reeleito em primeiro turno caso as elei¢des
fossem hoje.

(S2) Se a eleicdo fosse hoje, o presidente Luiz Indcio Lula da Silva, candidato a
reeleicdo, teria 44% das inten¢des de voto, contra 25% do tucano Geraldo Alckmin,
de acordo com a pesquisa CNI/Ibope divulgada nesta sexta-feira.

(S3) De acordo com a pesquisa, Lula (PT) tem 44% das intengGes de voto, contra 25%
de Geraldo Alckmin (PSDB) e 11% de Heloisa Helena (PSOL).

(S4) Heloisa Helena, candidata a Presidéncia pelo PSOL, aparece em terceiro, com
11% das intengGes de voto, seguida por Cristovam Buarque (PDT) e Luciano Bivar
(PSL), ambos com 1%.

Figura 6.1: Sumario automatico da colegdo 2 do cérpus CSTNews
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(S1) Os deputados acusados de envolvimento na mafia dos sanguessugas tém até a
meia-noite desta segunda-feira para renunciar aos mandatos se quiserem escapar
da cassacdo.

(S5) Termina hoje, as 20 horas, o prazo para que os deputados acusados de
participar do esquema dos sanguessugas renunciem para escapar da abertura de
processo por quebra de decoro parlamentar.

Figura 6.2: Parte de um sumario automatico da colegdo 16 do corpus CSTNews

(S1) "Estamos chocados".

(S2) O agressor também morreu.

(S3) Apds a tragédia, os dois adolescentes cometeram suicidio.

(S4) "Estavamos todos conectados a internet tentando descobrir o que aconteceu."
(S5) "Quando nos liberaram temporariamente, ele voltou a atirar", continuou ela.

(S6) "Eles nos trancaram nos quartos", afirmou Kanode.

(S7) A universidade estabeleceu um local de encontro entre familias e representantes
estudantis.

Figura 6.3: Sumario automatico da colegdo 18 do corpus CSTNews

A Figura6.1 mostraum sumario com informagao redundante entre as sentengas. A sentenca
S2, por exemplo, possui a mesma informagdo da sentenga S1, a sentenca S3 tem a mesma
informacdo da sentenca S2 e a sentenca 4 exibe parte da informag&o da sentenca S3. Essas
redundancias afetam negativamente a informatividade, o tamanho e o interesse do leitor pelo
sumario.

Figura 6.2 apresenta parte de um sumario com informagdes contraditérias, sobre o horg
rio maximo para os deputados renunciarem, envolvendo as sentengas S1 e S5. Esse tipo de
informacao faz o sumario confuso e impreciso para os leitores.

O problema da ordenacdo de sentencas € outro problema que acontece nos sumarios auto-
maticos multidocumento, ou seja, sentengas posicionadas no sumario de modo que aligagéo da
informagdo complementar entre elas sgja impossivel e, consequentemente, torna um sumario
incoerente. Em outras palavras, a ordenagdo incorreta das sentengas pode ocasionar a mudanga
da sequéncia de eventos que afeta a leitura e a compreensdo do sumario. A Figura 6.3 mostra
parte de um sumario com o problema de ordenacéo.

Os problemas acima afetam a Qualidade Linguistica (QL) de um sumério automatico mul-
tidocumento. Segundo Nenkova et al. (2011), sumarizadores automaticos nao tratam alguns
aspectos linguisticos e isso pode afetar a informatividade e a coeréncia de seus sumarios. Por
exemplo, a Figura 6.4 mostra um sumario automatico multidocumento com um elemento da
Qualidade Linguistica (em negrito) que ndo foi corretamente tratado e que pode atrapahar a
compreensao do sumario.

No sumario da Figura 6.4, o acrénimo “ONU” n&o foi explicado no texto e isso pode pre-
judicar ainformatividade e a compreensao do sumario. Uma simples definigaéo do acrénimo no
sumario resol veria esse problema.

Outro problema linguistico que esta diretamente ligado a coesdo referencial esta presente

132



6.1. Erros de Qualidade Linguistica

(S1) Ao menos 17 pessoas morreram apods a queda de um avido de passageiros na
Republica Democratica do Congo.

(S2) Segundo uma porta-voz da ONU, o avido, de fabricagdo russa, estava tentando
aterrissar no aeroporto de Bukavu em meio a uma tempestade.

(S3) Todos morreram quando o avido, prejudicado pelo mau tempo, ndo conseguiu
chegar a pista de aterrissagem e caiu numa floresta a 15 quilémetros do aeroporto de
Bukavu.

Figura 6.4: Suméario automatico da colegdo 1 do cérpus CSTNews

na primeira sentenca (ver Figura 6.5) em um dos sumarios automaticos da colegdo 3 do corpus
CSTNews. Nesse exemplo, 2 sintagmas nominais, em negritos, estéo referenciando entidades
que ndo estdo no sumario. Esse tipo de problema afeta a coeréncia do sumario, porque o leitor
nao sabe qual a empresa e qual 0 avido que 0 sumario menciona.

(S1) Na quarta-feira, o presidente da empresa, Marco Antonio Bologna, havia
declarado que o avido passara por checagem justamente no dia 13 e estava em
perfeito estado.

Figura 6.5: Parte de um sumario automatico da colecdo 3 do corpus CSTNews

Outro problema que pode prejudicar a QL de um sumario € apresentado naFigura6.6. Essa
figura mostra parte de um suméario da colegao 22 do CSTNews que menciona a entidade “Tom
Jobim” (em negrito) sem nenhuma definigéo dessa entidade. Como a entidade “ Tom Jobim™ foi
mencionada pela primeira vez no sumario, tal entidade necessita de maior clareza sobre o que
edaé

(S1) Passageiros de um vo6o que deveria sair dia 17 para Belém ainda aguarda a
autorizagdo para partida da aeronave.

(S2) A madrugada foi de muita irritagio no Tom Jobim, com muitos passageiros
dormindo pelo chdo do terminal.

Figura 6.6: Parte de um sumario automatico da colegdo 22 do corpus CSTNews

Os exemplos acima mostraram que os sumarizadores automaticos ndo tratam problemas
relacionados a QL. Entretanto, antes de resolver tais problemas, é preciso compreendé-los,
identifica-los e avalia-los. Assim, um estudo sobre erros da QL em sumarios automaticos mul-
tidocumento foi realizado. Com este estudo, o desempenho dos model os desenvolvidos nesta
tese também pbde ser analisado, aém de um possivel relacionamento dos model os de coeréncia
com sumarizadores automati cos e com a informatividade dos sumarios.

Para que o estudo de erros da QL fosse possivel, iniciamente, um levantamento dos pos-
siveis erros juntamente com as suas definigdes foi realizado. Na Segdo 6.1, os erros de QL
seréo definidos e exemplificados. Além disso, a tarefa de anotagéo desses erros nos sumarios
automaticos multidocumento realizada nesta tese sera descrita.
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6.1 ErrosdeQualidadeLinguistica

Os erros de Qualidade Linguistica foram baseados nos trabalhos de Koch & Travaglia
(2002), Otterbacher et al. (2002), Pitler et a. (2010), Kaspersson et al. (2012), e Friedrich et al.
(2014), que estudaram aspectos que afetam a Qualidade Linguistica dos textos e os problemas
oriundos da sumarizagdo multidocumento, como informagéo redundante, informagado contradi-
téria e ordenagao de sentencas. Baseados nos trabalhos da literatura e na andlise realizada no
corpus de suméarios automaticos multidocumento, os erros de Qualidade Linguistica foram di-
vididos em 3 (trés) categorias: erros relacionados a Mengdes de Entidades (nivel de entidades),
Violagdes de Gramaticalidade e Redundancia (nivel sentencial) e Outros (problemas que n&o
foram listados nas categorias anteriores).

Todos os erros foram identificados no corpus por marcadores em xml. Em geral, o marcador
tem o formato: <e TYPE=(nome_do_erro)>(entidade/sentenga)</e>. Em alguns marcadores,
hainformacao adicional colocadadepois do campo (nome_do_erro). Essainformacao adicional
sera explicada quando determinado erro fizer uso da mesma. O campo “(nome_do_erro)” é
preenchido com o nome do erro identificado no campo “(entidade/sentenca)”.

6.1.1 Errosrelacionados a Mencgdes de Entidades

Os erros rel acionados a Mengdes de Entidades sdo: Primeira Mengdo sem Explicagéo (1M-
EXP), Mengdes Subsequentes com Explicagdo (nM+EXP), Sintagma Nominal Definido sem
Referéncia a Mengdes Anteriores (SNdef-REF), Sintagma Nominal Indefinido com Referéncia
a Mencdes Anteriores (SNind+REF), Pronome sem Antecedente (PRO-ANT), Pronomes com
Antecedentes Enganosos (PRO_ENG), Acronimos sem Explicacdo (ACR-EXP).

Primeira mengéo sem explicagdo (1M-EXP) é atribuida a primeira meng&o de uma entidade
nomeada' para a qual fata uma referéncia clara para o leitor. Para identificar esse erro, os
anotadores ndo deviam utilizar conhecimento de mundo, e sim, verificar se houve a explicacdo
explicita da entidade no texto. Tal procedimento foi adotado de forma que ndo houvesse ne-
nhuma influéncia externa ao texto. Se aparecer, por exemplo, Itau, sem dizer que € um banco,
este deveria ser marcado como 1M-EXPL. No exemplo 1, ndo se sabe o que é Tepco, €, no
exemplo 2, falta defini¢o do que € Itau.

1. A <e TYPE=1M-EXP>Tepco</e> inicialmente declarou que o tremor n&o havia causado
vazamentos, mas, mais tarde, revelou que 1.200 litros de agua com materiais radioativos
da usina haviam vazado para o0 mar.

2. Em comparagdo com a receita obtida nos seis primeiros meses de 2006, de R$ 2,958
bilhdes, o lucro do <e TYPE=1M-EXP>Ital</e> cresceu 36% neste ano.

O erro Mengdes Subsequentes com Explicagdo (nM+EXP) acontece quando ha mengdes de
entidades nomeadas que aparecem com uma introdugao explicativa inapropriada. No exemplo

'Entidades pertecentes as categorias pré definidas, tais como: pessoa, organizago, lugar, entre outras (Zaccara,
2012). Estas categorias podem variar de acordo com objetivo do estudo.
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3, explica-se novamente na segunda sentenca quem € Leomar Quintanilha. O mesmo ocorre
com o exemplo 4: explica-se novamente o que é CET na segunda sentenga.

3. O presidente do Conselho de Etica do Senado, Leomar Quintanilha (PMDB-TO), disse
hoje ser contrario a unificagdo dos processos contra o senador Renan Calheiros (PMDB-
AL) que tramitam na Casa Legidlativa.

<e TYPE=nM+EXP SENT=S3 TEXT= “O presidente do Conselho de Etica do Se-
nado, Leomar Quintanilha (PMDB-TO)” > O presidente do conselho, Leomar Quin-
tanilha (PMDB-TO)</e>, disse que é contra a unido das representacdes, mas que vai
colocar a proposta em votagao.

4. As9 horas, a cidade tinha 113 km de lentid&o, sendo que a média para o horério é de 82
km, segundo a Companhia de Engenharia de Trafego (CET).

Naquele horario, segundo <e TYPE=nM+EXP SENT=%4 TEXT= “a Companhia de
Engenharia de Trafego (CET)”> a CET (Companhia de Engenharia de Trafego) </e>,
havia 110 km de congestionamento em toda a cidade enquanto amédia para o horario era
de 76 km.

O campo SENT contém a identificagdo da sentenga em que a primeira mengéo da entidade
especificada no campo TEXT ocorre.

Sintagma nominal definido sem referéncia a mengdes anteriores (SNdef-REF) sdo sintag-
mas nominais definidos geralmente usados no texto para se referirem as entidades que ja estéo
presentes no contexto do discurso. Assim, os anotadores marcaram os Sintagmas Nominais De-
finidos que violam estaregra. No exemplo 5, o erro esta na ultima sentenga, na qual “porta-voz’
aparece como uma unidade definida que ndo faz referéncia a nenhuma entidade nas sentencas
anteriores.

5. Ao menos 17 pessoas morreram apos a queda de um avido de passageiros na Republica
Democrética do Congo.

Segundo uma porta-voz da ONU, o avido, de fabricagdo russa, estava tentando aterrissar
no aeroporto de Bukavu em meio a uma tempestade.

<e TYPE=SNdef-REF>0O porta-voz</e> informou que o avido, um Soviet Antonov-28
de fabricagdo ucraniana e propriedade de uma companhia congolesa, a Trasept Congo,
também levava uma carga de minerais.

Sintagma nominal indefinido com referéncia a mengdes anteriores (SNind+REF) sdo sin-
tagmas nominais indefinidos usados para introduzir novas entidades no discurso. Assim, os
anotadores marcaram os Sintagmas Nominais |ndefinidos com Referéncia a Mengdes Anterio-
res que violam esta regra. No exemplo 6, o erro esta ao chamar um Airbus A320, pois se trata
de uma entidade ja definida.
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6. O Airbus-A320 da TAM acidentado em S&o Paulo na ultima ter¢a-feira (17) tinha um
defeito no reverso da turbina direita desde o Ultimo dia 13.

O problema teria sido detectado pelo sistema el etrénico de checagem do préprio avido, e
aindaassimaaeronaveda TAM, <e TYPE=SNind+REF SENT=S6 TEXT="“0O Airbus-
A320” > um Airbus A320</e>, continuou voando, com o reverso direito desligado.

Pronome sem antecedente (PRO-ANT) ocorre quando um pronome n&o tem antecedente
sintaticamente possivel no sumario, ou sgja, ndo ha antecedente que combina em género e
numero. No exemplo 7, o pronome “ele’ aparece na primeira sentenga do sumario, sendo
impossivel saber de quem sefaa.

7. Internado em um hospital em Buenos Aires, <e TYPE=PRO-ANT> ele </e> teve uma
recaida e voltou a sentir dores devido a hepatite aguda que o atinge, segundo seu médico
pessod, Alfredo Cahe.

“Maradona teve uma recaida na hepatite aguda. Agora esta estavel. Apesar de ter melho-
rado no domingo, devera continuar internado”, disse Cahe, em declaragdes ao jornal “La
Nacion”.

Pronomes com antecedentes enganosos (PRO_ENG) ocorre quando uma expressao anafo-
rica refere-se a um antecedente enganoso e seu antecedente correto ndo esta presente no texto.
No caso de sumarios, pode ser necessario consultar o texto-fonte para identificagdo do antece-
dente correto. No exemplo 8, o pronome “ele” (segunda sentenga) parece conectar-se a enti-
dade “Kakd’ ou a entidade “Ronaldinho” (primeira sentenga), mas, no texto-fonte, o pronome
refere-se ao jogador “Robinho”, que ndo aparece no sumario. Além deidentificar o tipo de erro,
€ importante deixar explicito o antecedente enganoso, usando o atributo ANT (antecedente) e
colocando entre aspas 0 antecedente. Quando houver mais de um antecedente enganoso, eles
devem aparecer separados por virgula.

8. Aos 27, Kaka arriscou de muito longe e Rona dinho colocou o desviou o chute.

A 20cm dalinhadefundo <e TYPE=PRO_ENG ANT="Kaka, Ronaldinho” > ele </e>
deu dois dribles humilhantes no zagueiro equatoriano e cruzou para Elano, que fez o
quarto, aos 37.

Acrénimos sem explicacdo (ACR-EXP) sdo marcados quando os mesmos n&o foram expli-
cados no sumario. Nos exemplos (9) e (10), consideram-se acronimos sem explicagéo “Deic’ e
Alguns acronimos sdo de senso comum, tais como siglas de estados e partidos. Esses casos
devem ser identificados com o atributo SC (Senso Comum) e col ocados entre aspas o significado
do acrénimo, conforme se vé na anotacdo do exemplo 10. Diferentemente do erro “Primeira

mengao sem explicagdo’, a utilizagdo do senso comum, que faz uso do conhecimento de mundo
de cada anotador, apenas ajudou no acréscimo dainformagao de senso comum junto a marcagéo
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do erro “Acrénimos sem explicacdo”. O acréscimo da informag&o de senso comum nZo inter-
feriu na interpretacdo de uma possivel marcagéo ou ndo do erro “Acrénimos sem explicacdo’
por parte dos anotadores, como pode ocorrer no erro “Primeira mengdo sem explicagdo” caso 0
conhecimento de mundo fosse utilizado.

9. O outro suspeito tem 27 anos, é grafiteiro e, segundo o <e TYPE=ACR-EXP>Deic</e>,
tem passagem por roubo, mas ja cumpriu a pena.

10. A <e TYPE=ACR-EXP SC="Policia Federal” > PF </e> ndo soube informar se esse
tipo de recompensa é paga para érgaos policiais.

6.1.2 Errosrelacionados a Violacdes de Gramaticalidade e Redundancia

Os erros relacionados a Violagdes de Gramaticalidade e Redundancia sdo: Informagéo Re-
dudante (RED), Contradigdo (CONTR), Sentencas Incompletas (SENT_INC), Sem Relacio-
namento Seméntico (SEM_REL ), Conectivo/Marcador Discursivo sem Contexto Apropriado
(MD).

