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Resumo

Maziero, E. G. (2016). Andlise retorica com base em grande quantidade de dados. Tese
(Doutorado em Ciéncias - Ciéncias de Computagao e Matematica Computacional) - Ins-

tituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao (ICMC/USP), Sao Carlos - SP.

Com uma quantidade quase incontavel de informacao textual disponivel na web, a au-
tomatizacao de diversas tarefas referentes ao processamento automatico de textos é uma
necessidade inegével. Em abordagens superficiais do PLN (Processamento da Linguagem
Natural), importantes propriedades do texto sao perdidas, como posi¢ao, ordem, adja-
céncia e contexto dos segmentos textuais. Uma anélise textual mais profunda, como a
realizada no nivel do discurso, ocupa-se da busca e identificacdao da organizacao retorica
do texto, gerando uma estrutura hierarquica em que as intengoes do autor sao explicita-
das e relacionadas entre si. Para a automatizagao dessa tarefa, tem-se utilizado técnicas
de aprendizado automatico, predominantemente do paradigma supervisionado. Nesse pa-
radigma, sao necessarios dados rotulados manualmente para a geracao dos modelos de
classificacao. Como a anotacao para essa tarefa é algo custoso, os resultados obtidos no
aprendizado sao insatisfatorios, pois estao bem aquém do desempenho humano na mesma
tarefa. Nesta tese, o uso massivo de dados nao rotulados no aprendizado semissupervisio-
nado sem fim foi empregado na tarefa de identificagao das relagoes retoricas. Foi proposto
um framework que utiliza textos obtidos continuamente da web. No framework, realiza-se
a monitoragao da mudanca de conceito, que pode ocorrer durante o aprendizado continuo,
e emprega-se uma variacao dos algoritmos tradicionais de semissupervisao. Além disso,
foram adaptados para o Portugués técnicas do estado da arte. Sem a necessidade de ano-
tagao humana, a medida-F melhorou, por enquanto, em 0,144 (de 0,543 para 0,621). Esse
resultado consiste no estado da arte da anéalise discursiva automaética para o Portugués.

Palavras-chave: Rhetorical Structure Theory, aprendizado semissupervisionado sem fim,

grande quantidade de dados






Abstract

Maziero, E. G. (2016). Andlise retorica com base em grande quantidade de dados. Tese
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Considering the almost uncountable textual information available on the web, the auto-
matization of several tasks related to the automatic text processing is an undeniable need.
In superficial approaches of NLP (Natural Language Processing), important properties of
the text are lost, as position, order, adjacency and context of textual segments. A de-
eper analysis, as carried out in the discursive level, deals with the identification of the
rhetoric organization of the text, generating a hierarchical structure. In this structure,
the intentions of the author are identified and related among them. To the automati-
zation of this task, most of the works have used machine learning techniques, mainly
from the supervised paradigm. In this paradigm, manually labeled data is required to
obtain classification models, specially to identify the rhetorical relations. As the manual
annotation is a costly process, the obtained results in the task are unsatisfactory, because
they are below the human perfomance. In this thesis, the massive use of unlabeled data
was applied in a semi-supervised never-ending learning to identify the rhetorical relations.
In this exploration, a framework was proposed, which uses texts continuously obtained
from the web. In the framework, a variation of traditional semi-supervised algorithms
was employed, and it uses a concept-drift monitoring strategy. Besides that, state of the
art techniques for English were adapted to Portuguese. Without the human intervention,
the F-measure increased, for while, 0.144 (from 0.543 to 0.621). This result consists in
the state-of-the-art for Discourse Analysis in Portuguese.

Keywords: Rhetorical Structure Theory, semi-supervised never-ending learning, large

amount of data






Introducao

Mesmo antes de 1950, pesquisas relacionadas a linguagem natural tém mostrado cunho
prético, especificamente na tarefa de tradu¢ao automéatica (Hutchins, 2010), do Russo
para o Inglés, no cenario da Guerra Fria, especialmente entre Estados Unidos e Rissia.
Hoje, com uma quantidade quase incontéavel de informacao textual disponivel na web, a
automatizagao de diversas tarefas referentes ao processamento automatico de textos, além

da traducao automatica, é uma necessidade inegavel.

O processamento de dados em formato textual pode ser realizado de diversas ma-
neiras, desde o uso de bag-of-words até o uso de conhecimentos linguisticos profundos.
Em abordagens como bag-of-words, muitas propriedades textuais tteis sao perdidas, tais
como posi¢ao, ordem, adjacéncia e contexto das palavras (Webber & Joshi, 2012). Essas
propriedades sao obtidas no nivel discursivo de um texto e ao longo dos anos tem sido

amplamente utilizadas em tarefas do Processamento de Linguagem Natural (PLN).

O processamento da linguagem natural ocupa-se desde a classificagao das palavras em
suas classes morfossintéaticas (como verbos, substantivos, conjungdes, etc.), passando pela
estruturagao sintatica do texto (gerando uma estrutura arborea para cada sentenga, ex-
plicitando os substantivos, verbos, predicados, objetos, etc.), indo pela identificagdo dos
significados (seméntica) das palavras, expressoes e oragoes, e atinge o nivel discursivo.
Os niveis linguisticos sdo exibidos na Figura 1.1 (Jurafsky e Martin, 2009) e o discur-
sivo ocupa-se da estrutura retorica do texto e trata diversos fenémenos, como anaforas

e correferéncias, aspectos textuais, identificacao dos topicos e relagoes retoricas entre as



proposigoes textuais.

PRAGMATICA/DISCURSO
SEMANTICA

SINTAXE

MORFOLOGIA

GRAU DE ABSTRAGAO

Figura 1.1: Niveis linguisticos

Na analise do discurso, especificamente, ha o estudo das relagoes entre as proposicoes
textuais, que podem variar de palavras a segmentos maiores que uma sentenca. Dentre
as diversas teorias discursivas, a Rhetorical Structure Theory - RST (Mann & Thompson,
1987) é a mais proeminente no PLN e trata desse tipo de anélise relacional. A proemi-
néncia dessa teoria pode ser confirmada pela quantidade de trabalhos que a utilizam em
diversas tarefas do processamento da linguagem natural. O rol de relagoes, que pode ser
expandido, e o conceito de nuclearidade dos segmentos tornam a RST uma teoria bem
informativa e passivel de tratamento computacional.

O texto exemplo, da Figura 1.2, tem diversas oragoes e sentencas que sao apresentadas
de forma coerente, e nao aleatéria, com a finalidade de atender ao intento do autor na
producao do texto. Discurso é, portanto, esse conjunto de partes textuais, ou segmentos
discursivos, apresentados de forma coerente.

Na sentenca "Mesmo estando muito doente, nao faltou a aula.", é apresentada uma
concessao feita pelo escritor, pois se espera que o aluno falte a aula quando esta muito
doente. Essa sentenca também serve de justificativa para o leitor do texto aceitar melhor
que "Henrique é um aluno muito dedicado". A sentenca em que se apresenta que o aluno

é dedicado é mais importante que a sentenca que evidencia tal informacao. Concessao e
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justificativa sao duas relagoes presentes no texto e sao chamadas de relagoes discursivas,
ou de coeréncia, por relacionarem porcoes de texto, estruturando a coeréncia entre as

mesmas, assim como definindo a importancia dessas porgoes textuais.

HENRIQUE E UM ALUNO MUITO DEDICADO.
MESMO ESTANDO MUITO DOENTE,
NAO FALTOU A AULA.

QUANDO INTERROGADO POR
UM DE SEUS PROFESSORES SOBRE SEU
EMPENHO, ELE DISSE SER
UM ENTRETENIMENTO O APRENDER.

Figura 1.2: Exemplo de texto a ser analisado discursivamente.

Considerando as informacgoes provenientes desse tipo de anéalise, a sumarizacao auto-
matica pode se beneficiar da categorizagao de segmentos textuais em importancia, po-
dendo desprezar, na composicao do sumario, os segmentos menos importantes do texto.
Por exemplo, em sumarizacao automatica multidocumento, esse conhecimento pode ser
utilizado em conjunto com outros conhecimentos, como a CST (uma teoria de estrutu-
racao multi-documento (Radev, 2000)), na composigao do sumario final (Cardoso et al,
2011b).

Um sistema de perguntas e respostas pode, com conhecimento discursivo, responder
perguntas baseando-se na estrutura discursiva dos textos. Bosma (2005) utiliza a estru-
tura discursiva dos textos para estender as respostas dadas automaticamente, provendo
informagao adicional e possibilitando melhor acuracia do sistema. Verberne et al (2007)
utilizam o conhecimento discursivo em perguntas do tipo wh-questions na extracao da
resposta, considerando que o topico da pergunta corresponde a algum segmento do texto
e que esse segmento esta relacionado, por algum relacao RST, a outro segmento que

contenha a resposta.



Com relacao a traducao automatica, trabalhos mostram que a estrutura discursiva de
um texto na lingua de origem e na lingua alvo pode ser distinta. Desta forma, Mitkov
(1993) e Marcu et al (2000) exploraram como o discurso pode auxiliar na tradugao auto-
mética, principalmente no tocante a traducao de paragrafos e nao sentenca por sentenca.
Os autores nao buscaram manter a mesma estrutura discursiva da lingua alvo, mas cri-
aram metodologias de mapeamento da estrutura discursiva do texto de origem em outra
estrutura discursiva da lingua alvo. Recentemente, Iruskieta et al (2015) estudaram um
corpus anotado com discurso paralelamente em Inglés, Espanhol e Basco para verificar
as diferencas linguisticas entre as estruturas discursivas dos textos. Essa andlise gerou

estratégias de traducao entre as linguas, a partir das estruturas discursivas.

A analise de sentimentos é melhorada pelo uso de conhecimento discursivo, como evi-
denciado por Balage F. (2012). O autor trata a analise de sentimentos como um problema
de classificagao de textos, de acordo com o sentimento que ele representa. O discurso é
utilizado para aumentar ou diminuir a importancia de sentencas do texto e melhorar a
classificagdo do mesmo. Taboada (2016) utiliza o discurso para guiar a orienta¢do seman-
tica de palavras, a fim de definir sua polaridade. O discurso ajuda fornecendo informagao

contextual as palavras.

As pesquisas realizadas com discurso para o Portugués do Brasil valem-se da disponi-
bilidade de recursos anotados segundo a RST. Em especial, pela disponibilidade de quatro
corpora com anotagdo RST, a saber, CSTNews (Cardoso et al, 2011a), CorpusTCC (Pardo
& Nunes, 2004), Rhetalho (Pardo & Seno, 2005) ¢ Summ-It (Collovini et al, 2007). Tais
informagoes possibilitam o desenvolvimento de trabalhos baseados na informacao discur-
siva e diversas pesquisas tém sido assim embasadas com o uso desses corpora (Cardoso
et al, 2013; Jorge et al, 2014; Dias & Pardo, 2015; Cardoso et al, 2015; Cardoso & Pardo,
2016).

Além das aplicagoes citadas, o conhecimento discursivo pode ser utilizado para estru-
turar apresentagoes de conteudos da web em forma de historias (Nakasone et al, 2006),
modelar o didlogo de interagao homem-rob6 (Makatchev et al, 2009), melhorar a compres-

sao de sentengas (Clarke & Lapata, 2010), avaliar a coeréncia de um texto (Lin & Kan,
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2011), melhorar a tarefa de Extragdo de Informagao (Lioma et al, 2012) e de sistemas de
busca na web (Inam et al, 2012) pela reformulagao do texto utilizado na busca.

O foco deste trabalho ¢é a identificagao das relagoes retéricas entre porgoes de texto,
levando a uma estrutura do discurso (estrutura discursiva), em que as porgoes textuais
sao relacionadas, iterativamente, até que todo o texto forme uma estrutura tnica. No
exemplo, poderiamos segmentar o texto em suas oragoes, que algumas vezes correspondem

a sentencas:

1. Henrique é um aluno muito dedicado.

2. Mesmo estando muito doente,

3. nao faltou a aula.

4. Quando interrogado por um de seus professores sobre seu empenho,

5. ele disse ser um entretenimento o aprender.

Considerando a RST - Rhetorical Structure Theory (Mann & Thompson, 1987), que
foi proposta inicialmente com vistas ao estudo da geracao textual, gera-se uma estrutura
conforme ilustrada na Figura 1.3. Nessa estrutura, o texto exemplo foi segmentado em
cinco porgoes textuais que sao chamadas, na teoria, de Unidades Béasicas do Discurso
(UBDs), numeradas de 1 a 5.

O relacionamento entre os segmentos 2 e 3 mostra uma concessao (Concession) feita
pelo escritor, em que, mesmo o aluno estando doente, foi & escola. Isso é explicado (Ezpla-
nation) pelos segmentos 4 e 5, que por sua vez sao relacionados pela relagao Circumstance,
pois o segmento 4 apresenta a circunstancia na qual o aluno disse ser o aprendizado um
entretenimento para ele. Os segmentos 2 a 5 servem como uma justificativa (Justify) para
o segmento 1, em que se afirma que Henrique é um aluno muito dedicado.

Cada segmento, em uma dada relagao, pode ser considerado mais importante (ntcleo)
ou menos (satélite) de acordo com as intengdes do autor, capturadas pelas relagoes re-

toricas. A essa nocao de importancia, déd-se o nome de nuclearidade. Por exemplo, o
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Figura 1.3: Estrutura discursiva do texto exemplo da Figura 1.2.

segmento 4 apresenta uma circunstancia (Circumstance) para o segmento 5. Nessa re-
lacao, o segmento 5 é o segmento nuclear, enquanto que o segmento 4 é satélite. Na
ilustracao, a nuclearidade ¢ indicada pela direcao da seta que relaciona os segmentos,
partindo do satélite para o nicleo. A cada relagao entre um par de segmentos (UBDs, em
inglés, Elementary Discourse Units - EDUs), forma-se um span, que, por sua vez, poderéa
ser relacionado a outro segmento ou span. Entende-se span como um segmento textual
formado por uma ou mais UBDs.

Formou-se, assim, uma estrutura hierarquica que abrangeu todo o texto, estruturando
sua coeréncia. Nessa estrutura, os segmentos textuais sao as folhas e os nés internos sao
as relacgoes retoricas entre os segmentos textuais. Esse tipo de representacao abstrata é

referido como uma estrutura discursiva do texto (Figura 1.3).

TEXTO
SEGMENTACAO IDENTIFICACAO CONSTRUCAO ARVORE
UnipApEs Basicas bo DisCURsO RELACOES RETORICAS ESTRUTURA DISCURSIVA DISCU RSIVA

Y

Figura 1.4: Principais etapas da analise discursiva.

Em termos gerais, a andlise discursiva segundo a RST pode ser realizada em trés
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passos principais: segmentacao do texto, identificacao das rela¢oes entre os segmentos e
suas nuclearidades e construcao da arvore discursiva, conforme é esquematizado na Figura

1.4.

Diversas técnicas, conhecimentos e metodologias tém sido empregados na tarefa de
identificar automaticamente as relagoes retoéricas presentes em um texto, possibilitando
montar sua estrutura discursiva. Para o Inglés, inicialmente utilizou-se uma metodologia
baseada em padroes discursivos (Marcu, 1997, 2000; Corston-Oliver, 1998), com a res-
tricao de identificar relacoes com marcas explicitas no texto, por exemplo, a presenca
de marcadores discursivos. Posteriormente, empregou-se técnicas de aprendizado auto-
mético (Reitter, 2003; Soricut & Marcu, 2003; Mahmud & Ramsay, 2005; Wellner et al,
2009; duVerle & Prendinger, 2009; Hernault et al, 2010; Feng & Hirst, 2012; Joty et al,
2015), técnicas de recuperagao de informagao (Schilder, 2002), informagoes seméanticas e
logica de primeira ordem (Subba & Di Eugenio, 2009) e algoritmos de shift-reduce sobre

informacao sintatica (Sagae, 2009).

Marcu & Echihabi (2002) e Sporleder & Lascarides (2008) realizaram um processo
em que, antes de aplicar técnicas de aprendizado automético, aumentaram o conjunto
de dados de treinamento pela rotulacao automatica de exemplos com o uso de padroes
textuais. Chiarcos (2012) realizou experimentos de aprendizado semissupervisionado,
buscando mapear probabilisticamente a ocorréncia de marcadores discursivos e verbos a
relacoes retoricas. Esses trabalhos buscaram aumentar, de forma nao supervisionada, o
conjunto de dados rotulados, tendo em vista que rotular dados manualmente é uma tarefa

custosa.

Para o Portugués do Brasil, tem-se apenas uma abordagem na tarefa automatica de
analise discursiva (Pardo & Nunes, 2008). Essa abordagem baseia-se exclusivamente no
uso de padroes textuais para a identificagao das relagoes retéricas entre as porgoes de
um texto e obtém resultado limitado por essa metodologia, ou seja, essa metodologia
consegue captar apenas as relagoes retoricas que sao indicadas por marcas explicitas,
como marcadores discursivos. Posteriormente, esse trabalho foi disponibilizado online

por Maziero et al (2011), permitindo a criagao de repositorios de padroes discursivos em



diversas linguas, além do Portugués, como o Espanhol (Cunha et al, 2012) e o Inglés.

Tanto a utilizacao de padroes textuais quanto o uso de aprendizado supervisionado
sao muito dependentes de exemplos anotados segundo a teoria discursiva em uso, além
de serem abordagens muito dependentes do dominio dos textos utilizados. Assim, sente-
se a necessidade de desenvolver uma metodologia de anélise do discurso que va além da
utilizacao de padroes textuais e que nao dependa apenas de dados rotulados, produzindo
uma metodologia de anélise discursiva mais robusta e com melhores resultados, visto que

os resultados ainda estao distantes da capacidade humana de analise.

Exceto os trabalhos de Marcu & Echihabi (2002), Hernault et al (2010) e Chiarcos
(2012) para a lingua inglesa, os trabalhos citados para ambas as linguas dependem de
dados rotulados dos quais se possa extrair conhecimento discursivo, seja para a defini¢ao

de padroes textuais, seja para gerar modelos por aprendizado automético.

Como uma abordagem que independe de apenas dados rotulados, tem-se o aprendi-
zado semissupervisionado, que ¢ utilizado em cenérios com disponibilidade de dados nao
rotulados e a rotulagao ¢ uma tarefa custosa (Zhu, 2008). Uma ideia relacionada ao apren-
dizado semissupervisionado ¢é a aplicacao do mesmo em varias iteracoes, sempre buscando
a melhoria dos resultados. Carlson et al (2010) desenvolveram uma arquitetura que ¢
executada continuamente em busca de informagoes seméanticas. Os resultados indicam a

potencialidade desse tipo de abordagem.

Um fato que tem tornado cada vez mais vantajoso o uso de métodos semissuper-
visionados sem fim no aprendizado automético nas diversas analises computacionais é
a disponibilidade de muito contetido na web. Tradutores automéaticos, como o Google
Translate!, tém se tornado um dos melhores na tarefa por se utilizar desse enorme corpus
chamado web. A analise discursiva pode se beneficiar amplamente, se souber extrair infor-
macoes discursivas das paginas web, melhorando muito os resultados da analise discursiva

automatica (Marcu & Echihabi, 2002; Sporleder & Lascarides, 2008; Chiarcos, 2012).