O erro de informagdo redundante (RED) é marcado quando ha informagbes redundantes
(total ou parcial) que afetam negativamente os sumarios. Os exemplos 12, 14, 16 e 17 mostram
informagdes redundantes.

11. Na segunda etapa, a parte concluida sera reaberta e a obra passara a ser feita na outra
cabeceira.

12. <e TYPE=RED SENT=S11>Na segunda parte, a outra cabeceira sera reformada e, na
terceira etapa, o centro da pista sera reformado.</e>

13. Umabomba caseirafoi jogada contrao prédio do Ministério Publico, no centro da capital,
mas ndo deixou feridos.

14. <e TYPE=RED SENT=S13>Uma bomba de fabricacdo caseira explodiu em frente ao
prédio do Ministério Publico Estadual e lojas vizinhas também foram atingidas por esti-
Ihagos.</e>

15. A Receita Federal intensificou afiscalizagdo sobre as decl arages das pessoasfisicas neste
ano.

16. <e TYPE=RED SENT=S15>A Receita Federal intensificou a fiscalizacdo e o resultado
foi um aumento do numero de contribuintes que cairam namalha fina. </e>

17. <e TYPE=RED SENT=3$15,516>Dobrou o numero de pessoas fisicas autuadas depois
de cair namalhafina até julho, de acordo com a Receita Federa do Brasil.</e>
A expectativa da Receita é que até o final do ano mais de 300 mil contribuintes sejam
autuados pela malhafina.
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A contradi¢cdo (CONTR) ocorre quando duas sentengas apresentam informagdes conflitan-
tes. O exemplo 16 mostra a contradico de informagdes sobre a quantidade de mortos e feridos.

16. O ministro da Saude egipcio, Hatem El-Gabay, informou nesta segunda-feira que 57
pessoas morreram e 128 ficaram feridas no choque entre dois trens de passageiros no
delta do Nilo, ao norte do Cairo.

<e TYPE=CONTR SENT=S16> Pelo menos 80 pessoas morreram e mais de 165 fica-
ram feridas nesta segunda-feira apos a colisdo de dois trens de passageiros no delta do
Nilo, ao norte do Cairo, informaram fontes policiais e médicas.</e>

A sentengaincompleta (SENT_INC) pode ocorrer na forma de sentengas incompletas, falta
de sinais de pontuacdo ou espacos. Nesse caso, 0 erro se aplica atoda a sentenga. No exemplo
17, a ultima sentencga esta incompl eta (terminando com uma virgula).

17. Como esperado, a atleta Fabiana Murer conquistou a meda ha de ouro no salto com vara
nos Jogos Pan-Americanos do Rio, nesta segunda-feira, no Estadio Jodo Havelange.

<e TYPE=SENT _INC>Murer conquistou o lugar mais alto do podio com a marca de
4m60, contra4m40 da norte-americana April Steiner,</e>

O erro sem relacionamento semantico (SEM_REL ) € marcado quando sentengas adjacentes
que ndo possuem qual quer relacionamento semantico, i.e., casos em que o leitor imagina o que
a sentenga x tem a ver com a sentengca y. No exemplo 18, n&o é possivel entender porque o
candidato Lulafoi a pista de danga.

18. Apo6s um fim de semana no Norte e Nordeste ao lado de caciques pefelistas adeptos de
uma campanha mais ofensiva e com discursos duros contra o presidente Luiz Inacio Lula
da Silva, o candidato do PSDB a Presidéncia, Geraldo Alckmin, deixou ontem alinha
“paz eamor” e se curvou a temperatura ata do debate eleitoral .

Alckmin acusou Lula de arrogante, de subestimar ainteligéncia dos brasileiros e relacio-
nou o presidente aos escandal os do mensal 8o, sanguessuga e a0 caso Waldomiro Diniz.

No mesmo dia em que Lula se comprometeu a ndo atacar, o adversario tucano Geraldo
Alckmin elevou o tom do seu discurso.

Sem citar nominamente o adversario, Alckmin criticou de novo Lula ao comentar espe-
culagdes de que o petista, convicto na vitdria no primeiro turno, ja estaria fazendo planos
sobre sua nova equipe ministerial .

<e TYPE=SEM_REL> Apds comer, o candidato foi até a pista de danga e, ao som de
Alcione, foi disputado pelas senhoras da velha guarda da escola.</e>

“N&o sou nenhum expert, mas gosto de dangar. Conheci a Lu (sua mulher) assim, num
baile em Pinda (Pindamonhangaba, sua cidade natal)”.
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Conectivo/Marcador discursivo sem contexto apropriado (MD) ocorre em sentengas que
possuem marcadores discursivos explicitos (‘mas’, ‘porque’, ‘porém’) que ndo sdo mais apro-
priados no contexto do sumario. No exemplo 19, o marcador discursivo “ Contudo” ndo possui
ligagdo com a sentenga anterior. O campo CONEC contém explicitamente o marcador discur-
sivo que ndo foi utilizado apropriadamente.

19. Em meio ao tréfico de drogas constante, uma praga esta quase pronta bem ao lado do
fluxo de viciados na cracolandia, na Luz (centro de S&o Paulo).

<e TYPE=MD CONEC = “Contudo’> Contudo, a secretaria Municipal de Assisténcia
Socid ndo informou qual seria o prazo de entrega previsto. </e>

6.1.3 Outrostiposdeerros

O erro identificado como OUTRO acontega algum problema que ndo esta listado em algum
dos tipos acima, os anotadores deveriam anotar com OUTRO, com a explicagdo do erro no
atributo EXPLANATION. A anotagdo inclui a etiqueta OUTRO para a sentenga completa ou
para um ponto especifico da sentenga, dependendo do problema. Os exemplos 20, 21, 22, 23,
24, 25 e 26 mostram a marcagao desse tipo de erro.

20. Além de Rafael Nadal, o torneio contara com mais trés atletas classificados entre os 20

melhores do ranking da ATP: o espanhol Nicolas Almagro (11° colocado e tricampego do
Brasil Open), o argentino Juan Mdnaco (12°) e o suigo Stanilas Wawrinka (17°).
A organizacdo do <e TYPE=Outros EXPLANATION="referéncia em portugués
para termo introduzido em inglés’ >Aberto do Brasil 2013</e> anunciou na manha
destaterca-feira que o torneio a ser disputado em fevereiro, no ginasio do Ibirapuera, em
S30 Paulo, marcara a volta do espanhol Rafael Nadal as quadras.

21. Também <e TYPE=0utros EXPL ANATION=" Falta sujeito” >disse</e> n&o saber em
que momento <e TY PE=0utros EXPL ANATION=" Falta sujeito’ >foi filmado</e>.

22. A cameradaemissorateriaregistrado <e TYPE=0utros EXPLANATION=" Sintagma
com referente ambiguo” >acena</e> logo depois datransmissdo danoticia, o que sugere
uma comemoragao festivada matériaveiculadana TV.

23. Apos varios desentendimentos com o entdo ministro da pasta, Roberto Brant, <e
TYPE=0utros EXPLANATION=" Sem fonte” >foi demitida</e>.

24. <e TYPE=Outros EXPLANATION="Inclusdo de metadados’ >RIO e NOVA YORK
- </e>0 presidente Luiz Inacio Lula da Silva abriu nesta terca-feira a Assembléa Ge-
ra da Organizagdo das Nagdes Unidas (ONU) reforgando o discurso do secretario-geral
Ban Ki-moon sobre a importancia dos paises desenvolvidos liderarem os esforgos pela
preservacdo do meio ambiente.
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25. <e TYPE=0utros EXPLANATION="Inclusido de metadado’ >RIO - </e>A equipe de
revezamento 4x200 metros livre conquistou nesta terca-feira a segunda medalha de ouro
da natacdo brasileira nos Jogos Pan-Americanos do Rio.

26. O tempo estabelecido pelos brasileiros ainda derrubou o recorde <e TYPE=Outros
EXPLANATION=“Grafia diferente para entidade ja mencionada”>Pan-
Americano</e>, que pertencia aos Estados Unidos (7min18s93), em Santo Domingo
(2003).

6.2 A Tarefada Anotacdo deErrosLinguisticos

Para atarefa de anotagdo, um corpus de suméarios automati cos multidocumento foi formado.
Esse corpus foi composto de sumarios automaticos multidocumento do portugués brasileiro.
Tais sumarios foram gerados por 4 sumarizadores. GistSumm, de Pardo (2002); RSumm, de
Ribaldo (2013); RC-4, de Cardoso (2014); e MTRST-MLAD, de Castro Jorge (2015). Esses su-
marizadores foram escolhidos por causa de suas diferentes abordagens (superficial e profunda)
e também por serem considerados os principais sumarizadores automaticos multidocumento
para o portugués brasileiro. Cada sumarizador produziu um sumario para cada colegdo do CST-
News, totalizando 200 sumarios automati cos multidocumento, ou sgja, 50 sumarios gerados por
cada sumarizador.

O objetivo dessa tarefa foi identificar os erros linguisticos, definidos nas Subsegdes 6.1.1,
6.1.2 € 6.1.3, nos sumarios multidocumento gerados automaticamente.

O corpus de sumarios automaticos multidocumento com anotagdo de erros linguisticos sera
util para pesquisas que envolvem a produgao de sumarios informativos e coerentes, avaliagéo
da coeréncia local (como o caso desta tese), tratamento dos principais problemas que afetam a
QL dos sumarios multidocumento, etc.

A tarefafoi realizada em grupo e de forma presencial. Além disso, tal tarefa foi realizada
em 1 hora por diaem local e horario especifico. Tal hora reservadaa cada diafez atarefa menos
exaustiva para os anotadores eisso pode ter influenciado positivamente a qualidade da anotaczo.
Além disso, a tarefa pdde ser melhor gerenciada com todos os anotadores no mesmo lugar.

Inicialmente, 2 dias foram destinados paratreinar os 6 anotadores (2 linguistas e 4 cientistas
da computagao) para esclarecer os procedimentos para a realizagdo da tarefa. Esses anotadores
foram escolhidos devido a experiéncia que cada um possui em PLN e em tarefa de anotacéo.

Devido a subjetividade da tarefa, os erros da QL foram somente marcados depois de um
consenso entre os anotadores. Esta estratégia € interessante porque a mesma produz uma ano-
tacdo mais concisa e correta. Entretanto, o tempo da tarefafoi maislongo em comparagdo com
as estratégias tradicionais (em que cada anotador anota sumarios diferentes por dia). Neste
trabalho, a duracéo da tarefa de anotacéo foi de aproximadamente 150 dias.

A estratégia utilizada nesta anotagdo esta relacionada a 2 (duas) questdes em aberto dadas
por Hovy & Lavid (2010), quando os autores analisam a concordancia da tarefa de anotagéo.
Para Hovy & Lavid, “Quanto de desacordo pode ser tolerado antes de refazer a anotagéo ou
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mudar a sua teoria ou sua instanciagdo?’ e “Se o juiz (nesse caso, uma pessoa fora do grupo
de anotadores) deveria ver a anotacgo feita pelos anotadores (a qual poderia influenciar a sua
decisdo) ou ndo? Nao ha um entendimento sobre a melhor forma de realizar uma anotagao,
desde que €ela reflita o aspecto a ser considerado e siga um protocolo pré-estabelecido para a
realizagdo da tarefa. Dessa forma, todos os anotadores foram considerados juizes e a decisdo
de anotar um erro foi por meio de um senso comum entre 0s anotadores.

Erro como Sem Relacionamento Semantico necessitou de mais atengao e refinamento em
suainterpretacdo. Em consequéncia disso, tal erro teve um alto grau de subjetividade, exigindo,
assim, discussdes entre os anotadores até chegar em um acordo entre todos ou pelo menos entre
amaioria dos anotadores na marcagdo de um erro. De acordo com Hovy & Lavid (2010), esse
processo de concordancia pode ser realizado em tarefas de anotagdo consideradas complexas,
como € o caso da tarefa de anotagdo de erros da QL proposta nesta tese.

O erro Acrénimos sem Explicagéo precisou do conhecimento de mundo de cada anotador
para preencher o campo SC exigido na marcagéo desse erro. Para cada anotador, esse conhe-
cimento de mundo pode ser diferente e isso pode causar a identificagéo inadequada do erro.
Entretanto, a abordagem de anotagdo adotada neste trabalho evita esse tipo de problema.

Mesmo com todos os anotadores trabalhando juntos, a concordancia entre eles foi verifi-
cada periodicamente. Nesses casos, cada anotador trabahou separadamente com os mesmos
sumarios dos outros, e, depois disso, a concordancia foi calculada por meio da medida Kappa.
A medida Kappafoi usada para verificar a compreensao dos erros linguisticos pel os anotadores
€, consequentemente, avaliar a dificuldade datarefa.

6.3 Resultados e Analises da Anotacao

Para os sumarizadores considerados nesta tese (GistSumm, MTRST-MLAD, RSumm e RC-
4), 1359 erros linguisticos foram anotados. A Tabela 6.1 mostra a quantidade de erros encon-
trados nos sumarios de cada sumarizador.

Tabela6.1: Total de erros anotados nos sumarios de cada sumarizador

Sumarizador | ErrosAnotados | % 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 o0 sumarizador GistSumm apresenta mais erros do que 0s outros.
Isso pode ser explicado pela grande quantidade de informagdes repetidas que o GistSumm pro-
duz em seus sumarios. Além disso, Informagdo Redudante (RED) € o erro mais recorrente, com
um total de 261 ocorréncias (veja Tabela 6.2). Esses dados confirmam que um dos principais
problemas rel acionados a sumarizagdo multidocumento € a informacao reduntante.
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Tabela 6.2: Quantidade de erros por tipo

Erro QuantidadedeErros | % Erros

RED - Informacdo Redundante 261 19,20
ACR-EXP - Acrénimos sem Explicagéo 255 18,76
SNdef-REF - Sintagma Nominal 182 13.39
Definido sem Referéncia a Mengdes Anteriores ’
nM+EXP - Mengdes Subsequentes com Explicagéo 152 11,18
SEM_REL - Sem Relacionamento Seméantico 136 10,00
OUTRO 123 9,05
1M-EXP - Primeira Mencdo sem Explicagado 103 7,57
CONTR - Contradigdo 41 3,01
MD - Conectivo/Marcador Discursivo 37 279
sem Contexto Apropriado ’
PRO-ANT - Pronome sem Antecedente 30 2,20
SNind+REF - Sintagma Nomina Indefinido

. ~ , 25 1,83
com Referéncia a Mencdes Anteriores
SENT _INC - Sentengas Incompletas 11 0,80
PRO_ENG: Pronomes com Antecedentes Enganosos 3 0,29

A Tabela 6.3 mostra a quantidade de erros do tipo Informacdo Redundante (RED) anotada
nos sumarios de cada sumarizador.

Tabela 6.3: Total de erros anotados do tipo Informagéo Redundante (RED)

Sumarizador | QuantidadedeErros | % Erros
GistSumm 160 61,30
MTRST-MLAD 55 21,08
RC-4 23 8,81
RSumm 23 8,81

Erros de redundancia podem aumentar os problemas da categoria Mengdes de Entidades
porque os problemas dessa categoria podem estar embutidos nas sentengas redundantes. Por
exemplo, a Figura 6.7 mostra parte de um sumario queilustratal situagéo.

As sentengas com informagao repetida no sumario da Figura 6.7 (como em S5, S7 e S17)
apresentam outros erros da categoria Mengdes de Entidades. Nesse caso, para cada erro do
tipo Informagdo Redundante (RED), havia um erro do tipo Sintagma Nominal Indefinido com
Referéncia a Mencdes Anteriores (SNind+REF). Isso pode explicar a alta quantidade de erros
anotados nos suméarios produzidos pelo GistSumm, o qual, aparentemente, ndo gerencia corre-
tamente as informagdes extraidas dos textos fonte para formar seus sumarios.

Em relacdo 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 Mengdes de Entidades foi a categoria de erro
mais anotada, 750 vezes. O fato que essa categoria teve a quantidade de erros mais dta foi
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(S1) Uma nova série de ataques criminosos foi registrada na madrugada desta segunda-feira, dia 7, em Sao
Paulo e municipios do interior paulista.

(S2) Uma bomba caseira foi jogada contra o prédio do Ministério Publico, na capital do estado.

(S3) As agoes criminosas podem ter sido ordenadas pelos lideres do Primeiro Comando da Capital (PCC), que
haviam prometido retomar os ataques no Estado de Sao Paulo no Dia dos Pais, no préximo domingo.

(S4) Na regiao do ABC Paulista pelo menos dez onibus foram incendiados - sete em Maua e trés em Santo
André.

(S5) <e TYPE=RED SENT=S2><e TYPE=SNind+REF SENT=S2 TEXT= "Uma bomba caseira">Uma bomba
caseira</e> foi atirada contra a sede <e TYPE=nM+EXP SENT=S2 TEXT="do Ministério Publico">do
Ministério Publico (MP)</e>.</e>

(S6) O prédio da secretaria da Fazenda, no centro, foi atingido por trés bombas caseiras.

(S7) <e TYPE=RED SENT=S3>Os lideres da facgao criminosa PCC haviam prometido <e TYPE=SNind+REF
SENT=S1 TEXT="Uma nova série de ataques criminosos">uma nova onda de ataques</e> caso o Ministério
Publico de Sao Paulo negasse a saida temporaria de presos em virtude do Dia dos Pais.</e>

(S17) <e TYPE=RED SENT=81,53,57,58,510>Integrantes do PCC haviam prometido <e TYPE=SNind+REF
SENT=S1 TEXT="Uma nova série de ataques criminosos">uma nova onda de ataques</e> caso o Ministério
Publico de Sao Paulo negasse a saida temporaria de presos em virtude do Dia dos Pais.</e>

Figura 6.7: Parte de um sumario produzido pelo GistSumm

Tabela 6.4: Quantidade de erros por categorias

Sumarizador - - Categor i.as ——
Mencdes de Entidades | Gramaticalidade e Redundancia | Outros
GistSumm 239 221 61
MTRST-MLAD 252 129 40
RC-4 123 83 14
RSumm 136 53 8
Total 750 486 123

esperado, ja que ha mais entidades do que sentengas em um sumario. Por exemplo, o sumario
na Figura 6.8 foi gerado pelo sumarizador RSumm e esse ndo apresentou erros da categoria
de Violagbes da Gramaticalidade e Redundancia, mas 5 erros anotados foram relacionados a
categoria Mengdes de Entidades e 1 erro da categoria Outro.

(81) <e TYPE=SNdef-REF>No segundo turno</e> as intengbes de voto do
presidente Lula cairam de 53% em junho para 50% em julho, enquanto o candidato
Alckmin subiu de 29% para 36%.

(S2) A <e TYPE=ACR-EXP>CNI</e> explica que a pesquisa nao traz a comparagao
com pesquisas anteriores para primeiro turno porque € a primeira vez que o0 <e
TYPE=ACR-EXP>lbope</e> utiliza a lista oficial de candidatos a presidente da
Republica.

(S3) Embora nao permita comparagdes, vale relembrar que na pesquisa de junho Lula
tinha 48% das intengbes de voto; Alckmin 18% e <e TYPE=1M-EXP>Heloisa
Helena</e>, 5%.

(S4) A margem de erro é de dois pontos percentuais, para mais ou para menos.

(S5) <e TYPE=Outros EXPLANATION="Sintagma com referente ambiguo">A
pesquisa</e> foi realizada entre os dias 29 e 31 de julho e foi registrada no <e
TYPE=ACR-EXP>TSE</e> com o numero 12.197/2006.

Figura 6.8: Parte de um sumario 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
gue os desenvolvedores dos sumarizadores RC-4 e RSumm tiveram uma preocupagao maior
em selecionar um conteddo unico e mais ordenado, tal preocupacio ja eliminagrande parte dos
erros que afetam a qualidade linguistica dos sumarios.

Mesmo com aanotagao feita em grupo, decidiu-se medir aconcordancia entre os anotadores
para averiguar a compreensao dos tipos de erro. Para isso, a medida Kappa e a concordancia
da maioria para 4 colegdes de sumarios (C12, C22, C32 e C42) do corpus CSTNews foram
calculadas. Note que cada colegdo tem 1 sumario gerado por cada sumarizador (GistSumm,
RSumm, RC-4 e MTRST-MLAD), ou sgja, 4 sumarios em cada colegdo. A Tabela 6.5 mostra
os valores Kappa de concordancia entre os anotadores sobre a presen¢a ou ndo de um erro em
uma sentenca, independente do tipo.

Tabela 6.5: Medida Kappa pela marcagdo de um erro ou n&o

Colegdes | 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 colegéo 22 teve o melhor resultado. Entretanto,
devido adificuldade datarefa, o resultado da medida Kappa para a col egéo 42 ndo foi bom como
0 esperado (devido a dificuldade em identificar os erros, por parte dos anotadores), ficando
abaixo do considerado satisfatério. A subjetividade causa diferentes interpretagdes principal -
mente quando os anotadores anotam de forma isolada. Esse comportamento € repetido pelos
dados mostrados na Tabela 6.6, onde mediu-se a Kappa para as categorias de erros, ou sgja,
verificou-se a concordancia entre os anotadores sobre a marcagéo de erro da mesma categoria.

Tabela 6.6: Medida Kappa por Categorias

Colecdes i} _ Categor i.as .
Mencdes de Entidades | Gramaticalidade e Redundancia | 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 os resultados da medida Kappa ndo tao expressivos, mas em grande parte satisfatorios,
a concordancia pela maioria também foi considerada. Dessa forma, a porcentagem das senten-
¢as de todas as colegdes (as quais participam do processo de concordancia) em que a maioria

144



6.3. Resultados e Analises da Anotacdo

dos anotadores concordam foi calculada. A Tabela 6.7 mostra os resultados da concordancia
pela maioria, considerando a marcacdo de um erro em uma certa sentenca.

Tabela 6.7: Concordancia pela maioria na identificagcdo de um erro em uma sentenca

Colegdes | % das Sentencas
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 sentengas das colegbes C12 e C22. Nas colegdes C32 e C42, os anotadores também
tiveram uma boa porcentagem de concordancia da maioria.

A concordéancia pela maioria também foi utilizada para as categorias de erro. Assim, a
porcentagem das sentengas pel as quai s amaioriaidentificou um erro de uma categoria especifica
foi calculada. A Tabela 6.8 mostra os resultados obtidos por medida de concordancia.

Tabela 6.8: Concordancia pelamaioria em identificar um erro de uma categoria

Colegdes % das Sentencas para % das Sentencas para % das Sentencas para
Mengoes de Ent. Viol. de Gramat. e Redun. Qutros
Cc12 100 100 -
c22 100 100 100
C32 94,59 91,89 100
C42 90,62 71,87 93,75

De acordo com a Tabela 6.8, os anotadores concordaram entre eles em 100% das sentengas
nas colegdes C12 e C22 nas categorias Mencdes de Entidades e Violagbes de Gramaticalidade
e Redundéncia. Para a categoria Outros, a maioria dos anotadores concordaram em 100% das
sentencas nas colegdes C22 e C32. Na colegdo C42, a categoria Violagdes de Gramaticalidade
e Redundancia foi a unica em que a maioria dos anotadores concordaram abaixo dos 90% das
sentencas. Esses resultados mostraram que a maioria dos anotadores compreenderam todos
os tipos de erros linguisticos identificados nos sumarios. Para confirmar isso, a Tabela 6.9
mostra a porcentagem de sentengas para as quais todos os anotadores (100%) concordaram na
identificagdo de um certo erro linguistico.

Segundo a Tabela 6.9, mais da metade das sentengas pertencentes as col egbes tinham 100%
de concordancia entre os anotadores na identificago de certo erro linguistico. Todas as senten-
¢as da colegéo 12 que continham o erro ACR-EXP foram anotadas por todos os anotadores. Os
erros PRO_ENG e SENT _INC ndo foram identificados nas col egbes usadas na concordancia.

Pel os resultados de concordancia da medida Kappa e da concordancia pelamaioria, pode-se
afirmar que a compreensdo dos erros da QL foi muito boa. Segundo a literatura, os resultados
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Tabela 6.9: Concordancia de 100% dos anotadores para cada 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 satisfatérios e, na concordancia pela maioria pode-
se afirma a confiabilidade da anotacdo dos erros da QL, mesmo levando em consideracdo a
subjetividade da tarefa. Além disso, os resultados da anotagdo mostraram que tanto os suma-
rizadores baseados na informag&o discursiva (abordagem profunda) quanto os sumarizadores
considerados superficiais (ndo profunda) apresentaram uma quantidade consideravel de erros
da QL, os quais afetam a coeréncia. 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 ndo possuiam conhecimentos de grande parte dos erros levantados nesta
tese. Assim, esses sumarizadores e os futuros podem ser beneficiados com esse |evantamento,
para que tais erros sejam identificados e tratados em sua maioria e, consequentemente, haja su-
marios informativos e coerentes. Baseado na execugdo da tarefa, acredita-se que a metodologia
utilizada no processo de anotagdo de erros linguisticos foi a mais adequada para esse tipo de
tarefa complexa.

Na préxima seggo, o possivel relacionamento dos model os da coeréncialocal com os erros
da QL dos sumarios multidocumento serdo mostrados e analisados.

6.4 Experimentose Resultados

Os experimentos sobre o corpus de sumarios automaticos multidocumento anotados com
erros da QL tiveram os propositos de verificar, na pratica: (1) se os modelos de coeréncialocal
desenvolvidos nesta tese sdo capazes de identificar os erros da QL nos sumarios automaticos
multidocumento, e (2) o possivel relacionamento entre a informatividade e a coeréncia local
dos sumarios gerados pel os sumarizadores considerados nesta tese.

Para medir a influéncia negativa de um erro de QL na coeréncia local de um sumario, foi
considerado que a frequéncia de um determinado erro em um sumario deveria ser maior do
gue os outros erros presentes nesse sumario. Tal restricdo foi denominada de FREQ1. De
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forma mais rigida, a frequéncia de um erro em um sumario deveria ser maior do que asomada
frequéncia dos outros erros no sumario. Tal restrigdo, considerada rigorosa, foi denominada de
FREQ2. Dessaforma, levantamentos da quantidade de suméarios que possuem um determinado
erro em FREQ1 e em FREQ2 foram realizados.

A Figura 6.9 mostra um sumario gerado pedlo MTRST-MLAD para a colegéo 7 do corpus
CSTNews, em que o erro Sem Relacionamento Seméantico (SEM_REL ) tem a frequénciaigual
a 3 e os erros Conectivo/Marcador Discursivo sem Contexto Apropriado (MD), Sintagma No-
minal Definido sem Referéncia a Mengdes Anteriores (SNdef-REF), Primeira Menc&o sem Ex-
plicagdo (1M-EXP) e OUTROS tem 1 ocorréncia. Assim, tal sumario foi usado no subcdrpusde
sumarios que tiveram o erro SEM_REL com maior frequéncia do que os outros erros (FREQ1).
JaaFigura6.10 mostra um sumario, gerado pelo sumarizador RC-4 para acolegdo 21 do corpus
CSTNews, que possui 3 ocorréncias do erro Informacdo Redundante (RED) e 1 ocorréncia do
erro Sintagma Nominal Indefinido com Referénciaa Mengdes Anteriores (SNind+REF). Dessa
forma, esse sumario poderia ser usado no subcorpus de sumarios em que o erro RED tem a
frequéncia maior do que a soma dos outros erros (FREQZ2), aém de ser usado também no sub-
corpus de sumarios com arestricdo de FREQ1. A Tabela 6.10 mostra a quantidade de sumarios
para cada erro em FREQ1 e FREQ2.

(S1) <e TYPE=MD CONEC=“Mas”>Mas</e> "é provavel que <e TYPE=SNdef-
REF>estes planemos irmaos</e> se formaram juntos, a partir de uma nuvem de gas
em contragao que se partiu em duas, como uma estrela binaria em miniatura”, disse
<e TYPE=1M-EXP>Jayawardhana</e>.

(S2) O mais recente, Oph 162225-240515, é o primeiro planemo duplo.

(S3) Nos ultimos cinco anos, astrénomos identificaram algumas dezenas de objetos
ainda menores que anas marrons que nao estdo presos a nenhum sistema estelar,
apelidados de objetos de massa planetaria, ou planemos, localizados nos arredores
de regioes de formagao de estrelas.

(S4) <e TYPE=SEM_REL>Cerca de metade das estrelas do tamanho do Sol
existem em pares.</e>

(S5) <e TYPE=SEM_REL><e TYPE=Outros EXPLANATION="Declaragao sem
Fonte”>"A mera existéncia € uma surpresa, e a origem e o destino sdao um
mistério"</e>.</e>

(S6) <e TYPE=SEM_REL>"E um par de irmaos admiravel, cada um com cerca de
1% da massa do Sol", disse Jayawardhana.</e>

Figura 6.9: Suméario da colegao 7 do CSTNews gerado pelo MTRST-MLAD

Observando os dados da Tabela 6.10, os sumarios em FREQ1 tiveram mais sumarios em
comparagao aos de FREQ2. Mesmo a quantidade de sumarios em FREQ1 n&o sendo a ided
para uma conclusdo definitiva e abrangente da influéncia dos erros que fazem parte de FREQ1
nos sumarios, os subcorporaem FREQ1 foram utilizados nos experimentos de rel acionamento
entre Erros Linguisticos e Sumarizadores Multidocumento, entre Erros Linguisticos e Modelos
de Coeréncia e, por fim, entre Model os de Coeréncia e Sumarizadores Multidocumento. Tais
experimentos com seus respectivos resultados serdo rel atados nas Segbes 6.4.1, 6.4.2 €6.4.3.
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(S1) A pista principal do Aeroporto Internacional de Sao Paulo (Cumbica), em
Guarulhos, sera totalmente reformada em margo de 2008, segundo informagées do
Ministério da Defesa anunciadas nesta segunda-feira, 6.

(S2) <e TYPE=RED SENT=S1>0 ministro da Defesa, Nelson Jobim, decidiu que
sera realizada <e TYPE=SNind+REF SENT=S1 TEXT="A pista principal do
Aeroporto Internacional de Sao Paulo (Cumbica), em Guarulhos, sera
totalmente reformada”>uma reforma definitiva na pista principal de Guarulhos</e>,
0 mais rapido possivel, de acordo com a assessoria do ministério da Defesa.</e>
(S3) De acordo com informagoes da Defesa, a primeira etapa da reforma sera feita
com a reforma de um tergo da pista, em uma das cabeceiras.

(S4) Na segunda etapa, a parte concluida sera reaberta e a obra passara a ser feita
na outra cabeceira.

(S5) <e TYPE=RED SENT=S4>Na segunda parte, a outra cabeceira sera reformada
e, na terceira etapa, o centro da pista sera reformado.</e>

(S6) <e TYPE=RED SENT=S3>De acordo com o Ministério da Defesa, na primeira
etapa das obras, sera reformado um ter¢o da pista em uma das cabeceiras - o
restante dela ficara disponivel para pousos e decolagens.</e>

Figura 6.10: Sumario da colegdo 21 do CSTNews gerado pelo RC-4

Tabela 6.10: Quantidade de sumarios para cada erro em FREQ1 e FREQ2

Erros Total de Sumariosem FREQ1 | Total de Sumarios 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 Reacionamento entre ErrosLinguisticose Sumarizadores Multido-
cumento

Para ilustrar o relacionamento dos erros linguisticos com os sumarizadores automaticos
multidocumento € necessario observar, na Tabela 6.11, os dados de porcentagem de frequéncia
dos erros linguisticos nos sumarios produzidos pelos 4 sumarizadores.

De acordo com a Tabela6.11, o erro Informagédo Redundante (RED) é o principa problema
em 2 dos 4 sumarizadores de abordagens diferentes, isto €, 0 sumarizador GistSumm de abor-
dagem superficia e o sumarizador RC-4 de abordagem profunda. Esses dois sumarizadores
deveriam verificar semanticamente as sentengas que ja compdem o sumario com as proximas a
serem extraidas dos textos fonte para evitar, ou pelo menos minimizar, o problema de informa-
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Tabela 6.11: Porcentagem de ocorréncia de cada erro nos sumérios produzi dos pelos sumariza-
dores

Erros Sumarizadores Multidocumento
MTRST-MLAD | GistSumm | Rsumm | RC-4
TM-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% | 591%
MD 3,56% 1,73% 4,57% 1,83%
OUTRO 9,50% 11,71% 4,06% | 6,36%
¢oes redundantes.

O erro Acrénimos sem Explicagcdo (ACR-EXP) teve a maior frequéncia no sumarizador
superficial RSumm. Isso pode ter acontecido pelo fato de que as sentencas mais importantes
de cada tdpico que o RSumm seleciona para o sumario ndo continham a explicagdo do acré-
nimo presente em um dos tépicos. Caso um acrénimo com explicagio fosse considerado uma
restri¢céo na escolha das sentencas, tal erro poderia ser evitado.

No sumarizador MTRST-MLAD, 25,42% dos errosidentificados foram relacionados ao erro
Sintagma Nominal Definido sem Referéncia a Mengdes Anteriores (SNdef-REF), ou sgja, erro
fortemente relacionado com a quebra na ordem de sentencas vindas do mesmo texto fonte e
possivelmente adjacentes. Assim, uma restrigdo de néo mudar a ordem das sentengas vindas do
mesmo texto seria conveniente para evitar esse tipo de erro. Além disso, o erro Sem relaciona-
mento semantico (SEM_REL ) tem uma alta frequéncia nos sumarios gerados pelo sumarizador
MTRST-MLAD em relagéo aos sumarios gerados pel os outros sumarizadores, ou sgja, 0 suma-
rizador MTRST-MLAD pode estar apresentando problemas na ordenacdo de sentengas ou na
selecdo de contelido. Em se tratando da selecdo de contelido proporcionada pelo sumarizador
MTRST-MLAD, a mesma assegurou que a frequéncia do erro de redundanciafoi a mais baixa
entre 0s sumarizadores avaliados.

Exceto o erro de Pronomes com Antecedentes Enganosos (PRO_ENG), o qual n&o foi iden-
tificado nos sumérios gerados por MTRST-MLAD e RSumm, todos os outros erros aconteceram
pelo menos em 1 sumario de cada sumarizador.