Nesse trabalho, explorou-se o uso de abordagens de aprendizado semissupervisionado

sem fim (do inglés, semi-supervised never-ending learning - SSNEL), de forma que néo

Thttp://translate.google.com
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houve limitacao aos dados anotados manualmente. Informagoes sintaticas, seméanticas e
até discursivas foram codificadas em atributos para o aprendizado automatico buscando

superar as lacunas dos trabalhos apresentados anteriormente.

Foram adaptados para o Portugués dois importantes trabalhos de parsing discursivo
do Inglés (Soricut & Marcu, 2003; Hernault et al, 2010). Soricut & Marcu (2003) intro-
duziram o conceito, a ser definido no decorrer desta tese, de conjunto de dominéncias, e
Hernault et al (2010) expandiram o trabalho anterior com mais atributos para um apren-
dizado automético supervisionado, além de realizarem o parsing discursivo para todo o
texto, diferentemente de Soricut & Marcu (2003), que realizaram a anélise individual-

mente para cada sentenca do texto.

Contou-se com a disponibilidade de diversos corpora anotados de acordo com a te-
oria RST para a realizagao do aprendizado automéatico. A maior parte dos textos dos
corpora sao jornalisticos, extraidos de diversos jornais. Trabalha-se com textos do gé-
nero jornalistico, por estarem amplamente disponiveis em diversas fontes na web, e por
serem, geralmente, textos bem escritos. Essa disponibilidade possibilita a exploracao de

abordagens semissupervisionadas.

Para o aprendizado automaético, foram gerados modelos de identificagao partindo dos
corpora anotado segundo a teoria RST, consistindo no aprendizado supervisionado. No
aprendizado semissupervisionado, esses modelos foram utilizados para rotular novos tex-
tos, que serviram de entrada para a geragao de novos modelos para identificagao auto-
matica das relagoes RST. Esse processo de rotular novos textos e criar novos modelos
é repetido iterativamente até se obter bons classificadores, segundo algum critério de

parada.

A tese desta pesquisa é que a anélise discursiva, mais especificamente a identificagao
das relagoes retoéricas, pode ser beneficiada, atingindo o estado-da-arte para o Portugués,
com o uso de aprendizado supervisionado seguido do uso massivo de dados nao rotulados
numa abordagem de aprendizado semissupervisionado sem fim. A tese foi confirmada,
dado que a abordagem semissupervisionada sem fim obteve melhores resultados no parsing

discursivo. O conhecimento discursivo obtido inicialmente com dados rotulados, ainda que
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em pequena quantidade e desbalanceado, pode ser generalizado de forma a aumentar a
performance na identificacao das relagoes retoricas, que é a principal etapa na anélise

discursiva.

Hipoteses secundarias também foram confirmadas. A adaptagao de modelos do estado-
da-arte para o Inglés foram adaptados ao Portugués e, ja nessa etapa, atingiram o estado-
da-arte para esta lingua. Atributos linguisticos de diversos niveis foram explorados e o
subconjunto que produziu os melhores resultados foi selecionado, melhorando ainda mais
os resultados obtidos pela adaptacao de modelos da lingua inglesa. O uso de regras, criadas
manualmente, melhoraram a tarefa em casos de relagoes que sao facilmente identificadas
por regras, como as relagoes Parenthetical e Same-unit (definidas no Apéndice A). Dado
que essas relagoes foram tratadas por regras e nao pelos classificadores, diminuiu-se a
quantidade de classes no aprendizado automatico, aumentando a performance do mesmo.
A conjugagao entre técnicas de aprendizado automatico e regras manuais, numa aborda-
gem hibrida produziu melhores resultados que uma abordagem puramente baseada em

aprendizado automatico.

Por fim, a metodologia desenvolvida pode ser aplicada a outras linguas que tenham
um corpus anotado com alguma teoria discursiva que relacione segmentos com relacoes

discursivas, tal como a lingua inglesa, a exemplo de um experimento realizado.

Neste trabalho, além dos objetivos relacionados a tese e hipoteses, objetivou-se a
explora¢ao dos conjuntos de dominéncias, definidos por (Soricut & Marcu, 2003). Os
atributos obtidos a partir dos conjuntos de dominancias, foram amplamente utilizados
em trabalhos de parsing discursivo. Objetivou-se, também, a criacao de um framework

de aprendizado semissupervisionado sem fim, aplicado & anélise discursiva.

Como contribuigao tedrica, o aprendizado semissupervisionado sem fim (SSNEL) foi
organizado e um framework foi desenvolvido de forma a permitir o aprendizado automéatico
em grande quantidade de dados, a partir dos corpora anotados. Embora a metodologia
seja instanciada para a analise discursiva, espera-se que possa ser aplicada a outras tarefas

de PLN, dada a grande disponibilidade de textos na web.

Como contribuicao pratica, trabalha-se na disponibilizacao de um parser discursivo
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online com bom desempenho, que possa ser utilizado facilmente. Também seré disponi-
bilizada uma versao offline, possibilitando total automatizagao de aplicacoes que utilizem

o conhecimento discursivo.

Embora a analise discursiva seja sujeita a ambiguidades, subjetividades e falta de
marcacao textual explicita, sua informatividade é de grande interesse em outras tarefas
do PLN. Assim, um parser discursivo com boa acurécia contribuird com a automatiza-
cao da extracao do conhecimento discursivo de textos em Portugués para uso em outras
aplicagoes.

O ineditismo desta pesquisa consiste na forma como o aprendizado semissupervisio-
nado foi conjugado com o aprendizado sem fim e aplicado a anélise discursiva. Nessa
conjugacao, estao relacionadas questoes como o controle de mudanga de conceito (concept

drift) e o hibridismo (aprendizado automético e regras desenvolvidas manualmente).

Os resultados comprovaram a potencialidade dessa proposta, visto que a medida-F
da classificacao das relagoes retoricas teve ganho, até o momento, de 14,36% (atingindo

medida-F de 0,621) e consiste no estado-da-arte para o parsing discursivo do Portugués.

Em linhas gerais, esta tese estda organizada como segue. No Capitulo 2, sdao apre-
sentadas algumas teorias discursivas, com énfase na RST. No Capitulo 3, os principais
trabalhos de parsing discursivos automaéticos sao apresentados, assim como os recursos
e ferramentas utilizados nesta pesquisa. No Capitulo 4, importantes conceitos de apren-
dizado de maquina sao introduzidos, com a finalidade de facilitar o entendimento da
metodologia empregada. No Capitulo 5, a investigacao conduzida sobre segmentacao dis-
cursiva é apresentada, focando-se nas regras léxico-sintaticas. No Capitulo 6, apresenta-se
a metodologia de identificacao das relagoes retoricas e suas nuclearidades. Inicia-se pelo
aprendizado supervisionado, com a exploracao de diversos atributos, e apresenta-se o
aprendizado semissupervisionado sem fim. Nesse capitulo, também sao apresentadas re-
gras criadas manualmente para a identificacao de duas relagoes retéricas. Por fim, no
Capitulo 7, apresentam-se as conclusoes, contribuicoes tedricas e praticas e algumas limi-
tagoes, assim como trabalhos futuros. Ha, apos as referéncias bibliogréaficas, o Apéndice

A, com a descricao das relagoes retoricas consideradas e, no Apéndice B, algumas listas
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de palavras utilizadas.



Teorias Discursivas

Diversos modelos tém sido propostos para a representacao e o tratamento do discurso,

que pode ser analisado e estruturado em diversas formas:

i) Estrutura linguistica (manifestagao linguistica do discurso, coesao léxica, marcadores

discursivos, anaforas);

ii) Estrutura intencional (em que cada segmento discursivo cumpre uma intengao do

autor do texto);

iii) Estrutura informacional (identificando como os segmentos relacionam-se uns com os

outros, pelas relagoes discursivas) e;

iv) Estrutura de foco (ou atencional, identificando quais entidades sao salientes em de-

terminados pontos do discurso).

Com relagao a estruturagao intencional/informacional, alguns modelos sdo propostos,
como a RST (Mann & Thompson, 1987), que e é o foco deste trabalho. A razdo desta
escolha é seu frequente e diverso uso em tarefas do PLN. Todavia, a RST nao é a tnica
que trata da estruturagao intencional /informacional de um texto. Outras pesquisas foram
conduzidas por Grosz & Sidner (1986), Jordan (1992), Kamp & Reyle (1993), Lascarides
& Asher (1993), Sperber & Wilson (1995), Kehler (2002), Asher & Lascarides (2003),
Wolf & Gibson (2005), dentre outros. Esses trabalhos serdao brevemente apresentados,
com maior foco na RST. Posteriormente, as citadas teorias sao apresentadas em ordem

cronologica.

13
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2.1 Grosz e Sidner Discourse Theory

Na teoria de Grosz & Sidner (1986), também chamada de GSDT (Grosz and Sidner
Discourse Theory), o discurso ¢ produzido a fim de satisfazer intengoes do escritor ao
produzir o texto. Essa teoria busca relacionar as infinitas inten¢oes do autor do texto
por meio de relagoes de satisfacao e contribuigao entre elas. As autoras definem dois
tipos de intengoes: as primarias e as subjacentes aos segmentos do discurso e que devem
satisfazer as intengoes primarias. Define-se, nesta teoria, relagoes, a saber: Dominance,
Satisfaction-Precedence, Supports e Generates.

A relacao Dominance ocorre quando a intencao subjacente a um segmento A contribui
para a intengao subjacente de um segmento B. Assim, A dominates B (DOM(A, B)). A
relacao Satisfaction-Precedence ocorre quando a intengao subjacente a um segmento A
deve ser satisfeita antes da inten¢do subjacente a um segmento B, assim SP(A, B))

Ja as relagoes Supports e Generates ocupam-se dos contetdos informacionais dos seg-
mentos. A primeira ocorre se a aceitacao de um segmento B fornece subsidios para a
aceitacao do segmento A (SUP(B, A)). A segunda ocorre se a acao descrita em B con-
tribui para a agao descrita em um segmento A (GEN(B, A)).

Por exemplo, considere as sentencas abaixo:

1. A teoria RST é bem informativa para muitas tarefas de PLN que necessitam de co-

nhecimento discursivo, e conta com diversos parsers disponiveis.

2. Seu uso, portanto, é uma 6tima alternativa quando se deseja automatizar totalmente

uma tarefa de processamento da linguagem natural.

Pode-se verificar que a intencao do autor do texto é convencer o leitor que o uso da
RST é uma 6tima alternativa no PLN (segmento 2). Para isso, ele argumenta a favor da
RST (segmento 1). Podemos dizer, portanto, que DOM (2,1) e SUP(1,2).

H& outras questoes abordadas na teoria, como os focos de atencao e a estrutura
linguistica, que nao sao tratados aqui dado o interesse especifico nas relagoes intencio-

nais/informacionais. A GSDT diferencia-se da RST por utilizar um conjunto de relagoes
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que nao diz qual a intengao do autor do texto, mas que traca relacionamentos entre as
intencoes. Alem disso, a estrutura hierarquica construida pela RST nao é predita na

GSDT.

2.2 Rhetorical Structure Theory

A RST (Mann & Thompson, 1987) é uma teoria discursiva que surgiu nos anos 80 e tem
sido amplamente aplicada na linguistica computacional. Ela busca estruturar a organiza-
¢ao do texto pelo uso de relacoes retéricas entre as suas partes. Cada uma dessas partes
tem uma funcao a desempenhar em relagao as outras partes textuais.

A RST tem uma sistemética para a realizagdo da analise de um texto, que consiste
nas principais etapas da andlise e suas restrigoes, tais como i) a segmentacdo e em que
consistem os segmentos discursivos, ii) a identificagdo das relagoes e as restrigoes dessas
relagoes, iii) a definigdo do nucleo e do satélite e iv) a construgao da estrutura retorica.
A anélise discursiva gera uma estrutura semelhante & da Figura 1.3, da pagina 6.

As relagoes RST s@o definidas em termos de i) restrigdes sobre o nticleo; ii) restrigoes
sobre o satélite; iii) restri¢gdes sobre a combinagao entre nicleo e satélite; e iv) efeito no
receptor do texto.

As Tabelas 2.1 e 2.2 apresentam dois exemplos de defini¢des de relagoes RST.

Tabela 2.1: Definicao da relagao Antithesis

Relacao Antithesis

Restrigao sobre nucleo (N) O escritor julga N valido
Restrigao sobre o satélite (S) Nenhuma

Restricao sobre a combinagao en- | N e S se contrastam e,
tre nicleo e satélite por esse motivo, nao po-

dem ser validos simultane-
amente. Compreendendo-se
S invalido levara o leitor a
aceitar melhor N

Efeito no receptor O leitor aceita melhor N

A Figura 2.1 apresenta um exemplo da relagao Antithesis, em que os segmentos 1

e 2 nao podem ser vélidos ao mesmo tempo, pois, ou a "detonacao"foi "acidental"ou
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Tabela 2.2: Definicao da relagao Contrast

Relagcao Contrast

Restrigao sobre os nicleos (Ns): Nao mais do que dois Ns; as
situagoes nos Ns sdo (a) com-
preendidas como similares em
varios aspectos, (b) compreen-
didas como diferentes em va-
rios aspectos e (c) comparadas
em relagao a uma ou mais des-
sas diferencgas

Efeito no receptor: O leitor reconhece as similari-
dades e diferencas resultantes
da comparacao sendo feita

"proposital". Neste exemplo o segmento nuclear é o segmento 2. Para que a crenga do

leitor no segmento 2 seja melhor aceita, o segmento 1 deve ser invélido.

1-2

ANTITHESIS

1. POUCO DEPOIS DA DETONACAO, OCORRIDA AS 1OH40 (3H40 EM BRASILIA),
FONTES DA POLICIA MOSCOVITA ADIANTARAM QUE ELA TERIA ACONTECIDO
PROVAVELMENTE POR CAUSA DA EXPLOSAO ACIDENTAL DE UM BUJAO DE GAS.
2. - ISTO NAO FOI UM ACIDENTE, FOI PROPOSITAL - DISSE RESIN,
CITADO PELA AGENCIA OFICIAL RUSSA "ITAR-TASS".

Figura 2.1: Exemplo da relagao Antithesis

Um segmento discursivo, chamado de UBD (unidade bésica do discurso, ou elementary
discourse unit, em Inglés), é a menor unidade para a composi¢ao da arvore discursiva.
Nas UBDs encerram-se as ideias basicas, ou proposicoes do texto. Essas unidades podem
corresponder as oragoes ou sentengas do texto, ou ainda a unidade menores. Em (Carlson

& Marcu, 2001) séo definidas regras para a delimitacao das UBDs de textos.

Na RST, os segmentos sao classificados de acordo com a importancia que desempenham
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na relacao estabelecida entre os mesmos. Um segmento pode ser niicleo se for considerado
mais importante, enquanto que o satélite contribui com o ntcleo e é secundério na relacgao.
Dessa forma, em uma relagao em que os dois segmentos sao igualmente importantes, tem-
se uma relacao multinuclear, caso contrario, a relagao tem um segmento mais importante
que o outro e caracteriza uma relagao mononuclear. A Figura 2.1 apresentou um exemplo
de relagao mononuclear (Antithesis) e, na Figura 2.2, apresenta-se um exemplo de relagao
multinuclear (Contrast). Por restrigoes da RST, as relagoes sdo sempre estabelecidas

entre segmentos adjacentes no texto.

CONTRAST

O grupo pretendia mas foi impedido por soldados.
enviar uma equipe a regido,

Figura 2.2: Exemplo da relagao Contrast

A definicao da nuclearidade é dependente da relacao estabelecida entre dois segmentos.
Isso torna-se um desafio para a identificagao automatica, pois depende da interpretacao
do analista, e é, portanto, algo subjetivo e ambiguo. A Figura 2.3 mostra um exemplo de
uma sentenca segmentada em duas UBDs que podem ser relacionadas por duas relagoes
RST, dependendo do que se quer enfatizar, uma causa ou um resultado, respectivamente
Volitional-Cause ou Volitional-Result. Caso a primeira relacao seja escolhida, tem-se que
o segmento 2 é o nicleo, caso contrario, o segmento 1 sera nuclear.

Nao ha um conjunto fechado de relagoes. O rol original é composto por 24 relagoes,
apresentadas na Tabela 2.3. Outros trabalhos estenderam e outros agruparam as rela-

¢oes. O conjunto de relagoes utilizadas neste trabalho é apresentado no Apéndice A. Esse
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1-2 1-2

VOLITIONAL
RESULT

VOLITIONAL
CAUSE

1. A OFENSIVA ISRAELENSE FOI LANCADA DEPOIS DE UMA
SEQUENCIA DE ATAQUES DO HEZBOLLAH NO DOMING O
2. QUE CAUSOU AS MAIORES BAIXAS PARA ISRAEL NAS QUATRO SEMANAS DO CONFLITO.

Figura 2.3: Duas possiveis escolhas de nuclearidade para um mesmo par de seg-
mentos, dependendo do que se quer enfatizar, uma causa ( Volitional-Cause)
ou um resultado ( Volitional-Result)

conjunto de relagoes foi escolhido por conter todas as rela¢oes presentes nos corpora RST

empregados neste trabalho.

Um grande desafio encontrado na analise RST ¢é a definicao da relacao retorica entre
dois segmentos textuais. Se esse contexto for expandido para um texto inteiro, hé diversas
possiveis arvores discursivas para um mesmo texto, com segmentos, relagoes e nucleari-
dades diferentes. Por exemplo, um analista RST pode identificar que h4 uma oposicao
entre duas UBDs e, assim, relagoes como Antithesis e Concession poderiam ser uteis na

analise, gerando diferentes arvores discursivas.

Além disso, as relagdes RST podem ser seménticas ou retéricas (intencionais). As
relagoes seméanticas se ocupam mais do relacionamento entre os contetidos das UBDs,
enquanto que as retoricas se ocupam das intenc¢oes do autor do texto. Assim, é possivel que
haja duas possiveis relagoes RST para um mesmo par de segmentos, uma seméantica e outra
retorica. Dentre as relagoes apresentadas na Tabela 2.3, as seguintes sao intencionais:
Antithesis, Background, Concession, Enablement, Evidence, Justify e Motivation.

A ambiguidade é um grande desafio da analise RST, seja por foco do analista (como
no exemplo da Figura 2.3), seja pela escolha de relagao seméantica ou retorica, em alguns

possiveis casos.
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Tabela 2.3: Conjunto original de relacoes propostas na RST

Relagoes

Antithesis
Background
Circumstance
Concession
Condition
Contrast
Elaboration
Enablement
Fvaluation
FEvidence
Interpretation
Joint
Justify
Motivation
Non-Volitional-Cause
Non-Volitional-Result
Otherwise
Purpose
Restatement
Sequence
Solutionhood
Summary
Volitional-Cause
Volitional- Result

Alguns autores, como Marcu (1997), adicionaram relagdes consideradas estruturais,

que nao relacionam o conteiido das UBDs e nem identificam as intengoes, mas que servem

para estruturar melhor a arvore retérica. Como relagoes estruturais, estao as relacoes

Parenthetical e Same-unit.