Observando somente a Tabela 6.11 pode-se concluir que os sumarizadores MTRST-MLAD
e GistSumm s3o os que tiveram uma quantidade menor de erros que afetam a QL pois os mes-
mos apresentam as menores porcentagens de ocorréncia em 11 dos 13 tipos de erros, ou sgja, 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 sumarios 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 sumarios gerados pelo sumarizador GistSumm. Entretanto, tais porcentagens
s&0 relacionadas ao numero total de erros que os sumarios de cada sumarizador apresentaram.
Como pode ser observado na Tabela 6.1, os sumarios de cada sumarizador apresentaram uma
quantidade total de erros diferentes entre si, assim, a Tabela6.11 mostra quais os erros que mais
afetam os sumarios de cada sumarizado e que os sumarizadores RSumm e RC-4 apresentam
um distribuicdo maior dos erros em seus sumarios do que os sumarizadores MTRST-MLAD e
GistSumm.

Segundo os resultados mostrados na Tabela 6.11, os sumarizadores ndo tratam ou tratam
inadequadamente os erros que afetam a QL dos sumarios. Assim, aidentificagdo e um possivel
tratamento para os erros linguisticos expostos nesta tese fariam os sumarios multidocumento
mai's coerentes.

6.4.2 Reacionamento entre Erros Linguisticos e Modelos de Coeréncia

O relacionamento entre os erros linguisticos e os model os de coeréncia é fundamentada na
possibilidade de identificar os erros da QL dos sumérios pel os model os. O modelo de coeréncia
local que melhor avaliar um sumario como incoerente que possuir um erro da QL de maior
frequéncia do que outros erros sera o mais propenso a identificar esse erro mais frequente. Para
isso, a diferenga entre o valor de ranque ou de coeréncia do sumario de referéncia (sumario
humano considerado coerente) e o valor de ranque ou de coeréncia do sumario de teste (sumario
automatico que possui um determinado erro linguistico mais frequente) € calculada. Quanto
maior for essa diferenga, melhor o modelo conseguiu distinguir um sumario humano coerente
do sumario automatico com o erro linguistico.

Para exemplificar tal abordagem, considere a necessidade de descobrir qual dos modelos de
coeréncia adaptados ou com discurso desenvolvidos nesta tese € o mais adequado para avaliar
um sumario que possui o0 erro Acrénimos sem explicagcdo (ACR-EXP) de maior frequéncia.
Para o erro ACR-EXP, tem-se 39 sumarios automaticos de diferentes colegcdes do CSTNews em
que ta erro € o mais frequente (ver Tabela 6.10). Para cada um desses sumarios, os modelos
de coeréncia geram um valor de ranque ou de coeréncia (dependendo do tipo de modelo) para
cada um dos sumarios que possuem o erro ACR-EXP mais frequente, ou seja, para cada um
dos 39 sumarios. Além disso, os modelos de coeréncia também geram o valor de ranque ou de
coeréncia para o sumario de referéncia (humano e coerente) damesma colegdo do CSTNews do
seu respectivo sumario automatico. Para verificar se um determinado modelo € mais adequado
para avaliar um determinado erro, calcula-se para todos os sumarios que possuem tal erro mais
frequente, a diferenca entre os valores de ranque ou de coeréncia (dependendo do tipo de mo-
delo) do sumario humano e dos automéati cos que pertencem a mesma colegéo do CSTNews. O
modelo que, em média, tiver a maior diferenca, este sera o mais adequado para avaliar o erro.
No caso do erro ACR-EXP, houveram 39 val ores das diferengas entre os val ores de ranque ou de
coeréncia cal culadas em cada modelo de coeréncia; assim, a média das diferencas foi redlizada
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para cada modelo de coeréncia. O modelo com a maior média é o mais adequado paraavaiar o
erro ACR-EXP.

A média das diferengas entre os valores de ranque ou de coeréncia entre os sumarios hu-
manos e automaticos so foi calculada quando necessaria, pois, segundo a Tabela 6.10, os erros
SNind+REF, PRO-ANT, PRO_ENG, MD e CONTR n&o puderam ser analisados, ja que 0os mes-
mos n&o se enquadraram tanto na FREQ1 quanto na FREQ2. Além disso, o erro SENT_INC s6
teve 1 ocorréncia tanto na FREQ1 quanto na FREQ2.

O experimento de verificar qual 0 model o de coerénciaque melhor avaliaum erro linguistico
foi realizado somente na FREQ1, ou sgja, um erro que tinha a maior frequéncia em relagéo aos
outros possiveis. Ta escolha é devida a quantidade de dados que ja é pouca em FREQ1 e é
ainda menor em FREQ2. A Tabela 6.12 mostra a diferenca média dos valores de ranque ou
de coeréncia para cada modelo de coeréncia sem informagdo discursiva em relagcdo aos erros
linguisticos.

Os valores negativos da Tabela 6.12 indicam que, em média, os valores de ranque ou de
coeréncia para sumarios automaticos foram maiores do que os de sumarios humanos. Assim, a
maioria dos model os de coeréncia que ndo utilizaram discurso ndo conseguiram avaliar os su-
marios automati cos com erros linguisticos como incoerentes. |sso pode ter acontecido por causa
da pouca quantidade de erros frequentes nos sumarios automaticos, o que torna os sumarios au-
tomaticos ndo tdo incoerentes. Além disso, a prépria quantidade de sumarios automaticos ndo
foi suficiente para verificar o desempenho dos model os em uma variabilidade maior de sumarios
com erros linguisticos.

A expectativa é que haja indicios de que os modelos de coeréncia desta tese possam ser
utilizados na avaliagéo dos erros da QL, pois de acordo com os dados em FREQ1 n&o houve
muitos exempl os para cada tipo de erros de forma que se chegue a uma conclusio definitiva.

Observando a Tabela 6.12 0 modelo SINTATICO+SALIENCIA- de Grade de Entidades é
0 mais recomendavel para avaliar sumarios automaticos que contenham erros mais frequentes
como Informagdo Redudante (RED), Sem Relacionamento Seméantico (SEM_REL ), Acrénimos
sem Explicagdo (ACR-EXP), Sintagma Nominal Definido sem Referéncia a Mengbes Anterio-
res (SNdef-REF) e Mengdes Subsequentes com Explicagéo (nM+EXP). Além disso, 0 modelo
SINTATICO-SALIENCIA- foi outro modelo de Grade de Entidades que conseguiu distinguir
melhor sumarios humanos dos sumarios automaticos com o erro Primeira Mengao sem Expli-
cacao (1M-EXP). Esses resultados eram esperados, principalmente para os erros relacionados
a Mencgdes de Entidades, ja que o modelo de Grade de Entidades é baseado na distribuigéo de
entidades ao longo do sumario e isso pode ter influenciado na melhor avaliagdo da coeréncia
dos sumarios automaticos com os respectivos erros linguisticos.

Com relagdo aos erros Sentenga Incompleta (SENT_INC) e OUTRO os model os de Padres
Sintaticos com a opgéo d-sequence (d = 1 ed = 2, respectivamente), suavizacdo de 0,001 e utili-
zando todas as expressdes sintéticas das sentencas dos sumarios foram os que tiveram as maiores
diferencas. Entretanto, a quantidade de sumarios automaticos com esses erros (SENT_INC =1
e OUTRO = 3) éinsuficiente para se chegar a uma conclusdo sobre 0 modelo mais adequado
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para avaliar sumarios com esses tipos de erros.

Tabela 6.12: Resultados das diferengas dos vaores de ranque ou de coeréncia para modelos
sem discurso

MODELOS ERROSLINGUISTICOS

RED SENT_INC SEM_REL ACR-EXP SNdef-REF nM+EXP TM-EXP OUTROS
LSA -0,02210556 0,012335255 0,074376875 0,016223209 0,0616106 -0,086047191 0,007924349 0,008343898
Grade Entidades (Sintético-Sdiencia-) 1,46895727 6,52439191 -0,54476912 2,69566975 1,03158216 4,40351480 4,40351480 2,46112054
Grade Entidades (Sintético-Sdiencia+) -1,146375602 -0,31332799 -1,501376504 -0,978492912 -1,087533028 -0,032354536 -0,606149259 -1,254741858
Grade Entidades (Sintético+Saliencia-) 2,896848271 8,4466062 0,339365846 4,190288843 3,538775993 6,89025039 0,2076339 1,13538198
Grade Entidades (Sintético+Salienciat) 0,044480516 2,039369 -0,541271823 0,443521824 0,703555268 2,105371928 -0,436886394 -0,69850978
Grafo com Inf. Distancia (P ) -0,14261518 0,625 0,042109125 0,043453043 0,110161708 -0,143183697 -0,097076204 0,017507937
Grafo com Inf. Distancia (Ry ) -0,30198536 0,625 0,06610444 -0,048789218 0,099135631 -0,344804067 -0,168504776 -0,080269841
Grafo com Inf. Distancia (Pa ¢¢ ) -0,365121381 3,75 0,109435081 0,247596925 1,086612726 -0,410582011 -0,354505944 0,702412698
Grafo sem Inf. Distancia (Py ) -0,418747173 0,75 0,060763168 -0,047681923 0,142460317 -0,279166667 -0,036636776 -0,045555556
Grafo sem Inf. Distancia (Ryy ) -0,789991 0,75 0,074890387 -0,142377469 0,15175737 -0,695833333 -0,108065347 -0,192222222
Grafo sem Inf. Distancia (P ¢ ) -1,783441198 425 0,161624487 -0,372986553 1,353312032 -0,810416667 0,019475366 0,79
Padrdes Sintéticos -1- d1-Suavizagdo_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
Padrdes Sintéticos -25- d1-Suavizagdo_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
Padr6es Sintéticos -400- d1-Suavizagdo_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
Padrées Sintéticos -1- d1-Suavizagéo_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
Padrdes Sintéticos -25- d1-Suavizagdo_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
Padrdes Sintéticos -400- d1-Suavizagdo_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
Padr6es Sintéticos -1- d1-Suavizagio_0,001 -8,31E-04 9,14E+00 5,52E-02 -541E+01 -1,49E+04 -1,25E+03 -2,88E+05 3,45E+00
Padrées Sintéticos -25- d1-Suavizagio_0,001 -9,10E+00 -3,63E-01 1,18E-06 -8,85E-01 -791E-02 -3,72E+03 -3,14E+03 3,63E-05
Padrdes Sintéticos -400- d1-Suavizagdo_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
Padrdes Sintéticos -1- d2-Suavizagdo 0,1 -541E-02 1,28E-31 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -3,04E-13 -2,86E-01 2,79E-31
Padr6es Sintéticos -25- d2-Suavizagio 0,1 -541E-02 2,48E-16 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -7,38E+00 -2,86E-01 5,60E-06
Padrées Sintéticos -400- d2-Suavizagdo_0,1 -541E-02 -1,14E-21 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -3,83E-12 -2,86E-01 4,71E-33
Padrdes Sintéticos -1- d2-Suavizagdo_0,01 -541E-02 8,83E-06 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -2,05E+00 -2,86E-01 2,34E-06
Padrdes Sintéticos -25- d2-Suavizagdo_0,01 -541E-02 -6,27E-02 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -1,76E+03 -2,86E-01 2,99E-05
Padrées Sintéticos -400- d2-Suavizagio_0,01 -541E-02 -3,79E-12 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -4,60E-05 -2,86E-01 2,81E-21
Padr6es Sintéticos -1- d2-Suavizagdo_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
Padrdes Sintéticos -25- d2-Suavizagdo_0,001 -541E-02 -3,63E-01 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -5,16E+03 -2,86E-01 3,63E-05
Padrdes Sintéticos -400- d2-Suavizagdo_0,001 -541E-02 -3,58E-09 7,69E-02 2,63E-02 -1,43E-01 -1,44E-03 -2,86E-01 4,90E-19
Padr6es Sint.-Production-1-Suavizagdo_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
Padrées Sint.-Production-25-Suavizagéo 0,1 -3,82E-03 2,42E-05 1,02E-07 -2,09E-05 2,12E-05 -1,01E+00 -1,34E+02 5,00E-06
Padrdes Sint.-Production-400-Suavizagio_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
Padrdes Sint.-Production-1-Suavizagdo_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
Padr6es Sint.-Production-25-Suavizagéo 0,01 -1,76E+00 -3,47E-02 5,59E-07 -2,84E-02 -8,564E-03 -291E+02 -1,28E+04 2,65E-05
Padrées Sint.-Production-400-Suavizagdo_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
Padrdes Sint.-Production-1-Suavizagdo_0,001 -5,91E-04 7A47E+00 1,87E-01 -5,66E+00 -3,18E+04 -7,51E+03 -1,04E+05 1,84E+00
Padrdes Sint.-Production-25-Suavizagdo_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
Padr6es Sint.-Production-400-Suavizagdo_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 informagéo discursiva desenvolvidos nesta tese também foram utilizados
no experimento que verifica se tais modelos podem ser utilizados na possivel identificacdo de
algum erro linguistico mais frequente em um sumario. A Tabela 6.13 mostra as médias das
diferencas dos valores de ranque ou de coeréncia (dependendo do modelo de coeréncia) entre
0S sumarios humanos e sumarios automati cos com os respectivos erros linguisti cos.

Tabela 6.13: Resultados das diferencas dos valores de ranque ou de coeréncia para modelos
com discurso

MODELOS ERROSLINGUISTICOS
RED SENT_INC SEM_REL ACR-EXP SNdef-REF nM+EXP 1M-EXP OUTROS

SINTATICA+SALIENCIA- com CST 0,485823779 0 0,094910258 0,141957131 0 0,576511721 0,569431258 -0,059033472
SINTATICA+SALIENCIA- CST e RST 0,14189286 0 -0,38096884 0,34004708 0,01533741 0,53711052 0,56471631 -0,24781098
SINTATICA+SALIENCIA- com RST -0,133861686 0 -0,469550345 0,218021994 0,02900534 0,002542983 0,166134073 -0,24642743
SINTATICA-SALIENCIA- com CST 0,236156032 0 -0,111338938 -0,011709114 0 0,332716235 0,54449463 -0,13258327
SINTATICA-SALIENCIA- com CST e RST 0,03504862 0 -0,592592237 0,483914925 0,00983899 0,726435534 0,52958792 -0,65678441

SINTATICA-SALIENCIA-RST+ -0,246364104 0 -0,605856427 0,316487565 0,020092774 0,206209336 0,019175821 -0,447177333
Grafo com Discurso com Inf. Distancia (PU) -0,483674177 0,291666667 -0,03335854 -0,202509221 0,052947846 -0,249520503 -0,019217687 -0,221450617
Grafo com Discurso com Inf. Distancia (PW) -0,919299049 0,291666667 -0,026592158 -0,439784292 0,040235261 -0,789045966 -0,090646259 -0,420524691
Grafo com Discurso sem Inf. Distancia (PU) -1,015905013 0,416666667 -0,041312854 -0,361203295 0,077380952 -0,427083333 0,016439909 -0,390740741
Grafo com Discurso sem Inf. Distancia (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 0,63413659%4 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
SINTATICA+SALIENCIA- Booleana CST 1,743037081 -5,6028159 1,503536077 0,682458605 0,224109381 -0,843944325 -3,175698143 3,864588667
SINTATICA+SALIENCIA- Booleana CST e RST 0,45381397 -4,4700207 0,752688015 0,247753689 0,038470414 -0,843745463 -2,901702014 2,264796667
Relagbes Discursivas 0,227743232 0,013827 3,076109027 1,893699727 3,549767548 1,470658613 -2,6160679 4,820774667

Segundo a Tabela 6.13, 0 modelo de Termo com RST teve as maiores diferengas para os
erros linguisticos: Sem Relacionamento Semantico (SEM_REL), Acrénimos sem Explicagéo
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(ACR-EXP) e Mengdes Subsequentes com Explicacdo (nM+EXP). Como esse modelo usa
termo em vez de entidade, e também usa relagcdes RST, que nos sumarios multidocumento
ocorrem entre sentencas adjacentes vindas do mesmo texto fonte, 0o modelo de Termo com RST
conseguiu capturar padrdes distintos entre os sumari os humanos e 0s sumarios automaticos que
possuem tais erros linguisticos frequentes.

O modelo de Relacdes Discursivas pode ser usado para avaliar sumarios que possuem 0s
erros Sintagma Nomina Definido sem Mengdes Anteriores (SNdef-REF) e OUTROS como os
mais frequentes. Entretanto, 0 mesmo modelo também teve um bom desempenho para os erros
Sem Relacionamento Seméntico (SEM_REL) e Acrénimos sem Explicagcdo (ACR-EXP), que
tiveram as médias das diferengas bem proximas das melhores médias.

Para o erro Sentenga Incompleta (SENT_INC), os modelos de Grafo com Discurso sem
Informagdo de Distancia para as projegdes one mode Py e Py, tiveram as mesmas e maiores
médias das diferengas dos valores de coeréncia. Esses mesmos valores iguais devem-se ao fato
de que houve apenas 1 sumario automatico que contém tal problema mais frequente, o que
gerou a mesma matriz de projegdo one mode para Py e Py. O mesmo comportamento foi
repetido quando ainformacdo de distanciafoi utilizada nos modelos de Grafo com Discurso.

A Tabela 6.14 resume de forma geral que os modelos de coeréncia podem ser 0s mais
recomendados para uma possivel identificacdo de erros da QL dos sumarios automati cos multi-
documento.

Tabela 6.14: Melhores médias das diferengas dos valores de ranque ou de coeréncia para cada
erro linguistico

MODEL 0S ERROSLINGUISTICOS
RED SENT_INC SEM_REL ACR-EXP SNdef-REF nM+EXP 1M-EXP OUTROS
Grade Entidades (Sintatico+Saliéncia-) 2,896848271 8,4466062 0,339365846 4,190288843 3,5638775993 6,89025039 0,2076339 1,13538198
Relagdes Discursivas 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
Grade Entidades (Sintético-Saliéncia-) 1,46895727 6,52439191 -0,54476912 2,69566975 1,03158216 4,40351480 4,40351480 2,46112054
Padrdes Sintéticos-1-d2-Suavizagdo_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 linguisticos dos 8 analisados foram melhores avaliados por
modelos de coeréncia que ndo utilizam informacdo discursiva e que houve uma certa varia-
G20 dos modelos em distinguir os erros linguisticos. Assim, a hipotese de que os modelos de
coeréncialoca tem poder variado de discriminagao de certos tipos de erros linguisticos foi ve-
rificada. Tal resultado ainda mostra que, em principio, os model os ndo discursivos podem ser os
mais adequados na identificacdo de erros da QL e que devem ser mais explorados para tal fim.
Entretanto, uma conclusdo mais exata dos resultados apresentados nessa segéo sb sera possivel
quando mais exemplos de sumarios com uma variabilidade maior de erros dominantes estive-
rem disponivel's, para que uma possivel padronizacdo na identificacdo dos erros da QL pelos
model 0s de coeréncia possa ser mais precisa.
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6.4.3 Reacionamento entre Modelosde Coeréncia e Sumarizadores Mul-
tidocumento

O relacionamento entre os model os de coeréncia e 0s sumarizadores automaticos multido-
cumento utilizados nesta tese foi estudado considerando dois aspectos: quantidade de erros
linguisticos e a informatividade dos sumarios gerados por cada sumarizador.

Baseado na quantidade de erros linguisticos presentes nos sumarios de cada sumarizador
(ver Tabela6.1), um ranque de sumarizadores automaticos multidocumento foi criado: RSumm
> RC-4 > MTRST-MLAD > GistSumm. Esse ranque indica que, em média, os sumarios do
RSumm tém menos erros linguisticos que afetam a coeréncialoca do que os sumarios do RC-
4, ou sgja, sumarios de RSumm sdo mais coerentes do que os sumérios de RC-4; o mesmo
acontece tanto nos sumarios de RC-4 em comparagéo aos sumarios do MTRST-MLAD quanto
nos sumarios do MTRST-MLAD em comparacdo com os sumarios do GistSumm.

Ja em relacdo a informatividade, o trabalho de Cardoso et a. (2015) usa uma medida clas-
sica denominada ROUGE (Lin, 2004) para medir ainformatividade dos sumarios gerados pelos
sumarizadores utilizados nesta tese, ou sgja, GistSumm, MTRST-MLAD, RC-4 e RSumm. Ba-
seado no trabalho de Cardoso et a. (2015), um ranque de informatividade dos sumarizadores
foi formado, ou sgja, RC-4 > RSumm > MTRST-MLAD > GistSumm. Tal ranque informa
que, em média, os sumarios do sumarizador RC-4 sdo mais informativos do que os sumarios
do RSumm; j& os sumarios do RSumm sdo mais informativos do que os sumarios do MTRST-
MLAD; e, por fim, os sumarios do sumarizador MTRST-MLAD sdo mais informativos do que
0s sumarios do sumarizador GistSumm.

O objetivo desse experimento € verificar se os modelos sdo rea mente sensiveis aos erros
da QL quando se comparam dois sumarios automaticos de diferentes sumarizadores e se tais
model os podem ser Uteis na verificagdo da informatividade do sumario. Paraisso, o valor de
ranque ou de coeréncia (dado por cada model o de coeréncialocal) de cada sumario automatico
foi utilizado de forma que pudessem ser comparados entre si e, assim, verificar qual sumario
teve o maior vaor de ranque ou de coeréncia. Dessa forma, contabiliza-se a porcentagem dos
casos em que os sumarios do sumarizador RC-4, por exemplo, tiveram os valores de ranque ou
de coeréncia maiores do que o0s dos sumarios do sumarizador RSumm, quando, por exemplo,
o modelo SINTATICO+SALIENCIA- de Grade de Entidades gerou os respectivos valores de
ranque ou de coeréncia. Todos os valores de ranque ou de coeréncia (gerados pelos modelos
de coeréncia) de cada sumario automatico de diferentes sumarizadores das colegdes do cor-
pus CSTNews foram comparados segundo os ranques dados pela quantidade de erros da QL e
pelainformatividade, com isso, pode-se verificar se os model os conseguem replicar os mesmos
ranques.

A Tabela 6.15 mostra a porcentagem de casos em que os valores de ranque ou de coeréncia
dos sumarios gerados pelo sumarizador GistSumm, por exemplo, sGo menores do que os dos
sumarios do MTRST-MLAD, ou sgja, os sumarios do GistSumm sdo mais incoerentes do que
os do MTRST-MLAD (GistSumm <MTRST-MLAD), e os sumarios do GistSumm possuem
mais erros em relagéo aos sumarios do sumarizador MTRST-MLAD. Tais valores de ranque ou
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de coeréncia foram produzidos por cada modelo de coeréncia adaptado da literatura, ou sgja,
modelos que ndo foram incrementados com informagdes discursivas. A comparagéo entre os
valores de ranque ou de coeréncia dos sumarios de cada sumarizador foi realizada em pares,
seguindo a mesma metodologia utilizada na tarefa de ordenacdo de sentengas de Barzilay &
Lapata.

Tabela 6.15: Porcentagem dos casos em que 0 model o segue 0 mesmo ranque dado por Erros
Linguisticos

MODEL OS Ranques Baseados na Quantidade de Erros Linguisticos
GistSumm <MTRST-MLAD (%) | MTRST-MLAD <RC-4 (%) | RC-4 <RSumm (%)

LSA 19,15 87,23 75,59
Grade Entidades (Sintético-Saliéncia-) 70,21 2,13 6,38

Grade Entidades (Sintético-Saliénciat) 27,66 14,89 19,15
Grade Entidades (Sintético+Saliéncia-) 44,68 10,64 234

Grade Entidades (Sintatico+Saliénciat) 44,68 12,77 19,15
Grafo com Inf. Distancia (Py ) 19,15 85,1 74,45
Grafo com Inf. Distancia (Ry ) 19,15 85,1 76,6

Grafo com Inf. Distancia (Pa cc) 21,28 72,34 68,09
Grafo sem Inf. Distancia (Py ) 19,15 85,1 74,47
Grafo sem Inf. Distancia (Ry ) 19,15 85,1 76,6

Grafo sem Inf. Distancia (Pa cc) 21,28 72,34 68,09
Padroes Sintéticos-1- d1-Suavizagdo 0,1 91,49 89,36 87,23
Padroes Sintéticos-25- d1-Suavizagdo_0,1 91,49 91,49 91,49
Padroes Sintéticos-400- d1-Suavizagdo_0,1 91,49 91,49 95,74
Padroes Sintéticos-1- d1-Suavizagdo 0,01 91,49 89,36 89,36
Padroes Sintéticos-25- d1-Suavizagdo_0,01 91,49 91,49 91,49
Padroes Sintéticos-400- d1-Suavizagdo_0,01 91,49 89,36 95,74
Padroes Sintéticos-1- d1-Suavizagdo 0,001 91,49 91,49 89,36
Padroes Sintéticos-25- d1-Suavizagdo_0,001 91,49 91,49 91,49
Padroes Sintéticos-400- d1-Suavizagdo_0,001 91,49 89,36 95,74
Padroes Sintéticos-1- d2-Suavizagdo 0,1 85,1 76,6 74,47
Padrdes Sintaticos-25- d2-Suavizagdo 0,1 85,1 78,72 78,72
Padroes Sintéticos-400- d2-Suavizagdo_0,1 85,1 78,72 80,85
Padroes Sintéticos-1- d2-Suavizagdo 0,01 85,1 76,6 76,6

Padroes Sintéticos-25- d2-Suavizacdo_0,01 85,1 78,72 78,72
Padroes Sintéticos-400- d2-Suavizagdo_0,01 85,1 76,6 80,85
Padroes Sintéticos-1- d2-Suavizagdo 0,001 85,1 78,72 78,72
Padroes Sintéticos-25- d2-Suavizagdo_0,001 85,1 78,72 78,72
Padroes Sintéticos-400- d2-Suavizagdo_0,001 85,1 76,6 80,85
Padroes Sint.-Productions-1-Suavizagdo_0,1 91,49 91,49 87,23
Padrdes Sint.-Productions-25-Suavizagdo 0,1 91,49 91,49 93,62
Padroes Sint.-Productions-400-Suavizagdo 0,1 91,49 91,49 93,62
Padrées Sint.-Productions-1-Suavizagdo_0,01 91,49 89,36 89,36
Padroes Sint.-Productions-25-Suavizagdo_0,01 91,49 91,49 93,62
Padrées Sint.-Productions-400-Suavizagéo_0,01 91,49 89,36 95,74
Padroes Sint.-Productions-1-Suavizagdo_0,001 91,49 89,36 89,36
Padroes Sint.-Productions-25-Suavizagao_0,001 91,49 91,49 93,62
Padrées Sint.-Productions-400-Suavizagdo_0,001 91,49 89,36 95,74

Segundo a Tabela 6.15, os model os baseados em Padrdes Sintéticos foram os que tiveram
as maiores porcentagens de casos em que o ranque de valores de coeréncia foram os mesmos
dos gerados pela quantidade de erros. Por exemplo, o modelo de Padrées Sintéticos com d=1,
com as 400 expressdes sintaticas mais frequentes e Suavizagdo igual a 0,1, tiveram 91,49% dos
casos em que os valores de coeréncia dos sumarios do GistSumm foram menores do que os dos
sumarios do MTRST-MLAD, 91,49% dos casos em que os valores de coeréncia dos sumarios
do MTRST-MLAD foram menores do que os dos sumarios do RC-4, e 95,74% dos casos em
que os valores de coeréncia dos sumarios do RC-4 foram menores do que os dos sumarios do
RSumm. Assim, dentre os model os de coeréncia adaptados e que ndo usam informacdes dis-
cursivas, o modelo baseado em Padrdes Sintaticos foi 0 mais sensivel a quantidade de erros
linguisticos presente nos sumarios dos sumarizadores envolvidos na comparagdo. Tal compor-
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tamento n&o foi repetido na distingdo dos sumarios de referéncia (coerentes) dos incoerentes
(versdo permutada), isso pode ser explicado pela pouca ou nenhuma diferenga dos possiveis
padroes sintaticos dos sumarios de referéncia e de suas versdes permutadas entendidos pelo
modelo.

Tabela 6.16: Porcentagem dos casos em que 0 modelo segue 0 mesmo ranque dado pela Infor-
matividade

MODELOS ] Ranques Baseados na | nformatividade
GistSumm <MTRST-MLAD (%) MTRST-MLAD <RSumm (%) RSumm <RC-4 (%)
LSA 19,15 76,59 74,47
Grade Entidades (Sintatico-Sdiéncia-) 70,21 6,38 42,55
Grade Entidades (Sintatico-Saiéncia+) 27,66 19,15 48,94
Grade Entidades (Sintatico+Saliéncia-) 44,68 234 36,17
Grade Entidades (Sintético+Saliénciat) 44,68 19,15 53,19
Grafo com Inf. Distancia (Py ) 19,15 74,47 63,83
Grafo com Inf. Distancia (Ry ) 19,15 76,6 68,09
Grafo com Inf. Distancia (Pa ¢cc) 21,28 68,09 51,06
Grafo sem Inf. Distancia (Py ) 19,15 74,47 63,83
Grafo sem Inf. Distancia (Py ) 19,15 76,6 68,09
Grafo sem Inf. Distancia (Pa ¢c) 21,28 68,09 51,06
Padrdes Sintéticos-1- d1-Suavizagéo_0,1 91,49 87,23 53,19
Padroes Sintticos-25- d1-Suavizagdo_0,1 91,49 91,49 61,7
Padroes Sintéti cos-400- d1-Suavizagdo_0,1 91,49 95,74 55,32
Padrdes Sintéticos-1- d1-Suavizagéo_0,01 91,49 89,36 51,06
Padrdes Sintéticos-25- d1-Suavizagdo 0,01 91,49 91,49 61,7
Padrdes Sintéti cos-400- d1-Suavizagdo_0,01 91,49 95,74 53,19
Padroes Sintéticos-1- d1-Suavizagao_0,001 91,49 89,36 57,45
Padrdes Sintéticos-25- d1-Suavizagdo_0,001 91,49 91,49 55,32
Padrdes Sintéti cos-400- d1-Suavizagdo_0,001 91,49 95,74 53,19
Padrdes Sintticos-1- d2-Suavizagéo_0,1 85,1 74,47 51,06
Padroes Sintticos-25- d2-Suavizagdo_0,1 85,1 78,72 63,83
Padrdes Sintéti cos-400- d2-Suavizagdo_0,1 85,1 80,85 57,45
Padrdes Sintéticos-1- d2-Suavizagéo_0,01 85,1 76,6 53,19
Padrdes Sintéticos-25- d2-Suavizagéo_0,01 85,1 78,72 63,83
Padrdes Sintéti cos-400- d2-Suavizagao_0,01 85,1 80,85 53,19
Padrdes Sintéticos-1- d2-Suavizagdo_0,001 85,1 78,72 55,32
Padrdes Sintéti cos-25- d2-Suavizagdo 0,001 85,1 78,72 59,57
Padrdes Sintti cos-400- d2-Suavizagao_0,001 85,1 80,85 53,19
Padrdes Sint.-Productions-1-Suavizagéo_0,1 91,49 87,23 55,32
Padrdes Sint.-Productions-25-Suavizagéo 0,1 91,49 93,62 57,45
Padrdes Sint.-Productions-400-Suavizagdo_0,1 91,49 93,62 55,32
Padrdes Sint.-Productions-1-Suavizagdo_0,01 91,49 89,36 55,32
Padrdes Sint.-Productions-25-Suavizago_0,01 91,49 93,62 57,45
Padrdes Sint.-Productions-400-Suavizagdo_0,01 91,49 95,74 53,19
Padrdes Sint.-Productions-1-Suavizagdo_0,001 91,49 89,36 59,57
Padrdes Sint.-Productions-25-Suavizagdo_0,001 91,49 93,62 59,57
Padrdes Sint.-Productions-400-Suavizagao_0,001 91,49 95,74 53,19

Tabela 6.17: Porcentagem dos casos em que 0 model o segue 0 mesmo ranque dado pela Infor-
matividade

Modelos Adaptados i Ranques Baseados na I nformatividade
GistSumm <MTRST-MLAD (%) MTRST-MLAD <RSumm (%) RSumm <RC-4 (%)
LSA 19,15 76,59 74,47
Padrbes Sintaticos-400- d1-Suavizaggo_0,1 91,49 95,74 55,32
Padrbes Sintéticos-400- d1-Suavizagdo_0,01 91,49 95,74 53,19
Padrbes Sintéticos-400- d1-Suavizaggo_0,001 91,49 95,74 53,19
Padrbes Sint.-Productions-400-Suavizagdo_0,01 91,49 95,74 53,19
Padrbes Sint.-Productions-400-Suavizagdo_0,001 91,49 95,74 53,19

Considerando ainformatividade, os sumarios do sumarizador MTRST-MLAD sgo maisin-
formativos do que os sumarios do GistSumm, isto €, GistSumm < MTRST-MLAD. Tal resultado
pode ser explicado pela grande quantidade do erro Informagdo Redundante (RED) que afeta di-
retamente a informatividade (ver Tabela 6.11). Como o ranque GistSumm < MTRST-MLAD é
0 mesmo tanto para a quantidade de erros quanto para a informatividade, os model os baseados
em Padrdes Sintéticos também tiveram um bom desempenho na questdo da informatividade
entre 0s sumarios dos sumarizadores GistSumm e MTRST-MLAD.
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Segundo a Tabela 6.17, o modelo baseado em Padrdes Sintaticos que utiliza as 400 ex-
pressdes sintaticas mais frequentes das sentengas dos sumarios e com os diferentes valores de
suavizagao também foram os model os de coeréncia sem discurso que obtiveram os maiores va-
lores de porcentagem dos casos em que os valores de coeréncia dos sumarios do sumarizador
MTRST-MLAD foram menores do que os do sumarizador RSumm, repetindo a mesma relagéo
dada pelainformatividade dos sumarios desses dois sumarizadores.

O ranque RSumm < RC-4 dado pelainformatividade foi contemplado mais vezes pelo mo-
delo de coeréncia LSA: 74,47% dos casos. Tal modelo usa a similaridade das sentengas para
contabilizar a coeréncialocal. 1sso quer dizer que o sumarizador RC-4 utiliza mais sentencas
adjacentes do mesmo texto fonte para compor um sumario multidocumento do que o sumariza-
dor RSumm.