A relagao Parenthetical serve para separar textos com informacoes adicionais que

estejam bem marcados, como entre parénteses ou colchetes, por exemplo. J& a relacao

Same-unit foi inserida para suprir a necessidade de relacionar dois segmentos que nao

um texto que caracterize a relacao Parenthetical.

estao adjacentes no texto, mas formam uma mesma UBD, separada, por exemplo, por

Na Figura 2.4, o texto é segmentado em trés segmentos, sendo um deles, o segmento

2, um texto entre parénteses "(ONU)". O segmento 2 realiza a quebra da UBD formada
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1-3
SAME-UNIT
1-2 3
m
1 2

1. O LIBANO APRESENTOU UM PEDIDO FORMAL AO CONSELHO DE SEGURANCA
DA ORGANIZACAO DAS NACOES UNIDAS
2. (ONU)
3. DE UMA REVISAO DA PROPOSTA DE RESOLUCAO PARA O FIM
DO CONFLITO NO ORIENTE MEDIO.

Figura 2.4: Exemplo das relacoes estruturais Parenthetical e Same-unit

por toda a sentenga (veja que o segmento 3 nao contém um verbo). Assim, a relagdo
Same-unit é utilizada para garantir que a UBD seja toda ligada em um mesmo span.

Convenciona-se relacionar, primeiramente, as UBDs de uma mesma sentenca. Poste-
riormente, as sentengas de um mesmo paragrafo e, por fim, os paragrafos até formar uma
estrutura completa do texto.

E importante salientar que uma UBD deve consistir numa proposicao completa, assim,
costuma-se considerar a frase (o verbo e seus argumentos) como uma proposigao completa.
Ja o segmento formado pelo texto "(ONU)", entre parénteses, é segmentado com vistas a

tornar a analise discursiva mais informacional.

2.3 Relagoes semanticas de Jordan

Jordan (1992) propoe um conjunto de relagoes seméanticas que se definem entre o conteido
de quaisquer duas partes do texto, desvinculadas das intencoes do escritor. Esta é a
principal diferenca para com a RST, que busca capturar as intengoes do autor do texto,

expressas no campo "efeito"das definigoes. Outra diferenca é a nao definigao da ideia de
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Tabela 2.4.

nuclearidade entre os segmentos envolvidos em uma relacao.
As 69 relagoes de Jordan sao agrupadas em alguns tipos de relagoes, a saber, Detail,
General, Logical, Modal, Time, Text Manipulation, Special e Other. As relagoes de Jordan

sao uma compilacao de relagoes propostas em diversos outros trabalhos e sao exibidas na

Tabela 2.4: Lista das relagoes seméanticas de Jordan.

Relagao

Grupo

Identification
Classification
Specification
Appearance
Characteristics
Function
Material

Parts

Detail

Active
Passive
Agent

Source

General

Assessment
Basis

Cause

Effect

Emotive Elffect
Purpose
Means
Problem

Solution

Logical
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Tabela 2.4: Lista das relagoes seméanticas de Jordan.

Relacao Grupo

Possibility
Capability
Correctness
Propriety
Necessity
Need
Completion
Achievement
Future Modal
Intention
Mandate
Authority
Determination
Permission
Obligation
Willingness

Desire

Before
After

Time
Stmultaneous

Inverted time
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Tabela 2.4: Lista das relagoes seméanticas de Jordan.

Relagao

Grupo

Elaboration
Summary
Repetition
Paraphrase
Forecast

Transition

Text manipulation

Collateral inversion
Concession
Compatibility
Contrast
Comparison
Conditionals
Document structures
Hypothetical-Real

Transition couplets

Special

Accompaniment
Circumstance
Inverted circumstance
Connection
Enablement

Ezample

Extent

Location

Inverted Location
Manner

True

Other
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Tabela 2.4: Lista das relagoes seméanticas de Jordan.

Relacao Grupo

2.4 (Segmented) Discourse Representation Theory

Kamp & Reyle (1993) e Lascarides & Asher (1993) propuseram a Discourse Representation
Theory (DRT). Posteriormente, Asher & Lascarides (2003) propuseram sua derivagao,
chamada de Segmented Discourse Representation Theory (SDRT). A DRT baseia-se nas
seméanticas dinamicas, em que se vé o significado de um discurso como uma fungao entre
seus contextos e nao se pode definir essa fun¢ao considerando apenas o contetudo textual.
A seméantica dindmica é restrita a um conjunto de fenémenos pragmaticos, principalmente

focada nos efeitos da estrutura logica sobre as anaforas. Imagine os seguintes segmentos:

1. O homem entrou na loja.

2. Ele pediu um computador.

A DRT resolveria a anafora presente nos segmentos com a seguinte notacao: seja x e
y, entrou(x), pediu(z,y). A resolugdo seria que x = homem e y = computador.

A DRT, no entanto, falha em estruturar o discurso com relagoes retéricas. Por isso a
SDRT incorpora as relagoes retéricas na DRT, evidenciando a importancia das relagoes
retoricas para o entendimento do discurso. Essa teoria busca modelar as interagoes entre
o contetdo semantico (DRT') dos segmentos e o global, tendo-se a estrutura discursiva do
texto.

A SDRT é muito semelhante a RST, mas a SDRT se preocupa mais em explicar uma
série de fendmenos, como anéaforas, verbos elipticos, implicagoes e pressuposicoes. Além
disso, a SDRT tém relagoes para o tratamento do didlogo, tais como Question Elaboration,

Correction e Question Answer Pair.
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2.5 Relevance Theory

Sperber & Wilson (1995) notaram que as pessoas envolvidas em uma comunicagao, como
na producgao de um texto, preocupam-se com a nogao de relevancia do que estéd sendo
dito. Isso leva a que o autor se preocupe em dizer o que é relevante e serd o mais sucinto
possivel em comunicar isso.

A teoria baseia-se em dois principios: i) principio comunicativo da relevancia, em que
o ato de escrever (ou falar) uma proposic¢ao é digno de ser lido (ou ouvido), o que levara
ao ii) principio cognitivo no leitor, que o fara processar o contetido. Desta forma o escritor
fornece pistas para suas intencoes e o leitor faz a inferéncia das pistas de acordo com o
contexto das informacgoes.

Na Relevance Theory (RT), as proposigoes textuais podem estar em rela¢ao de rele-
vancia entre si, partindo da premissa de que uma proposi¢ao tem relevancia sobre outra,
em um texto. Essas relagoes sao derivadas parcialmente do contexto, assim, quando uma
nova proposicao é gerada, esta é interpretada como relevante a proposicao anterior ja
produzida e ao contexto geral.

Nem a RT nem a GSDT definem o tipo de relacao retoérica, mas as deixam para serem
inferidas. Essas teorias definem um conjunto genérico de relacgoes, ora para explicitar a

dominancia entre elas, ora para definir a relevancia entre as mesmas.

2.6 Relacoes semanticas de Kehler

Kehler (2002) define um rol de apenas trés relagoes semanticas: Resemblance, Cause-Efect
e Contiguity. Segundo o autor, todas as relagoes discursivas poderiam ser classificadas
como uma dessas trés.

A relagdo Resemblance ocorre quando hé algo em comum e/ou em contraste nos seg-
mentos discursivos. A relagao Cause-Efect ocorre quando hé alguma implicacao, direta
e indireta, entre algo nos segmentos relacionados. Ja para a ocorréncia de Contiguity, é
necessaria uma sequéncia de eventos nas proposigoes relacionadas.

Trabalhos como esses servem como base para uma agrupamento hierdrquico das rela-
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goes retoricas da RST. Por exemplo, todas as relagoes de causa-efeito da RST ( Volitional-
Result, Volitional-Cause, Non-volitional-Result, Non-volitional-Causef) podem ser agru-
padas, inicialmente, pela relacdo seméntica Cause-Efect de Kehler. A relacdo RST Se-
quence, da RST é a relacao Contiguity, de Kehler. Como exemplos de relacao do grupo
Resemblance, podemos ter Elaboration, List, Contrast e Restatement.

As relagoes de Kehler nao levam em consideragao a nuclearidade dos segmentos em
relagao, como a RST, nem pressupoem a existéncia de uma estrutura discursiva que

considere todo o texto.

2.7 Reestruturacao de Wolf e Gibson

Embora possa nao ser considerada uma teoria discursiva, Wolf & Gibson (2005) conti-
nuam a linha relacional de estruturacao discursiva, como a RST, mas argumentam que a
estruturacao discursiva de um texto em formato arboéreo nao é a forma mais adequada.
Os autores propoem que a estrutura discursiva seja em formato de grafo, sem as restri¢oes
do formato arbéreo. Para isso, os autores procederam a uma anotagao de cérpus mos-
trando que os anotadores encontraram relagoes nao possiveis em uma estrutura arboérea,
como um noé que participa de mais de uma relagao. Um exemplo de estrutura discursiva
em forma de grafo (ndo arbéreo) é dado na Figura 2.5 (Wolf & Gibson (2005) - p. 266)
traduzida para o Portugués. No exemplo, além das relagoes serem diferentes das da RST
(como a relagdo Similarity), hé relagoes entre segmentos nao adjacentes, como entre os
segmentos 2 e 4. Neste caso, o segmento 4 traz detalhes sobre o "manjericao"do segmento

2.

2.8 Outros modelos e representacoes discursivas

Além dos trabalhos descritos anteriormente, héa diversos outros que buscam tratar diversos
fenomenos discursivos. A Centering Theory (Brennan et al, 1987) trata das relagoes
existentes entre anaforas, propondo que a coeréncia discursiva objetiva dirigir o foco de

atencao para a escolha de uma expressao referencial e para a coeréncia dos enunciados,
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CAUSE-EFFECT

1-2

ELABORATION
SIMILARITY

1. SUSAN QUERIA COMPRAR ALGUNS TOMATES

2. E ELA TAMBEM TENTOU ENCONTRAR ALGUM MANJERICAO

3. POIS A RECEITA PEDIA ESSES INGREDIENTES.

4. O MANJERICAO SERIA, PROVAVELMENTE, MUITO CARO NESTA EPOCA DO ANO

Figura 2.5: Exemplo de estruturagao discursiva nao arbérea (Wolf & Gibson
(2005) - p. 266)

dentro dos segmentos discursivos. A teoria busca predizer qual entidade do discurso é mais
saliente em determinados segmentos, definindo um conjunto de regras e restrigoes que
governam as escolhas feitas pelos participantes do discurso, como a escolha da estrutura

sintatica e as expressoes referenciais.

Ainda tratando da resolugao anaforica, tem-se a Teoria das Veias (Cristea et al, 1998).
Nessa teoria, relaciona-se a estrutura retoérico-discursiva com as cadeias de co-referéncia
em um texto. Assim, dado um elemento anaférico, define-se na Teoria das Veias o dominio
de acessibilidade referencial, ou seja, o dominio de ocorréncia de elementos que sejam
co-referentes ao elemento anaférico. Para a definicao do dominio referencial, a arvore
discursiva (como a gerada pela RST) é utilizada, em especial a no¢ao de nuclearidade dos

segmentos.

Aumentando o escopo da analise discursiva para considerar um grupo de textos, tem-se
a Cross-document Structure Theory (Radev, 2000) que propde um conjunto de relagoes,
similares as da RST, para relacionar segmentos de textos diferentes. Essa teoria foi

proposta inicialmente para a fusdo/sumarizacao de informagoes de textos que tratam de
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um mesmo assunto. O resultado da andlise consiste em um grafo direcionado (pois as
relagoes tém diregao) e pode cobrir apenas algumas porgoes dos textos, gerando um grafo
desconexo.

Dentre as teorias apresentadas, a RST é a mais amplamente utilizada no PLN, tanto
por sua informatividade, quanto por sua possivel automatizagao, a despeito dos desafios
inerentes da anélise discursiva. Nesta pesquisa, explorou-se a etapa de identificacao das

relagbes discursivas, considerando o rol de relagdes do Apéndice A.



Trabalhos Correlatos

Neste capitulo, sao apresentados os trabalhos de parsing discursivo. Primeiro, foca-se na
identificacao das relagoes retoricas e suas nuclearidades. Posteriormente, sao apresentados
trabalhos de segmentacao discursiva. Por fim, apresentam-se as ferramentas e os recursos

da area, utilizados neste trabalho.

3.1 Identificacao das relacoes discursivas
Os trabalhos de analise discursiva automaética estao classificados nesta secao por tipo de
abordagem:

i) uso de padroes lexicais, obtidos de forma manual, contendo principalmente informa-

¢oes léxicas, como marcadores discursivos, acrescidas de informagoes morfossintaticas;

ii) uso de aprendizado automético, tanto supervisionado quanto semissupervisionado,

gerando classificadores que realizam as diversas etapas da anéalise discursiva.

Ao final, apresenta-se o agrupamento dos trabalhos, segundo a abordagem utilizada,

com conclusoes sobre a relagao entre a literatura e a presente pesquisa.

3.1.1 Uso de padroes lexicais

Nesta abordagem, apresentam-se os trabalhos em ordem cronolégica, a partir do primeiro
parser discursivo para o Inglés (Marcu, 1997). Sao apresentados trabalhos para o Inglés,

Alemao, Portugués e Espanhol.

29



3.1. IDENTIFICAGAO DAS RELACOES DISCURSIVAS 30

Marcu (1997, 2000) desenvolveu o primeiro parser discursivo baseado na RST. Tanto
para a identificacao dos segmentos discursivos quanto para a identificacao das relagoes
retoricas presentes no texto, o autor utiliza padroes lexicais obtidos por anélise de corpus.
O autor baseou-se em marcadores discursivos obtidos de trabalhos anteriores, como de
Grosz & Sidner (1986), para criar um conjunto inicial de mais de 450 marcadores. Um
corpus foi processado para extrair exemplos da aplicagao de cada marcador, com um
contexto de 200 palavras proximas. Esses exemplos foram analisados por especialistas em
analise discursiva a fim de verificar oito itens: 1) cenario lexical da aplicagao do marcador,
incluindo pontuagoes; 2) tipo de uso: sentencial, discursivo ou ambos; 3) posi¢ao do
marcador no segmento; 4) o limite direito do segmento em que se encontrou o marcador;
5) posigao relativa da unidade textual relacionada com o marcador (antes ou depois); 6) as
relagoes discursivas sinalizadas pelo marcador; 7) tipo das unidades textuais conectadas
pelo marcador (oracao, sentenga ou paragrafo); e 8) a nuclearidade das unidades textuais

conectadas pelo marcador.

Para cada padrao, foi gerada uma expressao regular que representa o marcador. Tam-
bém foi gerado um procedimento para a segmentacao textual, baseado nos padroes, e um
procedimento para a atribuicao das relacoes retéricas e suas nuclearidades aos segmentos

identificados.

O procedimento para identificacao da arvore discursiva de um texto é o seguinte con-
junto de passos: 1) determinar um conjunto D de marcadores discursivos e conjunto Ur
de UBDs no texto T’; 2) determinar um conjunto R de relagdes entre os segmentos em Ur;
3) usar um procedimento para determinar todas as arvores discursivas de 7'; e 4) associar

uma probabilidade de ocorréncia a cada arvore, para possibilitar a escolha de uma delas.

O autor reporta cobertura de 0,808 e precisao de 0,895 na identificacao correta de
marcadores discursivos que indicam uma relagao retérica. Com relacao a segmentacao

discursiva, a cobertura foi de 0,813 e a precisao de 0,903.

Visto que esse trabalho foi desenvolvido antes do primeiro corpus RST para o Inglés ter
sido compilado, dois especialistas anotaram cinco textos e as arvores discursivas geradas

manualmente foram utilizadas na avaliagao final do parser. E interessante notar que, para
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o calculo da concordancia entre os anotadores, o coeficiente de Spearman (Spearman,
1987) foi utilizado e levou a um resultado de 0,798, com um nivel de confianga p <
0,0001. As diferencas entre as anotagoes foram, principalmente, devido ao foco dado por
cada anotador: ora para a estruturacao dos pardgrafos, ora para a organizacao logica do
texto. Considerando a estrutura gerada automaticamente pelo parser desenvolvido, esse
coeficiente foi de 0,449 (com p < 0,0001), quando comparada & estrutura gerada por cada

um dos anotadores.

Baseado na abordagem de Marcu, Corston-Oliver (1998) desenvolveu um parser dis-
cursivo que utilizou tanto padroes léxicos quanto estruturas sintaticas lexicalizadas para
encontrar as relagoes retoricas do texto. O corpus utilizado foi do dominio cientifico,
mais especificamente, textos enciclopédicos. Além de utilizar a formalizacao de padroes
discursivos de Marcu (1997, 2000), o autor utilizou informagdes das estruturas sintéti-
cas lexicalizadas para a identificagdo das relagoes retoricas da seguinte forma: i) se os
segmentos textuais tém suas correspondentes UBDs subordinadas sintaticamente uns aos
outros; ii) se os segmentos tém suas UBDs em voz ativa ou passiva; iii) se os segmentos
tém fenomenos como anaforas e elipses; iv) se os nucleos dos constituintes sintaticos sao

0S mesmos ou nao; e v) consideraram as classes gramaticais dos segmentos.

Ja Schilder (2002) cria, em uma primeira etapa, uma estrutura retorica parcial com o
uso de marcadores discursivos. Essa estrutura conteré apenas o que pode ser identificado
pelos marcadores. Em outra etapa, completa essa estrutura parcial com o uso técnicas
da area de Recuperagao de Informagao (RI). Além do conhecimento discursivo, o autor
utiliza também a topicalidade e posicao dos segmentos no texto. Por exemplo, a fim de
verificar a importancia de um segmento, este é transformado em um vetor e comparado
ao vetor que contém o titulo do documento. Quanto mais proximo do titulo, o segmento
ocuparé posicao mais importante na estrutura retérica. O sistema desenvolvido realiza a
sumarizagao automatica de textos da web com o uso dos atributos utilizados na criagao

da estrutura retorica.

O autor nao realizou uma avaliacao intrinseca. Na tarefa de sumarizacao automatica,

seu sistema foi avaliado e indicou melhorias em relacao a outros sistemas de sumarizagao
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automaética.

Para o Portugués, Pardo (2005) desenvolveu uma metodologia de analise discursiva
baseada fortemente na RST (que deu origem ao parser DiZer), que utiliza principalmente
padroes para a definicao da estrutura RST de um texto. Nesses padroes, ha marcas tex-
tuais (marcadores discursivos e outras frases indicativas) que indicam a relagao entre duas
porgoes textuais e a atribui¢ao de niuicleo/satélite, dando a importancia de cada segmento
na relagdo. Como os padroes (mais de 740) foram extraidos de um corpus de textos cienti-
ficos, sua aplicagao a outro dominio textual leva a um desempenho menor. Além disso, a
forma como foi implementado faz com que a ferramenta seja muito dependente da plata-
forma de desenvolvimento. O DiZer teve medida-F de 0,625 na detecgao das relagoes em
textos do dominio académico. Quando avaliado em textos jornalisticos, obteve medida-F

de 0,403.