Em principio, os dois modelos mais pobres em informag&o linguistica dentre os model os
de coeréncia sem informagdo discursiva foram os que obtiveram os melhores resultados na
comparagao entre 0s sumarios automaticos, levando em conta a quantidade de erros e a infor-
matividade desses sumarios.

Os model os de coeréncia com informagao di scursiva também foram submetidos aos mesmos
experimentos dos modelos de coeréncia sem informacdo discursiva. A Tabela 6.18 mostra a
porcentagem dos casos em que os valores de ranque ou de coeréncia dos sumarios de cada
sumarizador, os quais foram gerados pel os model os de coeréncia discursivos, sdo comparados
€ que seguem com o ranque desses sumarizadores dado pela quantidade de erros linguisticos.

Tabela 6.18: Porcentagem dos casos em que o modelo discursivo segue 0 mesmo ranque dado
por Erros Linguisticos

MODEL OS i Ranques Baseados na Quantidade de Erros L inguisticos
GistSumm <MTRST-MLAD (%) | MTRSI-MLAD <RC-4(%) | RC-4 <RSumm (%)

SINTATICO+SALIENCIA- com CST 21,28 80,85 85,1

SINTATICO+SALIENCIA- CST e RST 42,55 55,32 63,83
SINTATICO+SALIENCIA- com RST 27,66 57,45 63,83
SINTATICO-SALIENCIA- com CST 234 78,72 87,23
SINTATICO-SALIENCIA- com CST e RST 40,42 53,19 55,32
SINTATICO-SALIENCIA-RST+ 34,04 51,06 57,45
Grafo com Discurso com Inf. Distancia (Py ) 6,38 95,74 87,23
Grafo com Discurso com Inf. Distancia (Py ) 8,51 93,62 91,49
Grafo com Discurso sem Inf. Disténcia (P ) 213 89,36 87,23
Grafo com Discurso sem Inf. Disténcia (Py ) 2,13 93,62 87,23
Entidades com RST Local 55,32 31,91 51,06
Termo com RST 4255 61,7 72,34
SINTATICO+SALIENCIA- Booleana CST 85,11 91,49 14,89
SINTATICO+SALIENCIA- Booleana CST e RST 85,11 91,49 14,89
Relagdes Discursivas 17,02 78,72 78,72

De acordo com a Tabela 6.18, os modelos SINTATICO+SALIENCIA- Booleana CST e
SINTATICO+SALIENCIA- Booleana CST e RST foram os que tiveram a maior porcentagem
dos casos em que os vaores de ranque dos sumarios do GistSumm foram menores do que os
dos sumarios do sumarizador MTRST-MLAD, seguindo assim, o ranque GistSumm < MTRST-
MLAD. Ja para os ranques MTRST-MLAD < RC-4 e RC-4 < RSumm, os model os baseados
em Grafo com Discurso com Inf. Distancia (Py) e Grafo com Discurso com Inf. Distancia
(Pw ), respectivamente, foram os modelos que tiveram os maiores valores de porcentagem dos
casos em que os valores de coeréncia dos sumarios pertencentes aos respectivos sumarizadores
acompanharam os respectivos ranques dados pela quantidade de erros.
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Segundo os dados das Tabelas 6.15 e 6.18, os model os que n&o fazem uso de aprendizado
de maquinaforam mais sensiveis aos erros quando o0s sumarios dos sumarizadores foram com-
parados entre si. 1sso confirma a necessidade de mais sumarios para verificar a capacidade dos
model os de coeréncia na identificagdo dos erros da QL, pois os modelos de coeréncia que tive-
ram bons resultados no experimento de Ranques Baseados na Quantidade de Erros Linguistico
dessa se¢do ndo foram os mesmos que possivelmente podem identificar os erros linguisticos
mostrados na Segdo 6.4.3, salvo a excegdo do modelo baseado em Padrdes Sintéticos que uti-
lizou todas as expressdes sintaticas do nivel 2 da arvore sintética das sentengas dos sumarios
e com o parametro de suavizagdo igual a 0,001, o qual teve bons resultados em ambos os ex-
perimentos, apesar de que apenas em 1 sumario ocorreu o erro SENT_INC de maneira mais
frequente (ver Tabela 6.10).

Para ainformatividade, os modelos de coeréncia com discurso SINTATICO+SALIENCIA-
Booleana CST e SINTATICO+SALIENCIA- 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). Ja o modelo baseado em Grafo com Discurso com Inf.
Distancia (P ) foi o que melhor relacionou os sumarios criados pel os sumarizadores MTRST-
MLAD e RSumm, por meio da comparagdo entre os seus respectivos vaores de coeréncia,
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 i Ranques Baseados na | nformatividade
GistSumm <MTRST-MLAD (%) MTRST-MLAD <RSumm (%) RSumm <RC-4 (%)
SINTATICO+SALIENCIA- com CST 21,28 85,1 72,34
SINTATICO+SALIENCIA- CST e RST 42,55 63,83 68,09
SINTATICO+SALIENCIA- com RST 27,66 63,83 80,85
SINTATICO-SALIENCIA- com CST 23,4 87,23 74,47
SINTATICO-SALIENCIA- com CST e RST 40,42 55,32 72,34
SINTATICO-SALIENCIA-RST+ 34,04 57,45 82,98
Grafo com Discurso com Inf. Distancia (P ) 6,38 87,23 63,83
Grafo com Discurso com Inf. Distancia (Ry ) 8,51 91,49 68,09
Grafo com Discurso sem Inf. Distancia (Py ) 2,13 87,23 63,83
Grafo com Discurso sem Inf. Distancia (Pyy ) 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
SINTATICO+SALIENCIA- Booleana CST 85,11 14,89 93,62
SINTATICO+SALIENCIA- Booleana CST e RST 85,11 14,89 93,62
Relagdes Discursivas 17,02 78,72 48,94

Observando os resultados mostrados nas Tabelas 6.17 e 6.19, ha modelos de coeréncia que
podem ser usados como um mecanismo adicional na avaliagao dainformatividade de um suma-
rio. Tal afirmagao necessita ser melhor comprovada com novos suméarios gerados pel os mesmos
sumarizadores utilizados nesta tese e possivel mente sumarios de novos sumarizadores. Entre-
tanto, ha resultados que se mostraram promissores para um possivel relacionamento entre os
model os de coeréncia e a informatividade dada pelos sumarizadores automaticos multidocu-
mento que merecem serem mais aprofundados.

Nesse capitulo, os erros de QL foram mostrados e definidos. Além disso, experimentos
foram realizados com o intuito de verificar alguns possiveis relacionamentos envolvendo os
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model os de coeréncia, os sumarizadores automaticos multidocumento, os erros de QL eainfor-
matividade dos sumarios. Com tais relacionamentos, verificou-se que os sumarizadores neces-
sitam tratar os erros de QL, pois ndo ha ou ha pouca preocupacéo, por parte dos sumarizadores,
em tratar tais erros; alguns model os de coeréncia se mostraram mais propicios em avaliar de-
terminados erros de QL, e que 0s mesmos poderdo ser Uteis a sumarizadores no processo de
geracdo de sumarios, quando tais modelos indicardo o sumario mais coerente dentre os possi-
veis gerados; e que agus modelos de coeréncia poderdo colaborar, como um possivel recurso,
na avaliagcdo da informatividade dos sumarios automati cos multidocumento.
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Capitulo

-

Consideracoes Finais

Como foi mostrado nesta tese, os principais sumarizadores multidocumento para o Portu-
gués do Brasil ndo tratam adequadamente os erros que afetam a Qualidade Linguistica (QL) e
isso pode afetar a coeréncia de seus sumarios. Essa fata de tratamento dos erros da QL pode
ser explicado pela propria dificuldade em tratar erros como: i) o tratamento dos fenémenos
multidocumento de redundancia, complementaridade e contradi¢éo de informagdes, ii) unifor-
mizagao de estilos de escrita, iii) tratamento de expressdes referenciais, iv) manutencéo defocos
e perspectivas diferentes nos textos e v) ordenagéo temporal das informagdes no sumario. As-
sim, este trabalho investigou e desenvolveu modelos que séo capazes de distinguir sumarios
multidocumento para o Portugués do Brasil em relacdo a coeréncialocal . N&do ha conhecimento
de outro trabalho que se propds a utilizar informagdes discursivas dos modelos RST (Mann
& Thompson, 1987) e CST (Radev, 2000) na avaliagdo da coeréncia em sumarios multidocu-
mento. Além disso, um estudo sobre os erros que afetam a QL dos sumarios multidocumento
também foi realizado, possibilitando, assim, uma andlise inicia dos relacionamentos entre er-
ros da QL e sumarizadores automaticos multidocumento, model os de coeréncia e erros da QL
e, por fim, modelos de coeréncia e sumarizadores automaticos multidocumento, algo também
inédito.

A tese deste trabaho € que conhecimento discursivo pode ser usado na avaliagdo da coe-
réncia local em sumarios multidocumento, tanto no enriquecimento de modelos ja existentes
quanto na criagdo de modelos puramente discursivos. Além disso, as hipdteses consideradas
neste trabalho foram: i) as informagdes das teorias discursivas escolhidas sdo Uteis para a ava-
liagdo de coeréncia local, ii) os sumarios coerentes possuem uma organizagdo textual padréo
baseada em relagdes discursivas que os distinguem dos sumarios incoerentes, iii) a utilizacdo
de técnicas de A prendizado de Maquina proporciona maior eficiéncia se comparada a métodos
heuristicos e iv) os modelos de coeréncia loca tem poder variado de discriminagéo de certos
tipos de erros linguisticos.
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Para comprovar a tese deste trabalho, aproximadamente 60 model os entre os adaptados da
literatura, enriquecidos com informacgdo discursiva, novos modelos e variagbes foram desen-
volvidos. Pelos resultados apresentados nos Capitulos 4 € 5, o principal modelo da érea, o de
Grade de Entidades de Barzilay & Lapata (2008), teve um ganho méximo de 52% na acurécia
com o uso de informagdes discursivas. Outro modelo importante na area € o modelo Baseado
em Grafo, o qua teve um ganho de 39,05% a 53,15% com a utilizagdo de informacdes dis-
cursivas. Ja outros modelos da literaturacomo o de Lin et a. (2011) e Feng et a. (2014), que
originalmente utilizam informagdes discursivas e foram adaptados nesta tese, ndo se mostraram
t&o competitivos na avaliagdo da coeréncia no cenario da sumarizagdo multidocumento.

O modelo que obteve amaior acuraciafoi 0 modelo de Relagdes Discursivas, modelo novo
que foi proposto nesta tese. Tal modelo obteve 92,69% de acuracia na avaliagéo da coeréncia
dos sumarios multidocumento. Todos os outros modelos adaptados e que ndo utilizam infor-
magao discursiva tiveram desempenho abaixo dos modelos que utilizam informagao discursiva,
lembrando que tais resultados seguiram os mesmos procedimentos difundidos na literatura. As-
sim, as teorias discursivas (CST e RST) puderam ser usadas na distingdo de sumarios multido-
cumentos coerentes dos incoerentes, tanto no enriquecimento de model os ja existentes quanto
na criagdo de modelos puramente discursivos, ou sgja, a tese desse trabalho foi validada e com-
provada.

A partir da comprovagdo da tese, quase todas as hipoteses deste trabalho foram validadas.
Entretanto, a hipotese de que os model os de coeréncialocal podem avaliar certos tipos de erros
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 alcangados ha
um bom indicio de que alguns modelos podem ser utilizados na avaliagdo de erros especificos
da QL. Outra questdo importante foi o relacionamento entre os modelos de coeréncia local e a
informatividade dos sumarios automati cos multidocumento que se mostrou bem promissor.

7.1 Contribuicdes Tedricas

Uma contribui¢ao tedrica importante sdo os proprios modelos de coeréncia desenvolvidos
nesta tese, 0s quais sdo voltados para a sumarizacao multidocumento. Tais modelos podem ser
utilizados como uma etapa na geragéo de sumarios por diversos sumarizadores automaticos,
ou sgja, um sumarizador pode criar sumarios que serdo analisados por um dos modelos de
coeréncia que ira gerar um valor de rangue ou de coeréncia para 0S sSuUmarios. 0 sumario que
possuir o maior desses valores sera considerado 0 mais coerente, e este sera o sumario find
do sumarizador. Ta uso foi reaizado em experimentos do trabalho de Castro Jorge (2015).
Os modelos também s3o independentes de lingua, ou sgja, podem ser utilizados em qualquer
idioma, desde que os recursos (parser sintatico e corpus multidocumento anotado com relagdes
CST e RST ou um parser discursivo), necessarios para o funcionamento dos modelos, tenham
asua versio parao idioma alvo.

Outra contribuigéo € amodelagem das informagdes discursivas CST e RST, principamente
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no enriquecimentos dos model os da literatura e nos novos modelos puramente discursivos. O
ganho de acuracia evidenciado nos resultados dos model os de coeréncia que utilizam as infor-
magdes discursivas CST e RST € uma contribuigado significativa.

Os estudos iniciais sobre os relacionamentos entre os erros da QL e sumarizadores auto-
méti cos multidocumento, entre os erros da QL e model os de coeréncia, e entre os model os de
coeréncia e sumarizadores automati cos multidocumento abrirdo novas pespectivas de pesquisa.

7.1.1 Praticas

Uma das contribuigdes praticas deste trabalho diz respeito a criagdo de novos sumarios
multidocumento por humanos, que, no caso deste trabalho, reuniu pesquisadores da area de
Ciéncias da Computagdo e de Linguistica paratal procedimento. A criagdo de novos sumarios
foi importante para este trabal ho, pois, até entdo, o corpus CSTNews contava com apenas 1 su-
mario humano multidocumento, totalizando 50 sumarios. Essa quantidade poderia prejudicar o
desempenho de a guns model os de coeréncia, principal mente os que fazem uso de A prendizado
de Maquina.

O levantamento dos erros da Qualidade Linguistica, a formagdo de um corpus de sumarios
automaticos e a metodol ogia da anotagao dos erros da QL em tais sumarios sdo contribuigoes
praticas importantes que serdo de grande valia para trabalhos futuros que necessitam de tais
recursos.

7.2 Limitacoes

Apesar das contribui¢des oferecidas por esta tese, a gumas limitagdes também foram iden-
tificadas, como a necessidade de um corpus anotado, pois, apesar de existirem parsers discursi-
vos tanto para CST e RST, as anotacdes automaticas ainda estdo sujeitas a erros. Além disso, o
tempo de execugdo dos parsers € longo. Para ndo comprometer a investigagdo, ainda se utiliza
corpus anotado manual mente, o que resulta em um processo trabalhoso e subjetivo.

Outra limitagdo foi a quantidade de sumarios automaticos de exemplos com erros da QL
para realizar uma andlise mais precisa sobre 0s relacionamentos propostos no Capitulo 6, pois
a quantidade de sumarios com erros da QL mais frequentes utilizada nesta tese foi insuficiente
para se chegar a uma conclusio, apesar dos bons indicios verificados.

Os model os de coeréncia apenas distinguem sumarios coerentes dos incoerentes e ndo ava-
liam em uma escala a coerénciade um sumario. Além disso, a distingdo entre sumarios coeren-
tes e sumarios com poucos problemas que afetam a coeréncia (quase coerentes) pode ndo ser
precisa, principalmente nos modelos que ndo utilizam Aprendizado de Maqguina, os quais néo
demonstraram ser t&o sensiveis a erros de QL da categoria Mengdes de Entidades.
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7.3 Trabalhos Futuros

Ao longo deste trabalho, foram tomadas decisdes que determinaram um caminho a seguir.
Outras decisbes de projeto poderiam ter sido tomadas e certamente outros resultados seriam
encontrados e novas perspectivas se abririam. Por conta disso, serdéo elencadas algumas suges-
toes para trabalhos a desenvolver que visam ndo s6 complementar o trabalho realizado, como
também abrir novos percursos de investigagao.

O corpus utilizado nesta tese ja estava anotado com relagbes CST e RST. Entretanto, par-
sers discursivos disponiveis para o portugués do Brasil, como o DiZer (Pardo et al., 2004; Pardo
& Nunes, 2006; Maziero & Pardo, 2008) de relagdes RST, e 0 CSTParser (Maziero & Pardo,
2012), de relagbes CST, poderiam re-anotar o corpus CSTNews para que novos experimentos
com os model os de coeréncia pudessem ser realizados. Com isso, comparar e analisar os resul -
tados provenientes dos modelos de coeréncia da utilizagcdo do corpus anotado manualmente e
automaticamente em fungao do desempenho desses model os podera contemplar a automatiza-
¢ao de todo o processo do modelo de coeréncia.

Os model os discursivos baseados em Grade de Entidades, desenvol vidos nesta tese, ndo uti-
lizaram dainformacao de sdiéncia (SALIENCIA-), e mesmo assim , tais model os apresentaram
resultados superiores em comparagao aos modelos adaptados da literatura. Entretanto, a sali-
éncia no modelo de Grade de Entidades original produziu resultados interessantes juntamente
com a informagdo sintatica. Desse forma, a informacao de saliéncia poderia ser explorada com
asrelacdes CST e RST, para aumentar o poder preditivo dos modelos discursivos.

Utilizar outros conhecimentos discursivos, como os Aspectos Informativos (Dias €t dl.,
2012; Rassi et al., 2013; DiFelippo et al., 2014), na criagdo de novos modelos de coeréncia
local.

Os trabal hos baseados em aprendizado de maquina nesta tese utilizaram o pacote de apren-
dizado chamado SVM'9"t (Joachims, 2002) com a opgao de ranque, ja que todos os trabalhos
da literatura utilizam esse mesmo pacote. Outros algoritmos de aprendizado de maquina de
rangueamento ndo foram utilizados em experimentos nos moldes dos realizados neste trabal ho.
Desse forma, novos experimentos poderiam ser feitos com o intuito de verificar o desempenho
dos modelos de coeréncia com os novos algoritmos de aprendizado de maquina. Além disso,
um estudo sobre a viabilidade da utilizacdo dos agoritmos de aprendizado de maquina vol-
tados para a classificagdo nos modelos de coeréncia loca seria uma frente interessante a ser
considerada.

Os model os de coeréncia apresentados nesta tese definem uma relagéo de ordem entre um
par formado por um sumario de referéncia e um sumario alvo, de ta modo que o0 sumario
possuidor de maior quaidade (quanto & coeréncia) é o preferido. E importante ressaltar que
os modelos propostos neste trabalho ndo podem ser aplicados a fim de classificar a coerén-
cia de um sumario em fungdo de um conjunto de categorias pré-definidas. Por exemplo, uma
estratégia possivel de estudo seria modelar o problema de inferéncia de coeréncia como um
problema de classificagdo multiclasse, no qual se deseja determinar se um texto € “muito co-

erente”’, “coerente”, “razoavelmente coerente” ou “incoerente”. Tal cenario se apresenta como
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uma oportunidade de pesquisa tendo em vista aplicagdes (em tempo real ) de analise automéatica
de coeréncia em textos.

Um estudo de cdrpus para os erros de Qualidade Linguistica com o intuito de aumentar a
quantidade de exemplos dos erros para verificar se os modelos de coeréncia podem realmente
ser utilizados naidentificagdo de erros que afetam a Qualidade Linguistica dos Sumérios.

Por fim, um estudo do possivel relacionamento entre os model os de coeréncialocal eainfor-
matividade dos sumarios multidocumento poderia ser realizado com uma profundidade maior.
Paraisso, € necessario mais sumari os multidocumento e uma variedade maior de sumarizadores
multidocumento.

7.4 Publicacdes Geradas

Nesta secdo sdo apresentados os resultados do doutorado em termos de publicagbes. A
seguir estdo listados as publicagdes que direta ou indiretamente estéo relacionados a esta tese.

[ZDias, 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 Discursive Grid Approach to Mode! Local Cohe-
rence in Multi- document Summaries. In the Proceedings of the 16th Annual SIGdial
Meeting on Discourse and Dialogue - SIGDial, pp. 60-67. September 2-4. Prague/Czech
Republic.

[z Bobrevilla Cabezudo, M.A.; Maziero, E.G.; Souza, JW.C.; Dias, M.S.; Cardoso, PC.F;;
Balage Filho, PP; Agostini, V.; Nobrega, FA.A.; Barros, C.D.; Di Felippo, A.; Pardo,
T.A.S. (2015). Anotacdo de Sentidos de Verbos em Textos Jornalisticos do Corpus CST-
News. Revista de Estudos da Linguagem - RELIN, Vol. 23, N. 3, pp. 797-832.

[ Bobrevilla Cabezudo, M A .; Maziero, E.G.; Souza, JW.C.; Dias, M.S.; Cardoso, PC.F;;
Balage Filho, PP; Agostini, V.; Nobrega, F.A.A.; Barros, C.D.; Di Felippo, A.; Pardo,
T.A.S. (2014). Anotacdo de Sentidos de Verbos em Noticias Jornalisticas em Portugués
do Brasil. In the Proceedings of the X1l Encontro de Linguistica de Corpus - ELC. No-
vember 6-7. Uberlandia-MB/Brazil.

[£Dias, M.S.; Castro Jorge, M.L.R.; Pardo, T.A.S. (2014). Building a Language Model for
Local Coherencein Multi-document Summaries using a Discourse-enriched Entity-based
Model. In the Proceedings of the Brazilian Conference on Intelligent Systems - BRACIS,
pp. 44-49. October 18-23. Sdo Carlos-SP/Brazil.

[£Dias, M.S.; Feltrim, V.D.; Pardo, T.A.S. (2014). Using Rhetorica Structure Theory and
Entity Grids to Automatically Evaluate Local Coherence in Texts. In the Proceedings of
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the 11st International Conference on Computational Processing of Portuguese - PROPOR
(LNAI 8775), pp. 232-243. October 6-9. S3o Carlos- SP/Brazil.

[EDias, M.S.; Bokan Garay, A.Y.; Chuman, C.; Barros, C.D.; Maziero, E.G.; Nobrega,
F.A.A.; Souza, JW.C.; Sobrevilla Cabezudo, M.A.; Delege, M.; Castro Jorge, M.L.R;
Silva, N.L.; Cardoso, PC.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 Criagdo de Novos Sumarios Multidocumento. In the (on-line) Proceedings of the |
Workshop on Tools and Resources for Automatically Processing Portuguese and Spanish
- ToRPorEsp, pp. 1-8. October 9. Sdo Carlos-SP/Brazil.

[::Di Felippo, A.; Rino, L.H.M.; Pardo, T.A.S.; Cardoso, PC.F.; Seno, E.RM.; Balage Fi-
lho, PP; Rassi, A.P; Dias, M.S.; Castro Jorge, M.L.R.; Maziero, E.G.; Zacarias, A.C.|;
Souza, JW.C.; Camargo, R.T.; Agostini, V. (2014). Corpus Annotation of Textual As-
pects in Multi-document Summaries. In S.M. Aluisio and S.E.O. Tagnin (eds.), New
L anguage Technologies and Linguistic Research: A Two-Way Road, pp. 171-192. Cam-
bridge Scholars Publishing.

[(Rassi, A.P; Zacarias, A.C.l.; Maziero, E.G.; Souza, JW.C.; Dias, M.S.; Castro Jorge,
M.L.R.; Cardoso, P.C.F.; Balage Filho, PP; Camargo, R.T.; Agostini, V.; Di Felippo, A.;
Seno, E.R.M.; Rino, L.H.M.; Pardo, T.A.S. (2013). Anotacdo de Aspectos Textuais em
Sumarios do Corpus CSTNews. Série de Relatdrios Técnicos do Instituto de Ciéncias
Matemdticas e de Computacdo, Universidade de S&o Paulo, no. 394. NILC- TR-13-01.
Sdo Carlos-SP, Outubro, 59p.

[Eardoso, PC.F.; Rassi, A.P; Maziero, E.G.; Nébrega, FA.A.; Souza, JW.C.; Dias, M.S;;
Castro Jorge, M.L.R.; Balage Filho, PP; Camargo, R.T.; Agostini, V.; Di Felippo, A.;
Rino, L.H.M.; Pardo, T.A.S. (2012). Anotagdo de Subtdpicos do Corpus Multidocu-
mento CSTNews. Série de Relatérios Técnicos do Instituto de Ciéncias Mateméticas e
de Computacao, Universidade de Sao Paulo, no. 389. NILC-TR-12-07. Sdo Carlos- SP,
Junho, 18p.

[EDias, M. S.; Rassi, A. P ; Rino, L. H. M. (2012). Preliminary Aspects Distribution in
Political Texts. In: X1 Encontro de Linguistica de Corpus (ELC), Sdo Carlos - SP. Anais
do XI Encontro de Linguistica de Cérpus (ELC).

Além das publicagdes listadas acimas, ha um artigo sobre a tarefa de anotagdo dos erros da
Qualidade Linguisticaem fase final de produgéo para a submissdo a um periddico internacional
e um artigo final, relatando os principais avangos deste doutorado, que esta sendo preparado
para submisao a um periodico internacional .
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A

APENDICE A - Definicdes das Relacdes

RST

Nome da Relacgao: ANTITHESIS
Restrigdes sobre o N: o escritor julgaN vaido
Restricdes sobre o S: Nenhuma

Restricoes sobreo N + S:

N e S estdo em contraste; por causa da aparente incompatibili-
dade, ndo se pode julgar N e S vaidos ao mesmo tempo; a com-
preensdo de S e daincompatibilidade entre N e Sfaz o leitor acei-
tar melhor N

Efeito: o leitor aceitamelhor N

Nome da Relagao: ATTRIBUTION

Restricdes sobre o N: N apresenta uma expressao, fala ou pensamento de alguém ou
algo

Restricdes sobreo S: S apresenta alguém ou algo que produz N

Restricoes sobreo N + S:

S e N indicam, respectivamente, a fonte de uma mensagem € a
mensagem

Efeito: o leitor é informado sobre a mensagem e sobre quem ou 0 que a
produziu

Nome da Relagao: BACKGROUND

Restrigdes sobre o N: o leitor ndo compreendera suficientemente N antesde ler S

Restricdes sobre o S: S Nenhuma

Restricdes sobreo N + S:

S aumenta a habilidade do | eitor em compreender algum elemento
emN

Efeito:

a habilidade do leitor para compreender N aumenta
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Nome da Relagao:

CIRCUMSTANCE

Restrigdes sobre o N:

Nenhuma

Restrigdes sobre o S:

S apresenta uma situaggo (realizavel)

Restricdes sobreo N + S;

S prové uma situagdo na qual o leitor pode interpretar N

Efeito: o leitor reconhece que S prové uma situagcdo na qual N deve ser
interpretado

Nome da Relacao: COMPARISON

Restri¢des sobre o N: apresenta uma caracteristica de ago ou aguém

Restrigdes sobre o S: apresenta uma caracteristica de algo ou alguém comparavel com

0 que é apresentado em N

Restricdes sobreo N + S:

as caracteristicas de S e N estdo em comparagéo

Efeito: o leitor reconhece que S é comparado a N em relagéo a certas
caracteristicas

Nome da Relagao: CONCESSION

Restric¢des sobre o N: o escritor julgaN vaido

Restricdes sobre o S: 0 escritor ndo afirma que S pode ndo ser valido

Restricdes sobreo N + S:

o escritor mostra umaincompatibilidade aparente ou em potencial
entre N e S; o reconhecimento da compatibilidade entre N e S
melhora a aceitagdo de N pelo leitor

Efeito: o leitor aceitamelhor N

Nome da Relacao: CONCLUSION

Restri¢des sobre o N: Nenhuma

Restricdes sobreo S: S baseia-se no que é apresentado em N

Restricdes sobreo N + S:

S gpresenta um fato concluido a partir dainterpretacdo de N

Efeito: o leitor reconhece que S € uma conclusdo produzida devido ain-
terpretacéo de N

Nome da Relagao: CONDITION

Restri¢des sobre o N: Nenhuma

Restricdes sobre o S: S gpresenta uma situagao hipotética, futura ou ndo realizada

Restricdes sobreo N + S:

aredizagao de N depende darealizacdo de S

Efeito: o leitor reconhece como aredizacdo de N depende da realizagdo
deS

Nome da Relacao: ELABORATION

Restri¢des sobre o N: Nenhuma

Restrigbes sobreo S: Nenhuma

Restricdes sobreo N + S:

S apresenta detalhes adicionais sobre a situagdo ou algum ele-
mento apresentado em N

Efeito: L reconhece que S fornece detalhes adicionais sobre N
Nome da Relagao: ENABLEMENT

Restri¢des sobre o N: apresenta uma acao do leitor ndo realizada

Restricdes sobre o S: Nenhuma

Restricdes sobreo N + S:

a compreensao de S pelo leitor aumenta sua habilidade para rea-
lizaraacdoem N

Efeito:

a habilidade do leitor pararedizar aagdo em N aumenta
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Nome da Relagao: EVALUATION
Restrig¢des sobre o N: Nenhuma
Restrigbes sobreo S: Nenhuma

Restricdes sobreo N + S:

S serelacionaa N pelo grau de avaliago positiva do escritor por
N

Efeito: o leitor reconhece que S avalia N e reconhece o vaor que ele
atribui

Nome da Relagao: EVIDENCE

Restrigdes sobre o N: o leitor poderia ndo acreditar em N de forma satisfatoria para o
escritor

Restrigdes sobre o S: o leitor acreditaem S ou o0 acharavaido

Restricdes sobreo N + S:

a compreensao de S pelo leitor aumenta sua convicgdo em N

Efeito: a convicgdo do leitor em N aumenta
Nome da Relagao: EXPLANATION

Restri¢des sobre o N: apresenta um evento ou situacéo
Restricdes sobre o S: Nenhuma

Restricoes sobreo N + S:

S explica como e/ou porque o evento ou situagio apresentado em
N ocorre ou veio a ocorrer

Efeito: o leitor reconhece que S € arazdo para N ou que S explica como
N ocorre

Nome da Relagéo: INTERPRETATION

Restri¢des sobre o N: Nenhuma

Restricdes sobre o S: Nenhuma

Restricdes sobreo N + S:

S apresenta um conjunto de ideias que ndo é expresso em N pro-
priamente, mas derivado deste

Efeito: o leitor reconhece que S apresenta um conjunto de ideias que n&o
€ propriamente expresso no conhecimento fornecido por N

Nome da Relacgao: JUSTIFY

Restri¢des sobre o N: Nenhuma

Restri¢bes sobreo S: Nenhuma

Restricdes sobreo N + S:

acompreensao de S pelo leitor aumenta sua prontidao para aceitar
o direito do escritor de apresentar N

Efeito: aprontidao do leitor paraaceitar o direito do escritor de apresentar
N aumenta

Nome da Relacgao: MEANS

Restri¢des sobre o N: uma atividade

Restri¢des sobreo S: Nenhuma

Restricdes sobreo N + S: | S apresenta um método ou instrumento que faz com que a redli-
zacado de N sejamais provavel

Efeito:

o leitor reconhece que 0 método ou instrumento em S faz com que
arealizacdo de N sgja mais provavel
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Nome da Relagao: MOTIVATION
Restri¢des sobre o N: uma agéo volitiva ndo realizada
Restrigdes sobre o S: Nenhuma

Restricdes sobreo N + S:

a compreensdo de S motiva arealizagdo de N

Efeito:

o leitor reconhece que S motiva arealizacdo de N

Nome da Relagéo: NON-VOLITIONAL CAUSE
Restrigdes sobre o N: apresenta uma agao ndo volitiva
Restrigbes sobreo S: Nenhuma

Restricdes sobreo N + S:

S apresenta uma situagdo que pode ter causado N; sem S, o lei-
tor poderia ndo reconhecer 0 que causou aacdo em N; N é mais
central para a satisfagdo do objetivo do escritor do que S

Efeito:

o leitor reconhece a situagao apresentada em S como a causa da
acado apresentadaem N
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Nome da Relagao:

NON-VOLITIONAL RESULT

Restrigdes sobre o N:

Nenhuma

Restrigdes sobre o S:

apresenta uma agéo ndo volitiva

Restricdes sobreo N + S:

N apresenta uma situacdo que pode ter causado S; sem N, o lei-
tor poderia n&o reconhecer o que causou a acdo em S; N é mais
central para a satisfagdo do objetivo do escritor do que S

Efeito: o leitor reconhece a situagdo apresentada em N como a causa da
acao

Nome da Relagao: OTHERWISE

Restrigdes sobre o N: apresenta uma situagéo ndo realizada

Restricdes sobre o S: apresenta uma situagédo n&o realizada

Restricoes sobreo N + S;

aredizagdo de N impede aredizagdo de S

Efeito:

o leitor reconhece que aredizagdo de N impede aredizagdo de S

Nome da Relagao: PARENTHETICAL
Restri¢des sobre o N: Nenhuma
Restrigdes sobre o S: apresenta informacgdo extrarelacionadaa N que ndo esta expressa

no fluxo principal do texto

Restricdes sobreo N + S:

S apresentainformacao extra relacionadaa N, complementado N;
S ndo pertence ao fluxo principal do texto

Efeito:

o leitor reconhece que S apresenta informag&o extrarelacionadaa
N, complementando N
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Nome da Relagao: PURPOSE
Restrigdes sobre o N: apresenta uma agao
Restrigdes sobre o S: apresenta uma situagao ndo realizada

Restricdes sobreo N + S:

S gpresenta uma situagao que pode realizar N

Efeito: o leitor reconhece que aatividadeem N pode ser iniciadapor meio
deS

Nome da Relagao: RESTATEMENT

Restri¢des sobre o N: Nenhuma

Restricdes sobre o S: Nenhuma

Restricdes sobreo N + S:

S se relaciona a N; ambos apresentam contetido comparavel; N é
mais importante para a satisfagéo do objetivo do escritor

Efeito: o leitor reconhece que S expressa 0 mesmo contetido de N, mas
de forma diferente

Nome da Relacao: SOLUTIONHOOD

Restri¢des sobre o N: Nenhuma

Restricdes sobre o S: apresenta um problema

Restricdes sobreo N + S:

N € uma solugdo para o problemaem S

Efeito: o leitor reconhece N como uma solugdo para o problema em
Nome da Relagao: SUMMARY

Restri¢des sobre o N: Nenhuma

Restricdes sobre o S: Nenhuma

Restricdes sobreo N + S:

S apresenta o contetido de N resumido

Efeito: o leitor reconhece S como um resumo do contetido de N

Nome da Relagéo: VOLITIONAL CAUSE

Restri¢des sobre o N: apresenta uma agao volitiva ou uma situagdo que poderia surgir
de uma acéo volitiva

Restricdes sobre o S: Nenhuma

Restricdes sobreo N + S:

S apresenta uma situagio que pode ter acarretado o fato do agente
da acdo volitivaem N ter realizado a agdo; sem S, o leitor pode-
ria ndo reconhecer a motivagéo da acdo; N € mais central paraa
satisfacdo do objetivo do escritor do que S

Efeito: o leitor reconhece a situagao apresentada em S como a causa da
acao apresentada em

Nome da Relagéo: VOLITIONAL RESULT

Restri¢des sobre o N: Nenhuma

Restrigbes sobreo S: apresenta uma agao volitiva ou uma situagdo que poderia surgir

de uma acéo volitiva

Restricdes sobreo N + S:

N apresenta uma situagao que pode ter acarretado o fato do agente
da acdo volitiva em S ter readizado a agao; sem N, o leitor pode-
ria ndo reconhecer a motivagdo da acdo; N € mais central paraa
satisfacdo do objetivo do escritor do que S

Efeito:

o leitor reconhece a situagio apresentada em N como a causa da
acao apresentada em
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Nome da Relacao: CONTRAST

Restricdes sobre os Ns: n&o mais do que dois Ns; as situagdes nos Ns sao (a) compreendi-
das como similares em varios aspectos, (b) compreendidas como
diferentes em varios aspectos e (c) comparadas em relagdo auma
ou mais dessas diferengas

Efeito: o leitor reconhece as similaridades e diferengas resultantes da
comparagao sendo feita

Nome da Relacgao: JOINT

Restri¢des sobre os Ns: Nenhuma

Efeito: Nenhuma

Nome da Relacgao: LIST

Restric¢des sobre os Ns: itens comparaveis apresentados nos Ns

Efeito: o leitor reconhece como comparaveis os itens apresentados

Nome da Relacgao: SAME-UNIT

Restricdes sobre os Ns: os Ns apresentam informagdes que, juntas, constituem uma unica
proposicao

Efeito: o leitor reconhece que as informagdes apresentadas constituem
uma unica proposi ¢ao separadas, ndo fazem sentido

Nome da Relagéo: SEQUENCE

Restrigdes sobre os Ns: as situagdes apresentadas nos Ns sdo realizadas em sequéncia

Efeito: o leitor reconhece a sucessao tempora dos eventos apresentados
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APENDICE B - Definicdes das Relacoes
CST

Nome da Relag&o: Identity

Direcionalidade: Nula

Restrigdes: As sentengas devem ser idénticas

Comentarios:

Nome da Relagéo: Equivalence

Direcionalidade: Nula

Restrigdes: As sentencas apresentam o mesmo conteudo, mas expresso de forma diferente

Comentarios:

Nome da Relagdo: Summary

Direcionalidade; S1 S22

Restrigdes: Summary € um tipo de equivaence, mas summary deve haver diferenca signi-
ficativa de tamanho entre as sentencas.

Comentarios: S1 contém X e, S2 contém X
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Nome da Relagdo: Subsumption

Direcionalidade: S1! S2

Restrigdes: S1 apresenta as informagdes contidas em S2 e informagdes adicionais.

Comentarios: S1 contém X eY, S2 contém X

Nome da Relagéo: Overlap

Direcionalidade: Nula

Restrigdes: S1 e S2 apresentam informagdes em comum e ambas apresentam informacdes
adicionais distintas entre si.

Comentarios: S1contém X eY, S2 contém X eZ.

Nome da Relagdo: Historical background

Direcionalidade: S1  S2

Restrigdes: S2 apresenta informagdes historicas sobre algum elemento presente em S1.

Comentarios. O elemento elaborado em S2 deve ser o foco de S2; se forem apresentadas
informagdes repetidas, considere outra relagéo (por exemplo, overlap).

Nome da Relagao: Follow-up

Direcionalidade: S1 S22

Restrigdes: S2 apresenta acontecimentos que acontecem apds os acontecimentos em S1; os
acontecimentos em S1 e em S2 devem ser relacionados e ter um espaco de tempo relativa-
mente curto entre si.

Comentarios:

Nome da Relacgado: Elaboration

Direcionalidade: S1  S2

Restrigdes: S2 deta ha/refina/elabora algum elemento presente em S1, sendo que S2 ndo
deve repetir informagdes presentes em S1.

Comentaérios. O elemento elaborado em S2 deve ser o foco de S2; se forem apresentadas
informagdes repetidas, considere outra relagao (por exemplo, overlap).

Nome da Relagdo: Contradiction

Direcionalidade: Nula

Restrigdes: S1 e S2 divergem sobre algum elemento das sentengas.

Comentarios:

Nome da Relacgado: Citation

Direcionalidade: S1  S2

Restrigbes: S2 cita explicitamente informagao proveniente de S1 em S1.

Comentérios. Dada a natureza desta relagdo, €la ndo pode co-ocorrer com relacdes de
redundancia total.

Nome da Relagado: Attribution

Direcionalidade: S1  S2

Restrigdes. SS1 e S2 apresentam informagdo em comum e S2 atribui informacdo a
uma fonte/autoria presente em S1.

Comentarios. Dada a natureza desta relagdo, ela ndo pode co-ocorrer com relagdes de
redundanciatotal.
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Nome da Relagdo: Modaity

Direcionalidade; S1 S22

Restrigdes: S1 e S2 apresentam informagdo em comum e em S2 a fonte/autoria da infor-
magao € indeterminada/rel ativizada/amenizada

Comentérios. Dada a natureza desta relagdo, €la ndo pode co-ocorrer com relacdes de
redundancia total

Nome da Relagdo: Indirect speech

Direcionalidade; S1 S22

Restrigdes: S1 e S2 apresentam informagdo em comum; S1 apresenta essa informagao em
discurso direto e S2 em discurso indireto.

Comentarios:

Nome da Relagdo: Trandation

Direcionalidade: Nula

Restrigdes: S1 e S2 apresentam informagdo em comum em linguas diferentes.

Comentarios:
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APENDI CE C - Exemplos de Sumarios
Anotados com Errosda QL

(S1) O ministro da Defesa, Nelson Jobim, informou no fim da noite desta terga-feira que a
economista Solange Vieira, de 38 anos, sera a nova presidente da Agéncia Nacional de
Aviacao Civil (Anac).

(S2) <e TYPE=MD CONEC=“Mas”>Mas, diante da dificuldade para encontrar pessoas que
aceitassem assumir uma das diretorias da agéncia reguladora, apés a renuncia de trés
diretores, Jobim decidiu indicar a economista para o cargo.</e>

(S3) <e TYPE=SEM_REL>Como os diretores de agéncias tém mandato de cinco anos, s6
podem sair por renuncia, decisao judicial ou acusagao de improbidade administrativa.</e>
(S4) <e TYPE=SEM_REL>Inicialmente, Solange Vieira, que é assessora especial de Jobim
havia sido escolhida para comandar a Secretaria Nacional de Aviagao Civil, a ser criada na
estrutura do ministério, segundo a assessoria de imprensa do ministério.</e>

Figura C.1: Suméario Anotado da colegao 5 do cérpus CSTNews

(S1) <e TYPE=1M-EXP>Lula</e> disse que além de melhorar a qualidade de
vida dos brasileiros, <e TYPE=SNdef-REF>as obras</e> vao gerar empregos.
(S2) "Algumas (obras) ja estdo em andamento, outras vao comecar a andar
agora, outras ainda precisam de licenciamento”.

(S3) <e TYPE=SNdef-REF>0 presidente</e> afirmou ainda que o critério para
0s municipios e Estados contemplados com obras é técnico.

(S4) <e TYPE=SEM_REL><e TYPE=SEN_INC>E a novidade ¢ o compromisso
dos governadores.</e></e>

(S5) Lula disse que a prioridade € a realizagdo de obras nas regides
metropolitanas de grandes centros urbanos.

(S6) <e TYPE=SEN_INC>0O dado concreto € que nds vamos fazer deste pais
um verdadeiro canteiro de obras em se tratando de infra-estrutura, disse.</e>
(S7) <e TYPE=RED SENT=S2>Algumas ja estdo em andamento, outras vao
comegcar a andar agora, outras ainda precisam de licenciamento.</e>

Figura C.2: Suméario Anotado da colegao 6 do corpus CSTNews
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(S1) Quinze voluntarios da <e TYPE=ACR-EXP>ONG</e> francesa A¢do Contra
a Fome (ACF) foram assassinados no nordeste do Sri Lanka, informou hoje um
porta-voz da organizacao.

(S2) Segundo um representante do grupo <e  TYPE=Outros
EXPLANATION="Referéncia em Francés para termo introduzido em
Portugués">Action Contre la Faim</e>, o0s corpos foram encontrados no
escritério da organizacao.

(S3) O diretor da ACF no Sri Lanka, Benoit Miribel, confirmou a morte de seus
funcionarios e afirmou, comovido, que a ONG "nao sofreu uma perda similar em
seus mais de 25 anos de existéncia".

(S4) Até o momento, as autoridades do Sri Lanka ndo confirmaram as mortes ou
esclareceram o que acontece na cidade de Muttur.

(S5) <e TYPE=SEM_REL><e TYPE=SNdef-REF>Os rebeldes</e> afirmaram que
consideram <e TYPE=SNdef-REF>0 novo bombardeio do Exército</e>
equivalente "uma declaragao de guerra".</e>

Figura C.3: Sumario Anotado da colegéo 13 do corpus CSTNews

(S1) O hipocentro <e TYPE=SNdef-REF>do terremoto</e> se localizou 17 km abaixo
do nivel do mar.

(S2) Foi o pior do pais desde 1995, quando um tremor de magnitude 7,3 matou mais de
6.400 pessoas na cidade de Kobe.

(S3) O Japao € um dos paises mais atingidos por terremotos no mundo, com um tremor
a cada pelo menos cinco minutos.

(S4) <e TYPE=SEM_REL><e TYPE=Outros EXPLANATION="Declaracao sem
fonte">- Se pudermos restaurar os servigos de agua, mais gente podera ir para casa,
entdo € isso que queremos fazer primeiro.</e></e>

(S5) - Os danos sao piores que o esperado - afirmou a reporteres Hiroshi Kaeda,
prefeito de Kashiwazaki.

(S6) Ha preocupagao com a saude dos desabrigados, muitos dos quais idosos.

(S7) Nove idosos morreram e uma pessoa esta desaparecida.

(S8) <e TYPE=Outros EXPLANATION="Declaragao sem fonte">- Nao sei quando
poderei voltar para casa.</e>

(S9) Cerca de 9.000 pessoas passariam uma segunda noite em escolas e outros
centros de resgate improvisados.

(S10) <e TYPE=SEM_REL>Nesta ter¢a-feira, <e TYPE=SNdef-REF>a empresa</e>
também admitiu que uma pequena quantidade de materiais radioativos escapou para a
atmosfera.</e>

Figura C.4: Suméario Anotado da colegao 32 do corpus CSTNews

(S1) <e TYPE=SNdef-REF>Os dois</e> estiveram na casa <e TYPE=SNdef-REF>do
ministro</e> na manha da ultima terga-feira.

(S2) 'O Globo' confirmou que semana passada houve um encontro secreto de Mantega,
com Tasso Jereissati e Sergio Guerra.

(S3) <e TYPE=SEM_REL>Segundo o lider do governo no Senado, Romero Juca (<e
TYPE=ACR-EXP>PMDB</e>-<e TYPE=ACR-EXP>RR</e>), <e TYPE=SNdef-REF>esses
abatimentos</e> resultariam em uma desoneragdo de cerca de 2 bilhdes de reais por
ano.</e>

(S4) Na reunido entre Mantega e tucanos, o governo também reafirmou a disposi¢cdo de
conceder outras desoneragoes para empresas, que juntas somariam outros 2 bilhdes de
reais.

(S5) A proposta de reduzir a aliquota da contribuicdo paga pelas pessoas juridicas <e
TYPE=SNdef-REF>ao Sistema S</e> no entanto, ndo entrard no acordo com o <e
TYPE=ACR-EXP>PSDB</e>, disse Juca.

(S6) - Continuamos estudando o assunto, mas sera algo mais para frente - afirmou o lider a
jornalistas.

(S7) - Achamos que a questédo da (desoneragdo da) <e TYPE=ACR-EXP>CPMF</e> deve
ser mais abrangente.

(S8) - Consideramos a proposta um avango, mas ainda insuficiente - afirmou <e
TYPE=nM+EXP SENT=S2 TEXT="Tasso Jereissati">0 presidente do PSDB, Tasso
Jereissati (<e TYPE=ACR-EXP>CE</e>)</e> a jornalistas ap6s reunido com <e
TYPE=nM+EXP SENT=S1 TEXT="do ministro">0 ministro da Fazenda, Guido
Mantega</e>.

(S9) <e TYPE=SEM_REL>Para salarios acima <e TYPE=SNdef-REF>desse limite</e>,
havera um desconto fixo no valor de 214 reais, também na declaragdo do imposto de
renda.</e>

Figura C.5: Suméario Anotado da colegao 50 do corpus CSTNews
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(S1) Foi <e TYPE=SNdef-REF>0 maior aumento de autuacOes</e> entre os setores
econdmicos fiscalizados em 2007.

(S2) <e TYPE=SEM_REL>Para fazer <e TYPE=SNdef-REF>a consulta</e>, basta entrar <e
TYPE=SNdef-REF>no site</e> e clicar na segdo IRPF - Extrato Simplificado do
Processamento.</e>

(S3) <e TYPE=SEM_REL>Os <e TYPE=PRO-REF>outros</e> motivos mais constantes sao
a omissao de rendimentos imobiliarios e despesas médicas incompativeis.</e>

(S4) Segundo <e TYPE=1M-EXP>Cardoso</e>, esta omissdo representa cerca de dois
tercos das declaragOes que estao em revisao.

(S5) <e TYPE=RED SENT=S3,S4>0 motivo que mais leva os contribuintes a malha fina é a
omissdo de renda propria ou de dependentes.</e>

(S6) <e TYPE=PRO-REF>Elas</e> podem recorrer administrativamente na prépria
administragao tributaria ou na Justica.

(S7) <e TYPE=SNdef-REF>0O valor</e> nao significa que essas pessoas fisicas precisam
fazer o pagamento de forma imediata.

(S8) <e TYPE=Outros EXPLANATION="Falta informacdo na sentenga">Nos sete
primeiros meses do ano foi R$ 1,339 bilhdo, um aumento de 316,5%.</e>

(S9) Por conta do maior numero de dados disponiveis, também subiu o valor do quanto esses
contribuintes podem ter deixado de recolher a Receita.

(S10) No ano passado, tiveram suas declaragdes revistas 209.364 contribuintes.

(S11) Um dos motivos é que cada parametro era analisado isoladamente, como por exemplo
os dados referentes a rendimentos imobiliarios.

Figura C.6: Sumario Anotado da colegéo 34 do corpus CSTNews

(S1) <e TYPE=Outros EXPLANATION="Falta sujeito e objeto">Fez mais.</e>

(S2) Entrou pela direita e cruzou rasteiro.

(S3) <e TYPE=SEM_REL>Dessa vez, nem foi necessaria, a presenca dos astros de Barcelona e Milan.</e>
(S4) Impecavel, a Selegao, comandada por Ronaldinho Gaucho e Kaka aplicou uma goleada humilhante por 4
a 1 e trouxe a taca.

(S5) <e TYPE=SEM_REL>O <e TYPE=PRO-REF>outro</e> revés aconteceu em 2005, na Copa das
Confederagoes, na Alemanha.</e>

(S6) <e TYPE=RED SENT=S4><e TYPE=SEM_REL>No final, vitoria brasileira.</e></e>

(S7) <e TYPE=SEM_REL><e TYPE=SNdef-REF>No ataque seguinte</e> <e TYPE=1M-EXP>Adriano</e>,
que terminou <e TYPE=SNdef-REF>a competicao</e> como artilheiro, com sete gols, empatou e levou a
decisdo para os pénaltis.</e>

(S8) Em 2004, também pela Copa América, os argentinos venciam por 2 a 1, quando Tevez resolveu “fazer
graga” perto da bandeirinha de escanteio.

(S9) E a terceira final seguida que eles perdem para a Selegéo.

(S10) <e TYPE=SEM_REL><e TYPE=1M-EXP>Vagner Love</e> puxou um contra-ataque rapido e tocou na
medida, nas costas da zaga, para <e TYPE=1M-EXP>Daniel Alves</e> que chutou forte, colocado, sem
chances para <e TYPE=1M-EXP>Abbondanzieri</e> </e>

(S11) Aos 23 da segunda etapa, o golpe fatal.

(S12) <e TYPE=Outros EXPLANATION="Inclusdao de metadados">RIO - </e>Foi um domingo especial e
inesquecivel para o esporte brasileiro.

(S13) <e TYPE=SEM_REL><e TYPE=MD CONEC="Mas">Mas a partir <e TYPE=SNdef-REF>do
segundo</e>, tudo voltou ao normal.</e></e>

Figura C.7: Suméario Anotado da colegao 25 do corpus CSTNews
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