Essas razoes motivaram o desenvolvimento do DiZer 2,0 (Maziero et al, 2011), que im-
plementa a metodologia do DiZer, utilizando padroes para criacao da estrutura RST, mas
tem uma interface com os usuérios da ferramenta que permite a criagao de novos padroes
para a anélise. Como é possivel criar novos padroes de anélise discursiva, a metodologia

pode ser utilizada para outras linguas (além do Portugués) e dominios textuais.

Na Figura 3.1, ha uma ilustragao simplificada da utilizagao de um padrao na identifi-
cacao de uma relacao discursiva entre duas porcoes textuais. Nesse exemplo, a expressao
"e o resultado foi"na segunda oragao da sentenca indica a relagao Non Volitional Result
entre as unidades, indicando que a sentenca S2 é um resultado nao volitivo da sentenca
S1. A diregao da seta indica que o segmento mais importante na relacao é o segmento S1,

considerado entao como ntucleo.

A grande limita¢ao no bom desempenho do DiZer 2.0, e dos outros trabalhos acima que
utilizam-se apenas de padroes lexicais, é a necessidade de especialistas da area do discurso
realizarem a analise de corpus a fim de criarem os padroes a serem utilizados na anélise
automatica. Embora os marcadores discursivos presentes nos textos sejam o recurso mais
utilizado na analise discursiva, diversos trabalhos para a lingua inglesa utilizam outros

conhecimentos e recursos, inclusive de paradigma nao supervisionado, nao necessitando
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Padréo: Encontrar a expressdo e o resultado foid na unidade S2
Relagao: Non Volitional Result

S$1: A Receita Federal Intensificou a Fiscalizacao
S2: e o resultado foi um aumento do numero de contribuintes que cairam na malha fina.

NON VOLTIONAL RESULT

A Receita Federal e o resultado foi um aumento
Intensificou a Fiscalizagdo do nimero de contribuintes

que cairam na malha fina.

Figura 3.1: Exemplo simplificado de aplicagao de padrao lexical no DiZer

de um especialista da area para melhorar o repositéorio de conhecimentos para realizacao
da analise.

Cunha et al (2012) realizam a identificagdo das nuclearidades e relagoes retoricas no
nivel intrassentencial para o Espanhol. A exemplo do DiZer, baseado no coérpus RST
para a referida lingua, utilizam um conjunto de padrdes lexicais e sintaticos. O corpus
RST Spanish Treebank (Cunha et al, 2011) é o tnico anotado com RST para o Espanhol
e contém textos de nove dominios especificos, por exemplo, Astrofisica, Engenharia de
Terremotos e Economia. Esse corpus conta com uma por¢ao (31%) que foi anotada por
dois especialistas em RST e essa porgao foi utilizada para os testes da metodologia.

A metodologia de extracao dos padroes léxico-sintaticos foi baseada na analise do cor-
pus RST. Para cada relacao ocorrente no coéorpus, foram observados todos os possiveis
marcadores léxicos ou sintaticos da relacao RST. Esses marcadores foram categoriza-
dos em trés tipos: marcadores discursivos tradicionais (como sequndo, desde que, assim
como); marcadores incluindo unidades lexicais (especificamente substantivos e verbos); e
marcadores incluindo estruturas verbais (por exemplo para + verbo no infinitivo).

Sobre a relagao FElaboration, nenhum padrao foi extraido, pois, na nao identificacao
de alguma outra relagao, o sistema atribui a relagao Elaboration, que é a mais abundante
no corpus. Vale notar que esse ¢ um procedimento padrao na maior parte dos parsers
discursivos. Apos a andlise de corpus, 778 padroes foram extraidos das 2056 relagoes
presentes. As relacoes que contém maior nimero de padroes extraidos foram Purpose,

Antithesis e Sequence, mesmo que os nimeros de ocorréncias dessas relagoes no corpus



3.1. IDENTIFICAGAO DAS RELACOES DISCURSIVAS 34

nao tenham sido os maiores.

O sistema de analise discursiva desenvolvido pelos autores realiza os seguintes passos:
i) segmentagao sentencial; ii) segmentacao discursiva, e iii) dados os segmentos discursivos
(UBDs), realiza a aplicagao dos padroes discursivos em quatro etapas, a saber, a) mar-
cadores discursivos tradicionais; b) marcadores discursivos incluindo unidades lexicais; ¢)
marcadores com estruturas verbais; e d) aplicagdo de Elaboration quando nenhuma rela-
¢ao foi encontrada. Apods a identificacao das relacoes, outras regras sao aplicadas para a
atribui¢do da nuclearidade: i) regras nticleo-satélite; ii) regras satélite-nicleo; e iii) regras
multinucleares.

Nesse trabalho, o tratamento da ambiguidade inerente aos marcadores discursivos pode
ser realizado seguindo trés estratégias: i) escolha da relagdo com maior nimero do marca-
dor ambiguo; ii) retornar todas as possiveis relagdes do marcador; e iii) desenvolvimento
de estratégia mais elaborada para a escolha de uma das possiveis relacoes. Os autores
optaram pela primeira estratégia para uso no sistema.

A avaliagao do sistema foi realizada aplicando os padroes ao corpus de teste. Na
etapa de identificacao das rela¢oes discursivas e suas nuclearidades, obteve-se a medida-F
de 0,817. Esse resultado é satisfatorio e fica muito acima dos resultados obtidos para o
Portugués. Possivelmente, o bom resultado reportado pelos autores é devido ao cenério
de aplicacao, composto por textos especializados de dominios bem definidos, o que nao

ocorre com textos mais gerais, como os jornalisticos.

3.1.2 Uso de Aprendizado de Maquina

Nesta subsecao, apresentam-se diversos trabalhos que utilizaram técnicas de aprendizado

automatico para a identificacao das relagoes retoricas.

3.1.2.1 Modelo probabilistico

Soricut & Marcu (2003), para determinacao das relagoes retoricas, treinam um modelo
probabilistico baseados em informacao sintéatica lexicalizada. FEsse parser (SPADE -

Sentence-Level parsing for DiscoursE) utiliza informagoes sintaticas advindas do parser



35 CAPITULO 3. TRABALHOS CORRELATOS

sintatico de Charniak (2000) e usa um algoritmo bottom-up com programacao dinamica
a fim de obter a estrutura retérica de um texto. O corpus utilizado para o aprendizado
foi o RST-DT (Carlson et al, 2001), que contém 347 documentos para treinamento e 38
para teste, amplamente utilizado nos trabalhos de analise discursiva para o Inglés.

Uma arvore sintatica lexicalizada contém, nos noés interiores, a indicacao de palavras
junto as etiquetas sintaticas. A lexicalizagao é realizada fazendo-se a projecao, a partir das
folhas, das palavras nucleares presentes em cada ramificacao da arvore. Veja o exemplo
de arvore lexicalizada na Figura 3.2, extraida de Soricut & Marcu (2003), em que os nos
internos contém palavras da sentenca. No exemplo, sao apresentadas apenas as palavras

mais informativas para a analise.

DT NN RB

\
The Bank also says

P lRP PIRP NIN VB/ THNs
|

it will use its network to channel investments

Figura 3.2: Exemplo de arvore sintatica lexicalizada. Os circulos indicam os
noés internos mais informativos para realizacao da analise discursiva. Exemplo
extraido de Soricut & Marcu (2003).

O modelo é constituido por um conjunto de probabilidades que tratam das relagoes
retoricas entre dois segmentos e probabilidades que tratam da estruturagao da arvore
discursiva intrassentencial dos respectivos segmentos.

Em cada elemento do conjunto de probabilidades Pr (Equagao 3.1, que define a re-
lagao discursiva (R) mais provavel), tem-se as etiquetas sintaticas (ST; - syntax tag) e

as respectivas palavras (LH; - lezical head) dos segmentos S1 e S2 no argumento 6y, da
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Equacao 3.3.

Pr(R[6,) = pr (3.1)

Em cada elemento do conjunto Ps (Equagao 3.2, que define a estrutura (.S) mais pro-
vavel), tem-se, para os mesmos segmentos S1 e S2, informagoes codificadas no argumento

0y, da seguinte forma:

Ps(S]0y) = ps (3.2)

Os argumentos 0, e 0y, utilizados por Pr e Ps, estao esquematizados na Equacao 3.3

e na Equagao 3.4.

6, = (S2, LH,, STy) < (S1,LH,, STy) (3.3)
0, = (52, STy) < (S1,STY) (3.4)
Attribution

The Bank also says

1 Enablement

it will use its network to channel investments

2 3

Figura 3.3: Exemplo de arvore discursiva. Exemplo extraido de Soricut &
Marcu (2003)

Considerando o exemplo da Figura 3.3, Pr (Equagao 3.1) poderia ser definida como
Pr(Enablement|0y) e 0; = (S2,t0,5) < (S1,use, V P). Para a definigdo de Ps, considera-
se apenas as ST;, portanto, sem lexicalizagao: Ps(S|62) e 6, = (52,5) < (S1,VP). Os



37 CAPITULO 3. TRABALHOS CORRELATOS

valores de Pr e Ps sao gerados apés a contabilizacao de suas ocorréncias em todo o corpus
de treinamento.

O simbolo < indica a domindncia entre as informacoes léxico-sintaticas da Figura 3.2.
Essas informagoes sao chamadas pelos autores de conjuntos de dominéncias e consistem
nas informacoes léxico-sintatica mais indicativas para a identificacao das relagoes retoricas.
Essas informagoes também sao utilizadas na etapa de segmentagao discursiva.

Tendo gerado todas as probabilidades com um conjunto de treinamento, o modelo
é aplicado ao conjunto de teste da seguinte forma, para uma instancia formada pelas

sentencgas S1 e S2:
1. Encontram-se as probabilidades em Pr;
2. Encontram-se as probabilidades em Ps;

3. Encontra-se a relacao pela Equagao 3.5, em que P(R|#) é definida na Equagao 3.6:

R = argmaxzP(R|0) (3.5)

P(R|0) =[] Pr(R|61) x Ps(S|02) (3.6)

A metodologia obteve medida-F de 0,49 na identificagdo de um conjunto de 18 relagoes
(agrupamento das relagoes RST segundo suas similaridades), utilizando segmentagao e
analise sintatica automaticas. Quando utilizadas segmentacao e analise sintatica manual,
a metodologia atingiu 0,75, bem préximo da performance humana de 0,77. A perfomance
humana foi obtida pela medi¢ao da concordancia entre dois anotadores humanos em uma
parte do corpus utilizado (Carlson et al, 2001). A metodologia é baseada na estrutura sin-
tatica lexicalizada e, portanto, é aplicivel apenas ao nivel intrassentencial, nao realizando

a analise discursiva do texto inteiro.

3.1.2.2 Aprendizado supervisionado

Reitter (2003) utiliza a técnica SVM - Support Vector Machine (Vapnik, 1995) para a
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identificacao das relagoes retoricas. O autor cria um classificador para cada relacao a ser
identificada (classificadores binarios). Cada classificador diz que se o par de segmentos
estd ou nao relacionado por determinada relagao. Essa predi¢ao tem uma probabilidade

e a de maior probabilidade é entao escolhida.

Os autores partiram da hipotese de que a linguagem natural combina vérias pistas
textuais para a definicao da retérica do texto. Dentre os atributos utilizados, estao mar-
cadores discursivos e pronomes, anaforas, pontuacoes, etiquetas morfossintaticas, simi-
laridade lexical entre os segmentos e tamanho dos mesmos. Atributos (profundos) do
nivel seméantico nao foram utilizados dado que, na época, era algo nao disponivel. Foram
utilizados os classificadores binarios para a identificacao das rela¢oes retoricas no texto.
Posteriormente, todas as possiveis arvores sao construidas e a mais provavel é escolhida,

considerando-se as probabilidades extraidas do cérpus utilizado no treinamento.

Esse foi um dos primeiros trabalhos de parsing discursivo a utilizar técnicas de apren-
dizado de maquina e salientou a importancia da anotacao de cérpus em formato legivel ao
computador. O sistema criado obteve acurécia de 0,618 para o Inglés. A mesma aborda-
gem foi aplicada a um corpus em Alemao e obteve desempenho de 0,391 na identificacao

das relagoes retoricas.

Mahmud & Ramsay (2005) fazem a anélise discursiva automatica de textos de redagoes
produzidas por alunos do ensino médio, assumindo que tais textos podem nao ser de
boa qualidade, com diversos erros ortograficos e gramaticais. O objetivo dos autores
foi fornecer uma ferramenta que auxiliasse estudantes a corrigirem suas redagoes com
informacoes além da ortografia e sintaxe. Para isso, tiveram de realizar a analise discursiva

dos textos, focando nas relagoes retoricas entre as proposicoes textuais.

A segmentacao do texto foi realizada apenas no nivel sentencial, nao identificando as
UBDs. Além disso, os autores consideraram que nao seria possivel extrair informacoes
suficientes para a identificacao de um grande numero de relagoes retoricas. Portanto, foi
considerado um pequeno conjunto de relacoes retoricas: Narrative, Elaboration, Contrast,
otherRelation e noRelation. A relacao noRelation é aplicada quando uma sentenca nao

tem relagao com qualquer outra do texto.
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Os atributos foram extraidos durante a analise sintatica dos textos. Foram utilizadas
informagoes referentes a presenca de marcadores discursivos, termos anaféricos nas sen-
tencas, verbo principal e as relagoes entre esses verbos das sentencas, obtidas da WordNet

(Fellbaum, 1998) e distancia entre as sentengas.

Os autores utilizaram o algoritmo RandomForest (Ho, 1995) e um coérpus de redagoes
anotadas com relagoes retoricas foi criado para a avaliagao do trabalho. Os classificadores

gerados obtiveram acuracia maxima de 0,884, em comparacao com a anotacao humana.

duVerle & Prendinger (2009) utilizaram a técnica de aprendizado SVM com um rico
conjunto de atributos para a realizacao da analise discursiva, segundo a RST. A segmenta-
¢ao discursiva nao foi considerada nesse trabalho, pois diversos segmentadores discursivos

estavam disponiveis, com bons resultados, tais como o de Soricut & Marcu (2003).

duVerle & Prendinger (2009) focaram na identificagao das relagoes retoricas e utiliza-
ram o conjunto de 18 relagoes, como em Soricut & Marcu (2003), levando a anélise até
a construgao da arvore discursiva. Os atributos foram agrupados em diversos niveis: i)
organizagao textual, ii) pistas lexicais, iii) pistas sintaticas, iv) conjunto de dominéncias,
v) critério de composicionalidade e vi) estrutura discursiva da subarvore.

No nivel da organizagao textual, tem-se atributos que indicam se i) segmentos perten-
cem & mesma sentenga, ii) se pertencem ao mesmo paragrafo, iii) tamanho dos segmentos
em tokens, iv) tamanho em UBDs, v) distancia do segmento ao inicio do texto e vi)

distancia do segmento ao fim da sentenca, em tokens

Para os atributos do nivel de pistas lexicais, foi gerado um dicionéario de n-gramas (n €
{1,2,3}) construido do coérpus de treinamento. A vantagem, segundo os autores, é que
esse tipo de abordagem, além de cobrir os marcadores discursivos, leva em consideracao
pistas como pontuacoes. No nivel de pistas sintaticas, para diminuir a dependéncia do
léxico do texto, foram consideradas as etiquetas morfossintaticas dos trés primeiros e trés
ultimos tokens de cada segmento.

Semelhante a Soricut & Marcu (2003), os autores utilizaram atributos extraidos dos
conjuntos de dominancias das arvores sintaticas lexicalizadas. Os atributos levaram em

consideracgao tanto as etiquetas morfossintaticas quanto os tokens do texto.
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Os dois ultimos niveis de atributos levam em consideracao as subérvores discursivas.
Assim, podem ser aplicados quando se busca por uma relagao entre spans (formados por
mais de uma UBDs). Foram consideradas as nuclearidades dos segmentos e padroes nas
estruturas das subarvores. Posteriormente a identificacao das relagoes, a construgao da

arvore discursiva foi feita numa abordagem ascendente (bottom-up).

Os autores obtiveram a acurédcia de 0,668 na etapa de identificagao das relagoes re-
toricas e uma das contribui¢oes salientadas pelos autores foi o tempo linear da anélise

discursiva.

Subba & Di Eugenio (2009) apresentam uma metodologia baseada em representagoes
logicas de primeira ordem (FOL - First Order Logic). Baseiam-se na composigao de
informagoes semanticas (quando disponiveis), e utilizam algoritmos de shift-reduce para

a construcao da arvore.

Como técnica de aprendizado para geracao dos classificadores das relacoes retoricas,
utilizam o Inductive Logic Programming (ILP), que aprende de representacoes em logica
de primeira ordem. FEsses classificadores geram regras em FOL, linguisticamente inter-
pretaveis. Segundo os autores, classificadores baseados em ILP tém mais acuricia que
os tradicionais classificadores de algoritmos de aprendizado de maquina, como arvores de

decisao e Naive Bayes.

Dados os objetivos dos autores, de desenvolver recursos para interfaces educacionais,
o corpus utilizado é composto de textos instrucionais do Inglés. Tais textos contém

instrucoes de como fazer a reparagao de problemas em residéncias.

Para a obtengao da seméntica composicional dos textos, foi utilizada a VerbNet (Kip-
per et al, 2000) como léxico de verbos, permitindo a identifica¢do dos papéis seménticos
presentes nas UBDs. Essa etapa de anotacao foi realizada automaticamente, exceto pela
escolha da arvore sintatica dentre as derivadas pelo parser sintatico, que foi realizada

manualmente.
J& para a anotacao da analise discursiva do corpus, foram consideradas 26 relagoes,
agrupadas em 5 classes: Causal, Elaboration, Similarity, Temporal e Other. Para a cons-

trucao da arvore discursiva, foi empregado um algoritmo modificado de shift-reduce, si-
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milarmente ao utilizado por Marcu (2000).

Na identificagao das relacoes retoricas, utilizando ILP, foi considerada uma base de
conhecimento B e um conjunto de exemplos E. E contém exemplos de cada relagao. Um
exemplo positivo para uma determinada relagao é negativo para todas as outras relacoes.
B contém atributos que possibilitarao o aprendizado de regras para a classificacao das
relagoes. Essa base contém atributos dos seguintes tipos: i) lista de verbos e substantivos,
ii) hiperonimia e hiponimia dos substantivos, iii) pistas linguisticas, como marcadores
discursivos, iv) similaridade de cosseno, v) seméantica formal (que leva em consideragao
a sintaxe da lingua) e vi) informagoes estruturais, como se os segmentos pertencem a
uma mesma sentenca ou nao. Ao se relacionar segmentos que contém mais de uma UBD,
os valores dos atributos do nivel intrassentencial sao obtidos apenas do segmento mais

nuclear da subarvore discursiva.

Utilizando B e F, regras FOL sao aprendidas. Como os classificadores ILP sao bi-
narios, um classificador para cada relagao foi criado. Para a classificagdo de uma nova
instancia, os classificadores sao ordenados equacionando o nimero de exemplos positivos,
negativos e quantidade de oragoes nos segmentos. O classificador que ficar em primeiro

colocado é, entao, aplicado para identificacao de uma relacao.

A etapa de classificacao de relagoes obteve um desempenho de 0,631 no nivel intras-
sentencial. Ja para o nivel intersentencial, a medida-F cai para 0,354, dada a dificuldade

da tarefa, inclusive considerando a propagagao de erros do nivel intrassentencial.

Wellner et al (2009) utilizam uma variedade de atributos sintaticos e léxico-seménticos
na criagao de classificadores de Entropia Maxima. Como corpus, foi utilizado o Graph-
Bank, gerado segundo a modificacao estrutural da RST proposta por Wolf & Gibson
(2005), que permite o relacionamento entre segmentos nao adjacentes, o que leva a uma

estrutura em formato de grafo, sem as restri¢coes aplicadas & estrutura em arvore.

O corpus foi anotado com diversos niveis de conhecimento e nove classes de atributos
foram definidas sobre tais conhecimentos: 1) palavras no inicio e fim dos segmentos,
2) atributos binérios indicando proximidade entre os segmentos, por exemplo, distdncia

menor que 3 ou distdncia maior que 10, 3) caminhos de tamanho de até 10 palavras
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no texto, buscados em uma ontologia seméntica, 4) similaridade lexical entre pares de
palavras, utilizando a medida Word Sketch Engine (WSE) (Kilgarriff et al, 2004), 5)
niicleo dos eventos identificados nos segmentos, seguindo as especificacoes do TimeML!,
6) relacionamento entre os eventos identificados (tipicamente, um evento é um verbo no
texto, que indica um acontecimento), 7) pistas lexicais em um segmento relacionado com
um evento de outro segmento, 8) dependéncias gramaticais entre os segmentos e 9) links

temporais entre os eventos.

Os autores realizaram diversos experimentos de classificagao das relagoes retoricas
combinando as classes de atributos. A conclusao é de que os atributos das classes 1 e
2 sao os mais uteis na classificacdo. No entanto, todos os atributos foram utilizados no

parser final, visto que cada classe de atributos ¢ 1til para determinadas relagoes retoricas.

Retiradas as restricoes de relacionamento para a composicao estrutural de uma arvore,

o . ~ 2 2. : z 2 n
permitindo a geracao de um grafo entre os segmentos, é possivel a combinatoria (2), que
pode levar a um ntmero impraticavel de combinagoes, quanto maior for n. Para resolver
essa questao de desempenho, foram consideradas apenas relacoes entre segmentos em
uma mesma sentenca. Os autores obtiveram o desempenho de 0,645 na identificagao das

relacoes retoricas.

Hernault et al (2010) utilizaram a técnica de aprendizado SVM para o desenvolvimento
de um parser discursivo (HILDA - High-Level Discourse Analyzer). Em sua metodologia,
os autores utilizaram o aprendizado supervisionado tanto para a segmentacgao discursiva
quanto para identificagao das relacoes RST. O coérpus utilizado para o aprendizado foi o
RST-DT (Carlson et al, 2001). Foram consideradas 18 relagoes discursivas tal como as
utilizadas no parser SPADE.

Diferentemente de Soricut & Marcu (2003), que trabalharam apenas no nivel intras-
sentencial, esse trabalho produz uma estrutura discursiva (arborea) para todo o texto.

Na Tabela 3.1, sao apresentados os atributos utilizados pelos autores. O primeiro
grupo (Organizacao Textual) contém atributos tais como i) UDBs na mesma sentenga, ii)

estar no mesmo paragrafo, iii) tamanho em tokens, iv) tamanho em UBDs, v) distancia do

Thttp://www.timeml.org
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inicio da sentenga, em tokens, vi) distancia do inicio do texto, em tokens, e vii) distancia do
fim da sentenca, em tokens. Esses atributos buscam capturar informagoes estruturais que
indicam a relagao discursiva entre dois segmentos textuais. No segundo grupo, os autores
buscaram expandir as informacoes obtidas a partir da arvore sintatica lexicalizada, como
i) distancia da UBD a raiz da arvore sintética, ii) palavra mais nuclear do n6 mais alto
da arvore sintatica do span, iii) etiquetas morfossintaticas dos nos pais e iv) etiquetas

morfossintaticas dos nés irmaos. 0,90

Atributo Escopo
Organizagao Textual
Mesma sentenga Par de spans
Mesmo paragrafo Par de spans
Numero de bordas de sentencas span
Nuamero de bordas de paragrafos span
Tamanho em tokens span
Tamanho em UBDs span
Distancia ao inicio da sentenga em tokens span
Tamanho do segmento sobre tamanho da sentenca em tokens span
Tamanho do segmento sobre tamanho da sentenga em UBDs span
Tamanho do par de segmentos sobre tamanho da sentenga em UBDs Par de spans
Distancia ao inicio da sentenga em UBDs span
Distancia ao inicio do texto em tokens span
Distancia ao fim da sentenga em tokens span
Sintaticos - conjuntos de dominancia

Distancia a raiz da arvore sintatica span
Distancia ao ancestral comum na arvore sintatica span
Média das distancia ao ancestral comum Par de spans
Cabega lexical do né dominante do segmento span
Etiqueta morfossintatica do ancestral comum Par de spans
Cabega lexical do ancestral comum Par de spans
Etiqueta morfossintatica do n6 dominante do segmento Par de spans
Cabeca lexical do n6é dominante do segmento Par de spans
Etiqueta do n6 dominante do segmento irmao Par de spans
Cabega lexical do né dominante do segmento irmao Par de spans

Tabela 3.1: Conjunto de atributos adaptados do parser HILDA. Os atributos
sao agrupados em dois conjuntos: Organizacao Textual e Sintaticos (relacio-
nados aos conjuntos de dominancia).

Cada atributo pode ter o escopo de um tnico span (uma ou mais UBDs, consideradas
como um tnico segmento textual) ou um par de spans. Na etapa da identificacao das
relagoes discursivas, os autores obtiveram a medida-F de 0,668 utilizando o RBF (radial
basis function) como kernel do SVM.

Posteriormente, Feng & Hirst (2012) desenvolveram uma metodologia baseada na do

parser HILDA, melhorando o passo de construcao da arvore discursiva pela incorporagao
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de atributos linguisticos, tais como i) relagdes anteriores e posteriores aos segmentos com
os quais se esta trabalhando, ii) regras de produgao discursiva, indicando provéveis ordens
de ocorréncia das relagoes RST, iii) medidas de similaridades seménticas e iv) marcadores
discursivos. Os autores realizaram diversas avaliagoes entre esse trabalho e o de Hernault
et al (2010) e os resultados foram melhores em todos os casos, considerando o resultado
final do parser: a arvore discursiva.

Nesse trabalho, além dos atributos utilizados por Hernault et al (2010), foram incor-
porados atributos adaptados de Lin et al (2009). Esse altimo trabalho foi desenvolvido
para outra teoria discursiva, presente no corpus (PDT) Penn Discourse Treebank (Prasad
et al, 2008). Essa teoria discursiva define relagdes explicitas (quando indicadas explicita-
mente por algum marcador discursivo) e implicitas (quando nao ha marcadores discursivos
explicitos no texto). Outra importante diferenca esta na definicdo dos segmentos discur-
sivos, em que, para cada relagao, sdo definidos dois argumentos (arg! e arg2) que nao
sao distinguidos pela no¢ao de nuclearidade. Nessa teoria, nao se constroéi uma estrutura
discursiva hierarquica, como na RST. Embora os atributos tenham sido empregados para
a PDT, essa teoria também é relacional, como a RST.

Na avaliacao, foram obtidas as medidas-F de 0,763 e 0,334 para os niveis intrassen-
tencial e intersentencial, respectivamente. Novamente, vé-se que, no nivel intersentencial,
o desempenho na tarefa cai drasticamente, dada a dificuldade de identificar o relaciona-
mento entre segmentos textuais maiores que uma UBD.

Recentemente, Joty et al (2015) desenvolveram o CODRA (COmplete probabilistic
Discriminative framework for Rhetorical Analysis) em que buscaram tratar de trés ques-

toes limitantes dos trabalhos de parsing discursivo:

i) identificacao da estrutura e relagoes discursivas separadamente;

ii) utilizacdo de algoritmos gulosos na construc¢ao da estrutura discursiva e;
iii) parsing intra e intersentencial sem distingao.

Para o tratamento das trés questdes enumeradas, os autores utilizaram CRFs (Con-

ditional Random Fields - Sutton & McCallum (2012)) para inferir as probabilidades de
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todos os constituintes da arvore discursiva simultaneamente. Os CRFs sao utilizados para
representar a estrutura e relagoes discursivas conjuntamente, capturando as dependéncias
sequenciais na analise discursiva. Para tratar a segunda questao, utilizam probabilida-
des inferidas, a posterior, das CRFs na construcao da arvore discursiva num algoritmo
bottom-up probabilistico 6timo. Por fim, para tratar a terceira questao, os autores utili-
zam abordagens diferentes para a analise intrassentencial e intersentencial, a exemplo do

que ja havia sido feito por Feng & Hirst (2012).

Para a segmentagao discursiva, Joty et al (2015) utilizam um modelo de Entropia
Méxima. Feita a segmentacao, realizam o parsing intra e intersentencial em sequéncia
para obtencgao da arvore discursiva. KEsse tratamento simultaneo da estrutura, relagoes
discursivas e suas nuclearidades s6 é possivel com uma quantidade grande de dados de
treinamento, o que nao é o caso do Portugués, como serd mostrado posteriormente, na

descricao dos corpora disponiveis para essa tarefa.

Muitos dos atributos utilizados no treinamento dos modelos foram também utilizados
em trabalhos anteriores, como os atributos do nivel de organizagao textual (tamanho do
segmento em UBDs e tokens, distancias do segmento ao inicio ou fim da sentenca ou texto,
contagens de sentencas e paragrafos nos segmentos). N-gramas foram utilizados com o
intuito de capturar pistas além dos marcadores discursivos. Também foram utilizados
atributos provindos dos conjuntos de dominéancias como introduzido por Soricut & Marcu
(2003), no nivel intrassentencial. Cadeias lexicais foram utilizadas no nivel intersentencial.
Como atributos contextuais, foram utilizados os vetores de atributos anterior e posterior

e a raiz das arvores retoricas da direita e da esquerda, no nivel intersentencial.

No parsing intrassentencial, CODRA identificou as relagoes retéricas com medida-F de
0,798, na segao de teste do corpus RST-DT (Carlson et al, 2001). No nivel intersentencial,
CODRA obteve medida-F de 0,558.

Os trabalhos apresentados nesta subsecao serviram como base para a exploracao de
um diverso conjunto de atributos na tarefa de identificar as relagoes retoricas. A explo-
racao foi realizada seguindo abordagens supervisionadas de aprendizado, como base para

a exploracao semissupervisionada sem fim com grande quantidade de dados.
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3.1.2.3 Aprendizado semissupervisionado e nao supervisionado

Marcu & Echihabi (2002), diferentemente dos trabalhos anteriores, utilizaram uma me-
todologia nao supervisionada no aprendizado de algumas relagoes discursivas, a saber:
Contrast, Cause-Explanation-FEvidence, Elaboration e Condition.

A ideia principal desse trabalho foi aumentar o conjunto de treinamento com dados
anotados manualmente por meio de padroes lexicais. Inclusive, objetivou-se melhorar
a identificacao de relag¢oes (do rol mencionado) que nao fossem explicitamente indicadas
por marcadores discursivos. Como exemplo, os autores observaram que apenas 61 das 238
ocorréncias da relacao Contrast e 79 das 307 ocorréncias de Cause-FExplanation-FEvidence
eram indicadas por alguma pista lexical.

Foram utilizados dois grandes corpora do Inglés: um composto de mais de 41 milhoes
de sentengas sem nenhuma anotagao (chamado de Raw coérpus) e o corpus BLIPP, com
quase 2 milhoes de sentengas anotadas sintaticamente pelo parser de Charniak (Charniak,
2000). Esses dois corpora foram processados automaticamente para a extracao de pares
de sentencas que contivessem uma das pistas lexicais que indicassem uma das relacoes
consideradas. Além de pares de sentencas, dependendo da pista lexical que ocorresse no
meio de uma sentenga, a mesma era segmentada na pista lexical e extraida para uso na
etapa de treinamento dos classificadores. A pistas lexicais utilizadas neste trabalhos sao
apresentadas na Tabela 3.2, em que BOS e FOS indicam inicio da sentenga (begin of
sentence) e fim da sentenga (end of sentence), respectivamente.

Por exemplo, na ocorréncia da pista But no inicio de uma sentenga, essa sentenca e a
anterior sao extraidas e rotuladas como mantendo a relacao Contrast. Isso foi feito com
todas as pistas lexicais das quatro relacoes. Feita a extracao e, objetivando a identifi-
cagao de instancias implicitas dessas relagdes (sem a presenga da pista lexical), para o
treinamento dos classificadores, as pistas lexicais foram removidas.

Com as pistas lexicais removidas, o modelo de aprendizado utilizado foi o Naive Bayes,
partindo da hipdtese de que, a despeito dos marcadores discursivos, os pares de palavras
entre os segmentos fornecem informagoes para a deteccao da relagao retorica. Por exem-

plo, dois segmentos discursivos que tém, cada qual, as palavras bom e ruim, podem indicar
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Tabela 3.2: Pistas lexicais utilizadas por Marcu & Echihabi (2002) para obten-
cao automatica de instancias de treinamento para a criacao de classificadores.

Contrast (3.881.588 exemplos)

(BOS ... EOS) (BOS But ... EOS)

(BOS ... ) (but ... EOS)

(BOS ...) (although ... EOS)

(BOS Although ... ,) (... EOS)
Cause-Ezplanation- Evidence (889.946 exemplos)
(BOS ...) (because ... EOS)

(BOS Because ... ,) (... EOS)

(BOS ... EOS) (BOS Thus, ... EOS)
Condition (1.203.813 exemplos)

(BOSTIf ... ,) (... EOS)

(BOS If ...) (then ... EOS)

(BOS ...) (if ... EOS)

FElaboration (1.836.227 exemplos)

(BOS ... EOS) (BOS ... for example ... EOS)
(BOS ...) (which ...,)

a presenga da relagao Contrast. Assim, duas palavras w; e w; de segmentos a serem rela-
cionados podem indicar uma relagao rj. Define-se a probabilidade P(w;, w;|ry) utilizando

estimadores de maxima verossimilhanga (mazimum likelihood estimators).

Durante a avaliagao, a curva de aprendizado foi monitorada, de acordo com a quan-
tidade de dados utilizados para o treinamento. Verificou-se que, a partir de determinada
quantidade de dados, o desempenho do aprendizado nao melhorava significativamente.
Por exemplo, para as relagoes Contrast e Cause-Fxplanation-FEvidence, os classificadores
obtiveram desempenho de 0,871 com 2.000.000 instancias de treinamento e 0,873 quando

a quantidade foi aumentada para 4.771.534.

A aplicagdo dessa metodologia levou a uma melhoria significativa na identificagao
das relagoes retoéricas tratadas. Por exemplo, utilizando apenas as pistas textuais, é
possivel identificar 60 das 61 relagoes marcadas das 238 ocorréncias de Contrast. Com o
aprendizado automatico, foi possivel identificar mais 123 das relagoes nao marcadas pelas
pistas textuais. Isso fez com que a acuracia fosse de 0,26 para 0,77.

Sporleder & Lascarides (2008) utilizaram a metodologia empregada por Marcu &
Echihabi (2002) com o intuito de verificarem a plausibilidade da aplica¢do de instancias

marcadas por pistas lexicais na identificacao de instancias com relagoes implicitas.
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Diferentemente do trabalho que buscaram validar, os autores chegaram a conclusao de
que essa nao ¢ uma estratégia conveniente ao tratar relagoes com marcadores discursivos
ambiguos, ou seja, os exemplos com pistas textuais explicitas nao ambiguas podem nao

generalizar bem para instancias com ambiguidade em relacao a relacao discursiva.

Para que a estratégia utilizada por Marcu & Echihabi (2002) funcione, duas condigoes
devem ser satisfeitas. Primeiramente, além dos marcadores discursivos (pistas textuais),
um contexto linguistico entre os segmentos deve ser indicativo da relagao discursiva, de
forma que, retirando-se os marcadores discursivos, ainda sobrem pistas para a identifica-
cao da relagao retérica. Em segundo lugar, instancias com relacoes explicitas e implicitas
devem ser suficientemente similares para o bom comportamento dos classificadores trei-
nados com as instancias cujas pistas lexicais foram removidas. Um dos argumentos para
a duvida em relacao ao trabalho anterior é que os autores apenas reportam a cobertura
dos classificadores, nao indicando bem como os classificadores se comportam no conjunto

de teste.

Em Sporleder & Lascarides (2008), foram utilizadas outras 5 relagdes: Contrast, Re-
sult, Explanation, Summary e Continuation. Essas relagoes foram escolhidas dado que ha
marcadores discursivos nao ambiguos que as identificam e também héa casos em que nao

é necessaria a ocorréncia de marcadores para essas relacoes.

Para a rotulagao automéatica de novas instancias, foram utilizados 55 padroes lexicais
semelhantes aos utilizados por Marcu & Echihabi (2002). Foi utilizado o corpus BNC
(British National Corpus), que contém 100 milhoes de palavras, e outros dois corpora de

noticias jornalisticas, um com 350 milhoes de palavras e outro com 1,7 bilhoes de palavras.

Foram extraidos 8.495, 14.978, 16.718, 1.490.274 e 6.753.105 exemplos, respectiva-

mente, para as relagoes Continuation, Result, Summary, Explanation e Contrast.

O trabalho de Sporleder & Lascarides (2008) foi realizado sobre relagdes da SDRT,
que tem um conjunto diferente de relagoes. No entanto, os autores realizaram um ma-
peamento entre as defini¢oes das relagoes RST para as seméanticas dinamicas da SDRT
e obtiveram um conjunto de exemplos que trataram manualmente para a identificacao

das cinco relagoes (RST) citadas. O valor kappa da concordancia entre os anotadores foi
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0,592.

Para o treinamento dos classificadores, foram utilizadas duas técnicas, uma mais sim-
ples como no trabalho de Marcu & Echihabi (2002), o Naive Bayes, e uma mais complexa,
combinando regras de decisao com boosting. Na primeira técnica, tal como no trabalho
anterior, foram utilizadas as co-ocorréncias de palavras para a geracao de probabilida-
des. Para a segunda, foram utilizados 41 atributos provindos de um parsing superficial
dos segmentos textuais, agrupados em seis classes: i) atributos de posigao, ii) atributos
de tamanho, iii) lexicais, iv) etiquetas morfossintéaticas, v) atributos temporais e vi) de

€oesao.

Numa primeira avaliagao, as técnicas de aprendizado foram testadas em instancias
cujos marcadores sao nao ambiguos. Nessa avaliagao, os classificadores Naive Bayes ob-
tiveram medida-F de 0,407. Embora nao comparével, o resultado obtido por Marcu &
Echihabi (2002) foi 0,497, utilizando um conjunto de mais de 10 milhoes de exemplos. Com
a segunda técnica, combinando classificadores de regras de decisao, obtiveram medida-F

de 0,596.

Numa segunda avaliacao, os autores testaram ambas as técnicas em exemplos cujas
pistas textuais sao ausentes ou sao ambiguas. Nessa avaliacao a medida-F dos classifica-

dores Naive Bayes cai para 0,192 e das regras de decisao para 0,245.

Em outra avaliagao, foi utilizado apenas o corpus anotado manualmente (1.051 exem-
plos), com metade para treino e metade para teste. Nessa avaliacdo, os classificadores
Naive Bayes obtiveram 0,129 e as regras de decisao 0,337. Com esses resultados, verificou-
se que, utilizando uma técnica mais elaborada e dados anotados manualmente, levou-se a
um resultado melhor do que utilizando dados anotados automaticamente, indo de 0,245
para 0,337.

A conclusao a que chegaram os autores é que, quando modelos treinados com (mesmo
que muitos) dados anotados automaticamente, com o uso de marcadores nao ambiguos,
o aprendizado nao generaliza bem para dados cujos marcadores sao ambuiguos.

Numa abordagem similar as anteriores, Chiarcos (2012) desenvolveu uma metodologia

nao supervisionada de geracao de uma base de exemplos de segmentos correlacionados
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(chamada de Background Knowledge Base - BKB), com vistas & identificagao de relagoes
RST. A premissa do autor é que todo par de segmentos (ou eventos contidos nos seg-
mentos) tem uma preferéncia de rela¢ao discursiva, indicando um ranque e frequéncia das

relacoes para cada par de segmentos.

Para a criacao da BKB, o autor utiliza trés passos. Primeiramente, identifica os eventos
contidos nos segmentos e os marcadores discursivos que os ligam. Aqui, os eventos sao
considerados como os verbos principais dos segmentos. Em seguida, para cada par de
segmentos, cria uma tripla consistindo dos dois eventos (verbos principais) e o marcador
discursivo (chamado pelo autor de palavra de rela¢ao). Essa tripla ¢ adicionada & BKB
e, no caso de existir alguma ocorréncia da tripla, seu valor no ranque é aumentado. Por

fim, realizaram-se cortes nas triplas, pela aplicacao de testes de significancia e correlagao.

Foram utilizados dois corpora anotados sintaticamente, totalizando 2,8 bilhoes de
palavras. O autor conduziu a avalia¢ao considerando trés questoes: i) significancia, ii)

reproducibilidade e iii) interpretabilidade.

Para a primeira questao, a resposta ¢ imediata, visto que a aplicagao de testes esta-
tisticos é feita na criacao da BKB e a alta quantidade de triplas obtidas confirmam a
significancia da metodologia. Além disso, os corpora utilizados foram particionados para
verificacao da reproducibilidade, que foi confirmada, pois os resultados obtidos em uma
particao puderam ser reproduzidos na outra particao, indicando que tais triplas capturam

caracteristicas invariantes de contexto para a identificagao das relagoes.

Para a ultima questao, chegou-se a conclusao de que, para os trés marcadores dis-
cursivos explorados, dois indicam uma relagao de contraste (but, traduzido por "mas",
e however, traduzido por "contudo") e um indica relagdo temporal ou de causa (then,
traduzido por "entao"). Confirmou-se que as triplas com but e however estavam correla-
cionadas entre si e nao correlacionadas com as triplas marcadas por then, permitindo a

correta distingao entre as relagoes RST
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3.1.3 Mapa de abordagens e conclusoes

Na Figura 3.4, tem-se uma organizacao dos trabalhos citados neste capitulo, de acordo
com a abordagem utilizada pelos mesmos (uso de padroes lexicais e/ou aprendizado de
méquina). Na interse¢ao de Padroes Lexicais e Aprendizado de Mdquina, estao os trés
trabalhos que tratam da identificacao de relagoes retoricas com o uso de técnicas nao
supervisionadas e com o uso de grandes quantidades de dados.

Nesta pesquisa, também utilizou-se grande quantidade de dados nao rotulados com
vistas a melhorar o desempenho da identificagao automéatica das relacoes RST, mas com
o diferencial de que esse uso foi feito de forma incremental, seguindo a ideia (que seréa
apresentada no proximo capitulo) do aprendizado sem fim, verificando-se quais dados
contribuiram ou nao para a melhoria no aprendizado.

Ao invés do uso em sequéncia de padroes lexicais e aprendizado de méaquina, nessa
pesquisa utilizaram-se essas duas abordagens de forma simultanea e cooperativa no fra-
mework de aprendizado semissupervisionado sem fim, que também sera descrito mais a

frente nessa tese.

PADROES APRENDIZADO
Lexicals DE MAQUINA

ReiTTER (2003)
Soricut E Marcu (2003)

Marcu (1997, 2000) Marcu E EcHiHABI (2002) DUVERLE E PRENDINGER (2009)
ScHILDER (2002) SPORLEDER E LAscarIDES (2008) Sussa E D1 Eucenio (2009)
Parbo (2005) CHIARcos (2012) WELLNER ET AL. (2009)
Maziero ET AL. (2011) HERNAULT ET AL. (2010)
CuNHA ET AL. (2012) FENG E HIRsT (2012)

Joty ET AL. (2015)

Figura 3.4: Mapa das abordagens utilizadas no parsing discursivo.

Tanto para a geracao de padroes lexicais quanto para a criacao de classificadores de
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forma supervisionada, ha a necessidade de dados rotulados. Tais dados, quando gerados
de forma manual, sdo custosos de se obter. Desta forma, a presente pesquisa mostra
potencial na obtencao de bons resultados, buscando suprir a necessidade por mais dados
rotulados para um melhor aprendizado, num contexto mais amplo que os apresentados
por Marcu & Echihabi (2002), Sporleder & Lascarides (2008) e Chiarcos (2012), que
consideraram um contexto com poucas relagoes RST.

Condizente com a literatura, a identificacao das relagoes retéricas no nivel intersenten-
cial é ainda um grande desafio. Os atributos utilizados nos trabalhos capturam informa-
¢oes suficientes ao nivel intrassentencial. Para o nivel intersentencial, no entanto, tem-se
um aumento na subjetividade da tarefa, nao ficando claro como capturar as intencoes do
autor do texto no relacionamento de segmentos compostos por diversas sentencgas.

A seguir, sao apresentados os principais trabalhos de segmentacao discursiva conside-

rados nesta pesquisa.

3.2 Segmentacao discursiva

H4 diversos trabalhos de segmentacao discursiva para diversas linguas. Aqui, relatam-se
os principais para o Inglés (Soricut & Marcu (2003), Hernault et al (2010) e Joty et al
(2015)) e para o Portugués (Pardo (2005) e Maziero et al (2007)).

3.2.1 Soricut & Marcu (2003)

No trabalho (parser SPADE) de Soricut & Marcu (2003), a segmentacao discursiva é
realizada em dois passos: segmentacao sentencial e intrassentencial. Na segmentacgao in-
trassentencial, os autores utilizam um modelo estatistico que calcula a probabilidade de
se inserir uma quebra na sentenca para cada palavra. A segmentacao é feita com base
nas probabilidades calculadas, escolhendo quando inserir a quebra. Para realizar essa ta-
refa, as informagoes encontradas nas arvores sintéaticas lexicalizadas sao utilizadas. Essas
informagoes sao obtidas de forma semelhante aos conjuntos de dominéncia, utilizados na

identificagao das relagoes retoricas entre segmentos discursivos e discutidos mais a frente.
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Assim, dada uma sentenca s = pips...p;...p, com n palavras, o parser de Charniak
(Charniak, 2000) ¢é utilizado para obter a andlise sintatica AS da sentenga s. Posterior-
mente, regras canonicas de projegao de nucleos (head (Magerman, 1995)) sao utilizadas
para lexicalizar os noés internos da arvore sintatica. O modelo estatistico define uma
probabilidade P(g;|p;, AS) em que ¢; € {quebra,naoquebra} para cada palavra. Essa

probabilidade ¢ calculada com o uso da Equacao 3.7.

Ci(N, = Ny | N;)
Cz(Np — N’ri)

P(qi|pi, AS) = (3.7)

O numerador indica a contagem de N, — N,, | N, em que uma quebra | é inserida. O
denominador indica a quantidade de vezes em que esse padrao ocorre. Os valores IV, IV, e
N, sao nos da arvore sintatica, em que N, € a etiqueta sintéatica e a palavra flexionada de p,
N, ¢é a etiqueta e a palavra flexionada do irmao de p e N, é a etiqueta e palavra flexionada
do no superior que tenha como cabeca a palavra p. O segmentador discursivo insere uma
quebra quando P(g;|p;, AS) > 0,5. Os autores reportam uma medida-F de 0,831 quando
a andlise sintatica automatica é utilizada. Esse valor sobe para 0,847 quando a arvore
sintatica é criada manualmente. Uma arvore sintatica criada manualmente contém bem

menos erros que uma gerada automaticamente por algum parser.

3.2.2 Pardo (2005)

O parser DiZer realiza um processo simples de segmentacao, tanto sentencial quanto
intrassentencial. Para a identificagao das sentencas do texto, sao utilizadas pontuacoes
(como ponto final, ponto de exclamagao e ponto de interrogagao). Para evitar segmentar
ap6s uma abreviagao, o segmentador consulta uma lista de abreviagoes.

No caso da segmentagao intrassentencial, busca-se segmentar em oragoes e, para isso,
o segmentador busca marcadores textuais que indicam claramente uma relagao retérica
e sinais de pontuagao (como virgula e dois pontos, por exemplo). Dada a anotagao
morfossintatica do texto a ser segmentado, verifica-se se em todos os segmentos héa pelo

menos um verbo. Essa foi uma decisao de projeto que evita segmentos sem verbos, para
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garantir uma segmentagao automética mais consistente com o manual de segmentagao de
Carlson & Marcu (2001).

Com o uso da segmentagao sentencial, o segmentador obteve uma medida-F de 0,314;
j4 com o uso da segmentacao oracional, obteve medida-F de 0,568, quando avaliado em
textos do género cientifico, para o qual foi desenvolvido. Quando avaliado para textos

jornalisticos, o segmentador obteve medida-F de 0,513 na segmentagao oracional.

3.2.3 Hernault et al (2010)

Hernault et al (2010) utilizam as mesmas informagoes que Soricut & Marcu (2003) para
realizar a segmentacao (parser HILDA), mas consideram um contexto maior. Além das
informagoes de N,,, N,, e N, da palavra na posigao ¢, também consideram essas informagoes
da posicao 1—2 e i—1. Em vez de um modelo estatistico, os autores utilizam a técnica SVM
(Vapnik, 1995) com fungao de base radial como kernel para a criagdo de um classificador
binério que indica ou nao quebra apos cada palavra dentro de uma sentenga.

Utilizando o parser sintatico de Charniak (Charniak, 2000), o segmentador obteve uma
medida-F de 0,94, bem préxima da concordancia humana na tarefa, que é de 0,98. Os
autores mostraram o ganho de performance ao incluir mais contexto nos atributos. Com
o uso das informacoes léxico-sintéticas (N,, N, e N,) da posicéo ¢, a medida-F obtida
foi de 0,80. Acrescentando a posicao ¢ — 1, essa medida sobre para 0,92 e, considerando

também i — 2, o resultado foi 0,94.

3.2.4 Joty et al (2015)

Joty et al (2015) utilizam um classificador binario para identificar as quebras dentro de
uma sentenca (parser CODRA). O modelo que utilizam é o de Méaxima Entropia (Rat-
naparkhi, 1996), mais especificamente, eles criam um classificador de regressao logistica
com parametro 6, como na Equacao 3.8, em que se define a probabilidade de inserir uma
quebra ¢ apo6s a palavra p, representada pelo vetor de atributos x. Sao utilizadas as

distribuigoes Bernoulli a Sigmdide (logistica).
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P(q;|pi,0) = Bernoulli(q;|Sigmoide(0zx)) (3.8)

Como atributos da segmentagao, é utilizado o mesmo conjunto de informacoes utiliza-
das na segmentacao do parser SPADE. Além dessas informagdes, sao utilizadas informa-
¢oes provindas de um analisador sintatico superficial, que identifica sintagmas e etiquetas
morfossintaticas, tendo em vista que raramente um sintagma seja quebrado para formar
duas UBDs. Também foram utilizadas informagoes da organizacao textual, como posigao
relativa na sentenca e distancias em relacao ao inicio e ao fim da sentenca. Todos esses
atributos foram extraidos considerando o contexto de cada palavra p, para as posicoes 7,
1—1lev+ 1.

No corpus RST-DT (Carlson et al, 2001), os autores executaram os segmentadores
discursivos dos parsers SPADE, HILDA e o segmentador proposto (do parser CODRA),
e os respectivos resultados obtidos (medida-F) foram: 0,852, 0,741 e 0,901. Portanto, o
segmentador proposto é o estado da arte para a tarefa de segmentacao discursiva para
o Inglés, que conta com uma quantidade razoavel de informacoes discursivas anotadas

manualmente (Carlson et al, 2001).

3.3 Recursos e Ferramentas

Nesta secao, apresentam-se os principais recursos para o Portugués utilizados neste tra-
balho: os corpora disponiveis para extracao de conhecimento discursivo, a saber, o corpus
CSTNews (Cardoso et al, 2011a), o CorpusTCC (Pardo & Nunes, 2004), o Rhetalho
(Pardo & Seno, 2005), o Summ-It (Collovini et al, 2007) e a base de dados lexical TeP
2,0 - Thesaurus eletronico para o Portugués (Maziero et al, 2008). Apresentam-se, tam-
bém, diversas ferramentas relacionadas a anotacao dos corpora, extragao de atributos
e geracao de modelos, tais como RSTTool - Markup Tool for Rhetorical Structure The-
ory (O’Donnell, 2000), Weka - Waikato Environment for Knowledge Analysis (Witten &
Frank, 2005), o etiquetador morfossintatico MXPOST (Ratnaparkhi, 1996) e os parsers
sintaticos Palavras (Bick, 2000) e LX-Parser (Silva et al, 2010).
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Os corpora RST foram utilizados para entendimento da tarefa de analise discursiva,
para a geracao do segmentador discursivo e regras de identificacao de algumas relagoes
retoricas. Eles também sao utilizados para treinamento e teste dos classificadores que
identificam as relagoes retéricas e suas nuclearidades. Os outros recursos sao utilizado
na etapa de extracao de atributos para o aprendizado automatico. As ferramentas foram
utilizadas para extragao dos atributos (parser Palavras, LX-Parser, MXPOST, Lemati-
zador e Cadeias Lexicais), para a anotac¢ao dos corpora RST (RSTTool) e para a busca

dos textos na web (Crawler).

3.3.1 Recursos

A analise discursiva, conforme ja descrita, consiste em identificar as relacoes entre os
segmentos discursivos e construir uma estrutura arboérea com essas relagoes, mostrando
a coeréncia global de um texto. Um corpus anotado com a teoria RST permite entender
melhor as relagoes, assim como automatizar a tarefa por meio da criagao de modelos de

aprendizado, tais como classificadores e regras manualmente criadas.

3.3.1.1 CSTNews

Cardoso et al (2011a) compilaram um corpus chamado de CSTNews. O corpus é com-
posto, conforme a Tabela 3.3, por 140 documentos, totalizando 2088 sentencas com 5216
relacoes RST. A anotacao RST foi feita por um grupo de pesquisadores do NILC? seguindo
um manual de anotacao criado para a tarefa. Antes da anotacao dos textos do corpus,
uma etapa de treinamento foi realizada e, periodicamente, a concordancia na tarefa foi

mensurada (Tabela 3.4).

Tabela 3.3: Estatisticas do corpus CSTNews

Total de documentos 140
Total de sentencas 2088
Total de palavras 47240
Total de relagoes retoéricas 5216

http:/ /www.nilc.icmc.usp.br/ - Nicleo Interinstitucional de Linguistica Computacional
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As relagoes presentes no corpus e suas frequéncias sao mostradas no grafico da Figura
3.5. O desbalanceamento das relagoes é perceptivel e é uma questao importante a ser
considerada, principalmente na criagao dos modelos para identificagao automética dessas
relacoes. Por exemplo, a relacao Flaboration tem mais de 1500 instancias, enquanto que
outras relagoes tém menos de 10 exemplos, como Otherwise e Solutionhood. Quanto
menos exemplos, menos valores de atributos se podem extrair sobre a relacao com baixa

frequéncia a fim de generalizar os modelos para outras ocorréncias da relagao.

Summary
Otherwise
Solutionhood
Joint
Enablement
Motivation
Evaluation
Conclusion
Antithesis
Means
Background
Interpretation
Restatement
Condition
Comparison
Volitional-Cause

Volitional-Result

Relacoes

Contrast
Evidence
Non-Volitional Cause
Justify
Concession
Sequence
Non-Volitional Result
Purpose
Explanation
Circumstance
Same-Unit
Parenthetical
Attribution
List
Elaboration

0 400 800 1200 1600

Frequéncia

Figura 3.5: Frequéncia das relagoes retoricas no corpus CSTNews

Observando a concordéancia obtida nessa anotagao (Tabela 3.4), indicando certa sis-
tematizacao da tarefa, conclui-se ser possivel automatizar a analise discursiva com certo
nivel de desempenho, pois os resultados da anota¢ao (medidos em precisao, cobertura e
medida-F entre os anotadores) estdo semelhantes aos da literatura, como em Soricut &
Marcu (2003), em que os anotadores obtiveram em torno de 0,70 de concordéancia. Por

exemplo, a identificacdo de segmentos simples tem concordancia acima dos 0,90. Esse
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valor fica mais baixo para a etapa de identificacao de relagoes RST, 0,66, tendo em vista
a subjetividade da tarefa. O corpus CSTNews estd publicamente disponivel e conta com
diversas outras camadas de anotac¢do, como anotacao discursiva multi-documento (Ra-
dev, 2000), aspectos textuais e desambiguagao de sentido verbal e de substantivos. O
coOrpus também conta com diversos sumarios extrativos e abstrativos, tanto mono quanto

multi-documento.

Tabela 3.4: Concordancia da anotacao RST no CSTNews

Critério de avaliacao Precisao Cobertura Medida-F
UBDs 0,91 0,91 0,91
spans 0,78 0,78 0,78
Nuclearidade 0,78 0,78 0,78
Relagoes 0,66 0,66 0,66

3.3.1.2 Rhetalho

O Rethalho (Pardo & Seno, 2005) ¢ um corpus composto por 50 textos distribuidos
conforme a Tabela 3.5. Sao 30 textos do género cientifico e 20 do género jornalistico, sendo
esses tltimos provindos do jornal online Folha de Sao Paulo. A anotagao foi realizada por

dois anotadores e nao é relatada concordancia entre os mesmos.

Tabela 3.5: Estatisticas do cérpus Rhetalho

Total de documentos 50
Total de sentencas 168
Total de palavras 3903
Total de relagoes retoéricas 330

A Figura 3.6 apresenta as frequéncias das relagoes no corpus Rhetalho. Elaboration,
novamente, é a relacao mais frequente, junto a rela¢coes multinucleares como List, Same-

unit e Sequence.
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Figura 3.6: Frequéncia das relagoes retdricas no cérpus Rhetalho

3.3.1.3 Summ-it

O corpus Summ-it (Collovini et al, 2007) foi compilado e anotado, tendo 50 textos do
género jornalistico da secao Ciéncia, do jornal online Folha de Sao Paulo. Embora tenha

o mesmo nimero de textos do corpus Rhetalho, contém quase cinco vezes mais sentengas.

Tabela 3.6: Estatisticas do céorpus Summ-it

Total de documentos 50
Total de sentencas 788
Total de palavras 16704
Total de relagoes retéricas 1677

A Figura 3.7 apresenta a frequéncia das relagoes RST no corpus. Tal como nos corpora
anteriores, o desbalanceamento é bem notorio. As relagoes Elaboration, Attribution, Same-
unit e Parenthetical sdo as mais frequentes, como no corpus CSTNews. E interessante
notar que as relagoes Volitional-Cause e Comparison no Summ-it estao entre as menos

frequentes (2 e 7, respectivamente), enquanto que, no CSTNews, essas relagoes tiveram
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frequéncia maior (61 e 47, respectivamente).
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Figura 3.7: Frequéncia das relagoes retdricas no cérpus Summ-it

Também nao sao relatados resultados de concordancia para a anotacao do coérpus

Summ-it.

3.3.1.4 CorpusTCC

O corpus CorpusTCC (Pardo & Nunes, 2004) é composto por 100 textos do género cien-

tifico e dominio da computagao. Sao textos das segdes de introdugao de qualificagoes e

dissertagoes de mestrado.

A Tabela 3.7 sumariza as estatisticas do corpus. Embora tenha menos textos que o

CSTNews, tem maior ntmero de palavras, tendo em vista que cada documento (se¢ao de

introdugao de documentos cientificos) é maior que um texto jornalistico.

Como o corpus foi anotado por apenas um especialista, nao ha relato de concordancia

na anotagao. Na Figura 3.8 apresentam-se as frequéncias de cada relagao RST do corpus.
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Tabela 3.7: Estatisticas do céorpus CorpusTCC

Total de documentos 100
Total de sentencas 1350
Total de palavras 53000
Total de relagoes retéricas 1677
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Figura 3.8: Frequéncia das relagoes retoricas no céorpus CorpusTCC

3.3.1.5 Thesaurus para o Portugués

Outro recurso, do nivel léxico e seméantico, que foi utilizado nesta pesquisa é a base de da-
dos lexical TeP 2,0 (Maziero et al, 2008). Atualmente, a base contém apenas substantivos,
verbos, adjetivos e advérbios interligados pelas relagcoes de sinonimia e antonimia. Vale
ressaltar que as unidades lexicais (palavras) estao agrupadas pela relagdo de sinonimia,
formando os synsets. A relagao de antonimia, no entanto, ocorre entre os synsets e nao

entre palavras. A Tabela 3.8 apresenta algumas estatisticas da base.

Considere a palavra "semelhante". Uma busca no TeP retornaré os seguintes synsets:
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Tabela 3.8: Estatisticas do TeP2 - Thesaurus para o Portugués do Brasil

Palavras 44678
Conjunto de sinénimos (synsets) 19888
Relagoes de antonimia entre synsets 4276

1) semelhante, afim, analogo, aparente, assemelhado, comparével, conforme, congénere,

convizinho, idéntico, mesmo, paralelo, parecente, parecido, simile
2) semelhante, similar
3) semelhante, igual, par, parceiro, parelho

4) semelhante, proximo

Sendo que os synsets 1 a 3 sao da categoria dos adjetivos, e o 4, dos substantivos.
Além dessas informagoes, o TeP também indica, para o synset 1, o seguinte conjunto de

antonimos:
1) absemilhante, dessemelhante, diferente, dispar, dissemelhante, dissimil

Esse tipo de informagao seméantica é 1til para a identificacao de palavras diferentes
com significados préximos, assim como a ocorréncia de palavras de sentidos opostos no

texto.

3.3.1.6 Listas de Palavras

Tanto durante a segmentacao discursiva quanto durante a identificacao das relacoes re-
toricas, com o uso de regras, foi utilizada uma lista de verbos de atribuicao. Essa lista é
muito util na identificacao da relacao Attribution. Assim, como sera detalhado no Capi-
tulo 5, o texto é segmentado quando um verbo de atribuigao é encontrado e esse mesmo
verbo é utilizado como uma pista para a identificacao da relacao Attribution.

Para a identificacao do tipo de conjuncao presente no inicio ou fim de cada segmento
discursivo, foi utilizada uma lista de conjuncgoes, dado que o parser sintatico apenas

faz a identificacao da conjunc¢ao coordenativa e subordinativa, nao as distinguindo entre
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aditiva, adversativa, alternativa, conclusiva, explicativa, causal, comparativa, concessiva,
condicional, conformativa, consecutiva, final, proporcional e temporal.

Também foi utilizada uma lista de marcadores discursivos, dado que muitas relagoes
discursivas sao explicitamente marcadas por essas pistas. O Apéndice B apresenta as

listas de palavras utilizadas.

3.3.2 Ferramentas

Diversas ferramentas estao relacionadas a analise discursiva, tteis as etapas de anotacao
de corpus (RSTTool - O’Donnell (2000)), extragao de atributos (Palavras - Bick (2000),
LX-Parser - Silva et al (2010) e MXPOST - Ratnaparkhi (1996)), geracao de modelos de
aprendizado automatico (Weka - Witten & Frank (2005)) e avalia¢do da analise discursiva

instanciada em um parser (RSTEval - Maziero & Pardo (2009)).

3.3.2.1 RSTTool

Para anotacao dos corpora citados, com analise RST, foi utilizada a ferramenta RSTTool
(O’Donnell, 2000). Nessa ferramenta, todo o processo de analise discursiva é executado
manualmente, por meio de uma interface grafica. Na Figura 3.9, tem-se a anotagao RST

do texto apresentado na Introducao, com o uso da ferramenta.

3.3.2.2 Parser Palavras

Como evidenciado por diversos trabalhos anteriores (Soricut & Marcu (2003); Sagae
(2009), dentre outros), a informagao sintatica é muito informativa para a realizacao da
analise discursiva, tanto para a identificagao das relagoes, quanto para a segmentagao.
Para o Portugués, tem-se o parser sintatico Palavras (Bick, 2000). O autor reporta um
desempenho médio de mais de 0,98 na analise sintatica. Embora o desempenho seja alto,
na pratica diversos erros tém sido relatados. A analise é apresentada em formato arbéreo
e, para cada palavra, sao apresentadas as seguintes informacoes: lema, morfossintaxe,

sintaxe e classe semantica (para algumas palavras).
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File Structurer Options Help
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Figura 3.9: Ferrramenta de anotacgao RSTTool - (O’Donnell, 2000)

Como exemplo de analise sintatica, considere a arvore obtida pelo Palavras na Figura
3.10.

O mesmo texto do exemplo, em formato textual no formato XML, é exibido a seguir.

<s id="s1" ref="1" source="Running text" forest="1" text="Henrique ~~e9 um aluno
muito dedicado.">

<graph root="s1_500">

<terminals>

<t id="s1_1" word="Henrique" lemma="Henrique" pos="prop" morph="M S" extra="hum *"/>

<t id="s1_2" word="""e9" lemma="ser" pos="v-fin" morph="PR 3S IND VFIN" extra="fmc vK mv"/>

<t id="s1_3" word="um" lemma="um" pos="art" morph="M S" extra="--"/>
<t id="s1_4" word="aluno" lemma="aluno" pos="n" morph="M S" sem="Hprof" extra="--"/>
<t id="s1_5" word="muito" lemma="muito" pos="adv" morph="--" extra="quant"/>

<t id="s1_6" word="dedicado" lemma="dedicado" pos="adj" morph="M S" extra="jh np-close"/>
<t id="s1_7" word="." lemma="--" pos="pu" morph="--" extra="--"/>

</terminals>
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<nonterminals>
<nt id="s1_500" cat="s">
<edge label="STA" idref="s1_501"/>
</nt>
<nt id="s1_501" cat="fcl">
<edge label="S8" idref="s1_1"/>
<edge label="P" idref="s1_2"/>
<edge label="Cs" idref="s1_502"/>
<edge label="PU" idref="s1_7"/>
</nt>
<nt id="s1_502" cat="np">
<edge label="DN" idref="s1_3"/>
<edge label="H" idref="s1_4"/>
<edge label="DN" idref="s1_503"/>
</nt>
<nt id="s1_503" cat="adjp">
<edge label="DA" idref="s1_5"/>
<edge label="H" idref="s1_6"/>
</nt>
</nonterminals>
</graph>

</s>

Nos noés "terminals", podem-se recuperar as informacoes de lema, part-of-speech - pos,
morfologia e seméntica (campo extra). Pelos nés "nonterminals", pode-se construir a

arvore sintatica.

3.3.2.3 LX-Parser

O parser LX-Parser (Silva et al, 2010) também realiza a andlise sintéatica do texto em
Portugués, mas a apresentacao da arvore sintatica segue gramatica similar aos parsers
utilizados pelos trabalhos para o Inglés, como o parser de Charniak (Charniak, 2000).

O LX-Parser utiliza o parser de Standford (Klein & Manning, 2003) treinado para o
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UTT

cl
S P Cs
prop v d
Henrique & D H D
pron n adjp
um aluno D H
adv adj

muito dedicado

Figura 3.10: Exemplo de analise sintatica pelo Palavras

Portugués, com o uso do Treebank CINTIL (Branco & Costa, 2008), no qual obteve
medida-F de 0,88.

Como exemplo de analise sintatica, considere a arvore obtida pelo LX-Parser na Figura

3.11.

T —
4 _______———_
S PNT
NP VP
N NP
— N
] —
Henrgue & AR '
|
— ",
urm M AP
%,
N
aluno  ADY W

muite dedicado

Figura 3.11: Exemplo de anilise sintatica pelo LX-Parser
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3.3.2.4 MXPOST

Para extracao de conhecimento morfossintatico, utiliza-se o etiquetador MXPOST (Rat-
naparkhi, 1996), treinado para o Portugués do Brasil (Aires et al, 2000). Esse etiquetador
realiza uma analise morfossintatica dos textos, apresentando as classes gramaticais das
palavras com uma precisao de mais de 0,96.

O texto: "Henrique é um aluno muito dedicado.", apos etiquetado pelo MXPOST,
tem cada uma das suas palavras marcadas: Henrique_ N é VERB um__ ART aluno_ N

muito_ ADV dedicado_ ADJ . .

3.3.2.5 Weka

O Weka (Witten & Frank, 2005) é um ambiente util & experimenta¢do em aprendizado
de maquina por conter diversos algoritmos ja implementados e ferramentas de pré e pos-
processamento dos dados. Diversos algoritmos de aprendizado podem ser testados, ajus-
tados e avaliados, facilitando a escolha dos melhores atributos e técnicas para a geragao
de classificadores.

Nesta pesquisa, a interface grafica da Figura 3.12 foi utilizada apenas para alguns
testes iniciais. Durante o desenvolvimento, o Weka foi utilizado por chamadas em linha

de comando.

3.3.2.6 Lematizador

Um lematizador foi desenvolvido durante essa pesquisa de doutorado com o uso do MX-
POST e a base lexical do UNITEX-BR (Muniz, 2004). O processo é simples e pode ser
descrito nos passos do Algoritmo 1.

O texto, inicialmente, é tokenizado, como uma etapa de pré-processamento & etique-
tagem morfossintéatica, que é realizada pelo MX-POST. Feita a etiquetagem, para cada
palavra do texto, utiliza-se a etiqueta fornecida para buscar na base do UNITEX uma
palavra equivalente, isto é, com mesma flexao e etiqueta morfossintatica. Caso uma equi-
valéncia nao seja encontrada, como no caso de nomes proprios, a palavra original é retor-

nada. Para realizar o mapeamento entre as palavras etiquetadas e o UNITEX, uma API
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@ @ Weka Explorer
Preprocess Cluster  Associate  Select attributes  Visualize
Classifier

Choose  J48 -C 025 -M 2

Test options Classifier output

| | n7<=1: list (4.0/1.0)
| | n7 > 1: evidence_justif
cp > 0: list (5.0)

Use training set | | |
[
Supplied test set Seree [
| | bateu > @: sequence (2.0)
© Cross-validation Folds 10 | advp > @: sequence (2.0)
0
Percentage split % 66 Tomm§7><= 1
| | n32 <= 0: cause_result (4.0/1.0)
|

More options...

i
|
|
|
|
|
|
|
| | n32 > 0@: elaboration (2.0)
I

n7 > 1: list (3.0/1.0)

I
[
I
[
[
[
I
I
I
S
[ as >
(Nom) class U | | adversativa <= 0: background_circumstance (2.0/1.0)
| | adversativa > @
Start Stop | | | nle <= 0.576923: sequence (2.0/1.0)
| | | nl@ > 0.576923: antithesis_concession_contrast (13.
Result list (right-click for options) | para>20
| soma <2 @
I | | cp<=20
| | | |  nd4 <=27
| | | | |  n22 <= 2: attribution (2.0)
| | | | | n22 > 2: enablement_motivation_purpose (59.0/3.
| | | | n4 > 27: cause_result (2.0/1.0)
| | | cp > 0: attribution (2.0/1.0)
| | comma > @
| | | n34 <= 0.029412: list (2.0/1.0)
Status
Building model for fold 1... Log %\ x1

Figura 3.12: Interface do Weka, para treinamento de classificadores.

Algoritmo 1: Algoritmo do lematizador
Entrada: texto a ser lematizado
Saida: textoLematizado

textoT okenizado = tokenizar(texto)
textoEtiquetado = etiquetar(textoT okenizado)

para token in textoEtiquetado faga
se mapear(etiquetal oken, token) a (etiquetaTokenUNITEX, tokenUNITEX )

entao
| adicionar lemaUNITEX a textoLematizado

fim

senao
| adicionar token a textoLematizado

fim

(Application Programming Interface) disponibilizada na péagina do projeto UNITEX-BR
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é utilizada3.

3.3.2.7 Cadeias Lexicais

Morris & Hirst (1991) introduziram o conceito de cadeias lexicais e as exploraram na
identificagao da estrutura discursiva de um texto. Uma cadeia lexical é, em esséncia,
uma sequéncia de palavras do texto que mantém, entre si, alguma relacao, geralmente,
semantica. Essa ideia foi explorada nesta pesquisa e, como nao se tem conhecimento de
uma ferramenta que identifique cadeias lexicais para o Portugués, um identificador de
cadeias lexicais foi desenvolvido e é esquematizado no Algoritmo 2.

No Algoritmo 2, para a fungao desambiguadorSentidos, foi utilizado o desambiguador
de sentidos desenvolvido por Nobrega & Pardo (2014), que faz a indexagao dos sentidos
desambiguados na WordNet (Fellbaum, 1998). Para isso, é realizada a tradugao de cada
palavra e utilizada a traducao mais frequente. Tendo a indexacao com a WordNet, é
utilizado o NLTK - Natural Language ToolKit (Garrette & Klein, 2009) para obter os
sinénimos e hiperénimos (com os quais se obtém os hipoénimos e irmaos na WordNet).
Sao utilizados os substantivos do texto e, para escolher a melhor cadeia lexical para um
substantivo, sao utilizadas cinco medidas e, para cada medida, é atribuido um valor de

similaridade, a saber:

1) identidade (1),

2) sinonimia (0,8),

3) hiperonimia (0,5),

4) hiponimia (0,5) e

5) se os substantivos sao irmaos (0,3)

Assim, para cada substantivo do texto, é escolhida a cadeia lexical com a qual o

substantivo tem maior similaridade com as palavras ja presentes na cadeia. No caso de

3http://www.nilc.icmc.usp.br /nilc/projects /unitex-pb /web /
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Algoritmo 2: Algoritmo para identificar cadeias lexicais

Entrada: texto a ser processado
Saida: cadeiasLexicais do texto

textoDesambiguado = desambiguadorSentidos(texto)
listaSubstantivos = obterSubstantivos(textoDesambiguado)
para substantivo; em listaSubstantivos faga
identidades; = buscaldenticos(substantivo;)
sinonimos; = buscaSinonimosWordNet(substantivo;)
hiperonimos; = buscaHiperonimosWordNet (substantivo;)
fim
cadeiasLexicais — substantivop
j=2
para substantivo; em listaSubstantivos faga
masiorSimilaridade = 0
indice M ator Similaridade = null
para cadetaLexical; in cadeiasLexicais faca
similaridade; = identidade(cadeiaLexical; e substantivo;) +
sinonimia(cadeiaLexical; e substantivoj) + hiperonimia(cadeiaLexical; e
substantivoj) + hiponimia(cadeiaLexical; e substantivo;) +
irmaos(cadeiaLexical; e substantivoy)
se matorSimilaridade < similaridade; entao
maiorSimilaridade = similaridade

indice M aior Similaridade = i
fim

fim

se indice M aior Similaridade ndo for null entao
| cadeiasLexicaisindiceMaiorSimilaridade Y€CEDE substantivo;

fim

senao
| criar nova posicao em cadeiasLexicais e adicionar substantivo;

fim

fim

um substantivo nao ter similaridade com quaisquer das cadeias lexicais entao existentes
para o texto, uma nova é criada com o respectivo substantivo.

Como exemplo, considere o texto segmentado, a seguir:

1) Ao menos 17 pessoas morreram apds a queda de um avido de passageiros na Repiblica

Democratica do Congo.
2) Segundo uma porta-voz da ONU,

3) o aviao, de fabricagao russa, estava tentando aterrissar no aeroporto de Bukavu em
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meio a uma tempestade.
4) A aeronave se chocou com uma montanha

5) e caiu, em chamas, sobre uma floresta a 15 quilémetros de distancia da pista do

aeroporto.

As cadeias lexicais extraidas estao numeradas, a seguir. Os niimeros subscritos indicam

a qual segmento pertence o substantivo.

1) pessoas;, passageiros;
2) queda;

3) avido;, avidos, aeronave,
4) porta-vozy

5) fabricacaos

6) aeroportos, aeroportos
7) tempestades

8) montanhay

9) chamass

10) florestas

11) quilémetros;

12) distéancias

13) pistas

A cadeia lexical 6 indica que os segmentos 3 e 5 tratam sobre um mesmo conceito
(aeroporto). A cadeia lexical 3, informa que os segmentos 1, 3 e 4 falam sobre um avido,

que também foi referenciado como aeronave.
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Essa metodologia de identificagao de cadeias lexicais nao foi avaliado dada a auséncia
de um coérpus anotado com esse tipo de informacao. Os pesos para cada similaridade
listada anteriormente foi definido seguindo a ideia de que a similaridade seméantica ¢é

maior da identidade até a hiponimia.

3.3.2.8 RSTEval

Para avaliagao de um parser discursivo, a ferramenta RSTEval (Maziero & Pardo, 2009)
permite a comparacao de duas estruturas discursivas em termos de precisao e cobertura.

Sao quantificados trés aspectos da anélise discursiva:

i identificacao dos segmentos discursivos,

ii identificacao das relagoes retoéricas e

iii nuclearidade dos segmentos.

Precisao (Equagao 3.9) indicara, de todas as relagoes (ou segmentos ou nuclearidades),
qual a porcentagem corretamente identificada, sendo consideradas corretas as relagoes que

também foram feitas na anotacao manual.

relacoes_corretamente_identi ficadas

precisao = (3.9)

todas_relacoes_identi ficadas_automaticamente

A medida cobertura (Equagao 3.10) indicara, de todas as relagoes (manuais) na ano-

tagao do corpus, qual a porcentagem que foi corretamente identificada automaticamente.

relacoes_corretamente_identi ficadas

(3.10)

cobertura = - —
todas_relacoes_identi ficadas_manualmente

3.3.2.9 Crawler

Tendo em vista a necessidade de grande quantidade de dados para a realizacao do apren-
dizado semissupervisionado sem fim, jornais online web foram utilizados para obtencao

de textos. A forma de obter os textos é pelo uso de um web crawler. Um web crawler
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é um programa que obtém, de forma automética, paginas da web e realiza o seu down-
load. Uma questao importante no desenvolvimento de um web crawler é decidir quais
péaginas devem ser obtidas, considerando o género e dominio textual com o qual se vai
trabalhar, nesse caso o web crawler é chamado preferencial. Quando um crawler obtém

indiscriminadamente as paginas da web, é chamado de crawler universal (Liu, 2011).

Um crawler foi desenvolvido com o uso de algumas ferramentas ja desenvolvidas e des-
critas no Algoritmo 3. O esfor¢o para adequagao de algum web crawler ja desenvolvido
justificou a criacao de um crawler simplificado que atendeu bem as necessidades desse pro-
jeto de pesquisa, a saber, noticias do dominio jornalistico, em Portugués e com filtragem

do contetido contendo apenas o texto principal da noticia jornalistica.

Algoritmo 3: Algoritmo do web crawler
Entrada: Lists toVisitU RL and visitedU RL

Saida: Repositorio crescente de textos

repita
para link em toVisitURL faga

se link nao estd em visitedU RL entao
obter page indicada por link com JSpider

se page esta em Portugués com uso de guessLanguage entao
obter todos os links presentes em page com JSpider e armazenar em

nextLinks
extrair texto principal de page com NCleaner
gravar texto principal no repositoério de textos

armazenar link em visitedU RL
fim

fim
fim

substituir contetido de toVisitU RL por nextLinks
até 1=1;

Para obter a pagina indicada por link, assim como os links presentes na pagina, foi
utilizado o JSpider?. Para verificar se a pagina esta em Portugués, uma biblioteca para a
linguagem Python, Guess-Language®, foi utilizada. Para extrair apenas o texto principal

da pégina obtida, foi utilizado o NCleaner (Evert, 2008), treinado para o Portugués com

“http:/ /j-spider.sourceforge.net
Shttps://pypi.python.org/pypi/guess-language
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péaginas dos seguintes jornais online: Estadao®, Folha de Sao Paulo”, Terra®, G1°, BBC,
Exame'!, Noticias ao Minuto'?, Epoca Negocios™, iG, R7'%, SBT'®, Zero Hora!”, Diério
de SP'8, Diario de Pernambuco'?, Jornal do Brasil?®, O Povo?!, O Globo?? e Jornal a
Cidade?®. O modelo treinado do NCleaner est4 disponivel na pagina do Projeto Sucinto??.

Essa mesma lista de jornais online serviu como lista inicial (toVisitURL) ao web

crawler.

Shttp:/ /www.estadao.com.br

"http:/ /www.folha.uol.com.br
8http://www.terra.com.br

9http:/ /www.gl.globo.com

Ohttp: //www.bbc.co.uk/portuguese
Hhttp://exame.abril.com.br

2http: / /www.noticiasaominuto.com
13http: / /epocanegocios.globo.com
Yhttp: / /www.ig.com.br

Bhttp: //www.r7.com

http:/ /www.sbt.com.br/jornalismo/
1"http://zh.clicrbs.com.br /rs/

8http: //diariosp.com.br
Yhttp://www.diariodepernambuco.com.br
20http: //www.jb.com.br/capa/

2http: / /www.opovo.com.br
22http://oglobo.globo.com
Bhttp://www.jornalacidade.com.br
24http://conteudo.icme.usp.br /pessoas/taspardo/sucinto /resources.html



Nocoes Basicas de Aprendizado de Maquina

O AM (aprendizado automatico) desempenha papel fundamental na automacao da analise
discursiva e outras tarefas complexas. A escolha dos atributos a serem utilizados é um
dos principais passos para o éxito no AM. Dados valores para um conjunto de atributos,
os algoritmos de aprendizado de méaquina visam identificar rétulos, ou classes, como as
relacoes retoricas. Para isso, necessitam de conhecimento previamente classificado, ou

rotulado, para a geracao de modelos que codifiquem o aprendizado.

Geralmente, o conhecimento é obtido por meio de especialistas do dominio da tarefa.
Por exemplo, o corpus CSTNews (Cardoso et al, 2011a) foi anotado por especialistas em
RST e serve como base para a codificacao do aprendizado da analise discursiva automatica.
Esse processo de geracao de conhecimento por especialistas é muito custoso e, para se
obter bons resultados, é necessario que se tenham muitos dados anotados. Vale salientar
que a capacidade de aprendizado é considerada como essencial para que um problema
seja tratado de forma inteligente. E nessa concepcao que o aprendizado automético se

relaciona com a area de IA (inteligéncia artificial (Faceli et al, 2011)).

Mitchel (1997) define o aprendizado automéatico como a capacidade de melhorar o
desempenho na realizacao de alguma tarefa por meio da experiéncia. Assim, o aprendizado
automatico analisa exemplos da tarefa que se deseja executar, extraindo conhecimento
pratico para melhorar seu desempenho na realizacao posterior da tarefa, mas com dados

ainda nao vistos.

A fim de exemplificar como uma tarefa pode ser tratada com técnicas de AM, considere

75
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os passos ilustrados na Figura 4.1. Inicialmente, deve-se entender bem o fenémeno que
se deseja tratar, definindo o que se deseja realizar por meio de um algoritmo de AM. Na
analise discursiva automatica, por exemplo, deseja-se identificar a relagao retérica que

ocorre entre dois segmentos textuais de acordo com o intento do autor do texto.

FENOMENO DADOS DE TREINAMENTO ATRIBUTOS E ROTULOS
ENTENDER O PROBLEMA A SER TRATADO DEFINIR AS INSTANCIAS DO PROBLEMA PARA APRENDER CARACTERISTICAS DAS INSTANCIAS DE TREINAMENTO
AVALIACAO MODELOS
VERIFICAR O DESEMPENHO DO MODELO GERADO GERAR MODELOS QUE CODIFIQUEM O APRENDIZADO

Figura 4.1: Etapas simplificadas para o uso do AM no tratamento de um pro-
blema.

Posteriormente, devem-se reunir dados que sirvam como exemplos da tarefa. Para
a identificacao das relacoes retoricas, os dados de treinamento serao pares de segmen-
tos textuais rotulados manualmente com as relagoes retéricas. Com o entendimento do
fendmeno a ser tratado e tendo os dados de treinamento disponiveis, deve-se pensar em
quais caracteristicas (atributos) serdo utilizadas pelas técnicas de AM para resolver o pro-
blema. No caso da identificacao das relagoes entre segmentos textuais, as caracteristicas
poderiam ser, por exemplo, a presen¢a de marcadores discursivos, os tipos de oragoes, e
similaridades seméanticas entre os segmentos, dentre outros (Taboada & Das, 2013).

Essas caracteristicas, ou atributos, constituem ponto chave na aplicagao do apren-
dizado automatico. Para que se obtenha sucesso nessa abordagem, ¢é necessério que se
entenda o problema e se escolham os melhores atributos que possam distinguir entre as
classes do problema. As classes do problema s@o os rotulos (relagoes discursivas) que se
objetivam serem identificados pelo modelo.

Definidos os atributos, aplicam-se as técnicas de AM sobre os valores desses atributos
extraidos dos dados de treinamento. Essas técnicas geram modelos que sao baseados nos
valores de atributos dos exemplos de treinamento, extraindo e codificando o conhecimento
de como resolver a tarefa em questao.

Como o aprendizado automatico é a capacidade de melhorar o desempenho na reali-

zagao de alguma tarefa por meio da experiéncia, uma avaliacao dos modelos gerados deve
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ser feita. Para uma mesma tarefa, diversas técnicas e conjuntos de atributos podem ser
utilizados e a avaliagao permitira escolher e aprimorar o melhor modelo do aprendizado
realizado.

Os passos, definidos acima, sao seguidos na maior parte das abordagens de aprendizado
automatico, todavia, ha outras abordagens ou paradigmas que diferem, principalmente,
na obtengao e uso dos dados de treinamento (rotulados ou nao) e na defini¢ao das classes

do problema tratado. Essas abordagens, ou paradigmas, sao apresentados a seguir.

4.1 Paradigmas de aprendizado automatico

Considere o exemplo abaixo, em que uma sentenga esté segmentada em dois segmentos
(UBDs), indicados pelos colchetes, e a resposta esperada (classe) consiste em uma relagao
RST (Concession) e a ordem da nuclearidade (SN indica que a primeira UBD é Satélite
e a segunda é Nucleo):

Instancia: [Mesmo estando muito doente/ [nao faltou a aula/

Resposta esperada: Concession - SN

Um exemplo rotulado consiste em uma instancia do problema e o valor de resposta
esperado, fornecido por um especialista do dominio. No caso da analise discursiva, o
exemplo anterior é rotulado. Um exemplo nao rotulado consiste apenas dos dados sem a
resposta esperada (classe), por exemplo, apenas os segmentos textuais, sem a rela¢ao e
nuclearidade dos segmentos.

Conforme simplificadamente ilustrado na Figura 4.2 (inferida de Faceli et al (2011)),

os paradigmas de aprendizado podem ser:
(i) supervisionados;
(ii) ndo supervisionados e;

(iii) semissupervisionados.

Vale salientar que o paradigma semissupervisionado é uma forma de tratar o aprendi-

zado supervisionado ou nao supervisionado (Abney, 2007). No paradigma supervisionado,
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utilizam-se apenas dados rotulados e se objetiva a identificacao das classes do problema.
No nao supervisionado, utilizam-se dados nao rotulados e o modelo gerado busca identifi-
car agrupamentos das instancias de treinamento. Ja no paradigma semissupervisionado,
tanto a supervisao quanto a nao supervisao sao modificadas com dados nao rotulados ou

rotulados, respecivamente, buscando atender melhor o problema em tratamento.

APRENDIZADO

AUTOMATICO

SUPERVISIONADO NAO SUPERVISIONADO

DADOS
ROTULADOS

DADOS
NAO ROTULADOS

ROTULADOS

- CLASSIFICAGAO
- REGRESSAO

- SUMARIZACAO
- ASSOCIACAO
- AGRUPAMENTO

SEMISSUPERVISIONADO

Figura 4.2: Organizagao dos paradigmas de aprendizado automatico.

Esses trés paradigmas sao detalhados a seguir em termos de como sao os dados de

treinamento, como esses dados sao utilizados e como resolver o problema em questao.

4.1.1 Supervisionado

Nesta categoria, as técnicas utilizam-se de dados rotulados e sao dependentes dos mesmos.
Aprendem até onde os dados rotulados permitem e geram um modelo tao representativo
do problema quanto forem os dados. Os dados rotulados supervisionam o aprendizado,
informando, para cada exemplo processado, qual o rétulo ou classe que se espera identi-
ficar.

Comumente, neste paradigma, tém-se técnicas que objetivam a predigao dos dados,
isto é, geram modelos que visam a classificar novos dados em um dos rétulos dos exemplos
utilizados no aprendizado.

Para muitos problemas, como anélise discursiva, tem-se um ntumero definido de classes:
as relacoes retoricas. Nesses casos, os modelos gerados sao chamados de classificadores,

pois rotulam cada nova instancia com uma das classes ja definidas do problema. Quando



79 CAPITULO 4. NOCOES BASICAS DE AM

se trata uma instancia e se atribui um valor continuo (e nao discreto) a classe, o modelo
¢ chamado de regressor.

Limitada pelos dados anotados disponiveis, essa abordagem ¢ insuficiente para um
bom aprendizado de muitas tarefas do PLN, principalmente para tarefas complexas e
subjetivas, como a anélise do discurso. Ter um coérpus representativo ¢ um grande de-
safio para muitos fendmenos linguisticos, o que motiva o uso dos outros paradigmas de

aprendizado, como o semissupervisionado, que sera apresentado logo.

4.1.2 Nao supervisionado

Neste paradigma, diferentemente do supervisionado, utilizam-se exemplos nao rotulados
na geracao de modelos que descrevem os dados de entrada, seja sumarizando, associando
ou agrupando os mesmos. Esse paradigma é utilizando, em geral, quando se deseja en-
contrar padroes ou tendéncias nos dados e nao classificar um exemplo em um conjunto
pré-definido de rotulos (classes).

A sumarizacao tem como objetivo encontrar uma descricao simplificada dos dados
de entrada. A associagao busca padroes frequentes de associacao entre os atributos dos
dados de entrada. O agrupamento é a tarefa mais comum a esse paradigma e consiste em
identificar grupos nos dados baseados, principalmente, na similaridade dos mesmos.

Partir de um paradigma nao supervisionado pode levar a resultados cuja interpretacao
nao seja muito intuitiva, principalmente quando o alvo seja um grupo de classes que se
conheca a priori. No caso da analise discursiva, o aprendizado nao supervisionado pode
nao definir grupos (ou clusters) que sejam equivalentes as relagdes discursivas, dependendo
dos atributos utilizados. Isso motiva ainda mais o uso do aprendizado semissupervisionado

nesta tese.

4.1.3 Semissupervisionado

Esse paradigma de aprendizado utiliza tanto dados rotulados quanto néo rotulados. E
utilizado, geralmente, quando o conjunto de exemplos rotulados é insuficiente para um

aprendizado satisfatorio, e a geragao de mais dados rotulados é custosa, se feita por
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humanos. Nesse paradigma, hé técnicas bem conhecidas, como o self-training (Zhu, 2008)
e o co-training (Blum & Mitchell, 1998).

A ideia bésica do self-training é apresentada no Algoritmo 4 (Abney, 2007), em que
se utilizam os exemplos rotulados (Lg) para a geracao de um modelo preditivo, ou clas-
sificador (M) com aprendizado supervisionado. O modelo M ¢ utilizado em dados nao
rotulados (U), a fim de predizer as classes as quais pertencem. A fim de aumentar os
dados de treinamento, sao selecionados os exemplos que foram classificados com maior
confiabilidade (fungao selecionar) e treina-se novamente o modelo (M) com a juncao dos
exemplos iniciais e os que foram selecionados pela aplicacao do modelo M. Essa iteracao
continua enquanto se verifica que os modelos aprendidos estao melhorando de desempenho

e finaliza quando algum critério de parada é atingido.

Algoritmo 4: Algoritmo simplificado do self-training
Entrada: Lo and U

Seja Lo um conjunto de dados rotulados e U um conjunto de dados nao rotulados

Treinar modelo M com Ly
repita
L recebe Lo + selecionar (U,M)
Treinar modelo M com L
até Critério de parada ser atingido;
Retornar modelo M

Essa técnica tem sido empregada em diversas tarefas de PLN, desde antes da for-
malizagao dos principais algoritmos de semissupervisao (Blum & Mitchell, 1998), como
desambiguagao lexical (Yarowsky, 1995), classificagao de didlogos (Rosenberg et al, 2005)
e analise semantica (Carlson et al, 2009), dentre outras.

A semissupervisao também pode ser utilizada de forma a tentar melhorar a nao su-
pervisao. Por exemplo, o agrupamento de dados pode ser tratado inicialmente com o uso
de exemplos rotulados a fim de informar melhor o algoritmo sobre a formacgao dos grupos
com os dados nao rotulados.

Conforme o Algoritmo 5, no co-training, os exemplos de treinamento sao tratados

com a divisdo dos atributos em dois conjuntos (técnica chamada de multi-visao). Cada
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um desses conjuntos deve ser independente e suficiente para treinar, cada qual, um bom
classificador. Nessa técnica, cada classificador sera utilizado na tentativa de melhorar o
desempenho do outro classificador pelo uso dos exemplos que forem classificados com a
maior confiabilidade. Assim, treina-se, com cada conjunto de atributos, um classificador
(M; e Ms). As novas instancias rotuladas pelos classificadores s@o selecionadas segundo
a confiabilidade fornecida por cada classificador (funcao selecionar) e as instancias se-
lecionadas sao adicionadas ao conjunto de treinamento L. O conjunto aumentado L ¢é
utilizado para re-treinar os classificadores M; e M,. Esse processo é repetido até atingir

algum critério de parada.

Algoritmo 5: Algoritmo simplificado do co-training
Entrada: L and U

Seja L um conjunto de dados rotulados e U um conjunto de dados nao rotulados

Treinar modelo M; com visao; (L)

Treinar modelo My com visaos(L)

repita
L recebe L + selecionar (U,My) + selecionar (U,Ma)
Treinar modelo M; com visao; (L)
Treinar modelo My com visaoy(L)

até Critério de parada nao € atingido;

O co-training pode ser modificado de diversas formas. Por exemplo, em vez de utilizar
multi-visdo dos atributos, utiliza-se 0 mesmo conjunto de atributo (mono-visdo) em dois
classificadores de técnicas diferentes (Gutiérrez, 2010). Podem-se utilizar, em vez de dois,
trés classificadores (tri-training), de forma que os exemplos que forem classificados pela
maioria sejam incorporados aos dados de treinamento (Zhou & Li, 2005). Breiman (1996)
propoe o uso de um conjunto de classificadores com a finalidade de escolher as melhores
classificacoes de novos exemplos pelo acordo entre a maioria dos classificadores utilizados.

Para o uso da multi-visao ( co-training, tri-training, dentre outros) o conjunto de atribu-
tos deve ser particionado em conjuntos o mais independentes possivel, ou seja, os atributos
de cada conjunto nao devem estar correlacionados com atributos de outros conjunto. No

caso de um pequeno conjunto de atributos ou de atributos altamente correlacionados, a
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técnica mono-visao self-training mostra-se mais adequada.

Foram apresentados diversos conceitos sobre aprendizado automatico categorizados
nos paradigmas supervisionado, nao supervisionado e semissupervisionado. Ha ainda
alguns conceitos relacionados a essa tese de doutorado que sao apresentados a seguir, e tém
relacao com o uso de grande quantidades de dados no aprendizado semissupervisionado

sem fim.

4.2 Grandes quantidade de dados

Conforme o titulo desta tese, Andlise Retorica com Base em Grande Quantidade de Da-
dos, a analise discursiva automatica é feita com o uso suplementar do maximo possivel de
dados nao anotados manualmente, com vistas a melhorar a performance da tarefa auto-
maética. Nesta se¢ao, apresentam-se alguns conceitos relacionados ao uso de aprendizado
automéatico quando esse ¢é realizado com grande volume de dados e, nesse caso, os dados
sao do tipo textual.

Diversos termos estao relacionados a grandes quantidades de dados, tais como Big
Data, Data Intensive (Lin & Dyer, 2010) e Web como Corpus (Kilgarriff et al, 2004; Banko
& Brill, 2001), e diversos trabalhos em parsing discursivo valem-se de suas vantagens.

Marcu & Echihabi (2002) realizaram um experimento nao supervisionado com quatro
relagoes discursivas (Contrast, Explanation-Evidence, Condition e Elaboration). A rotu-
lagao automética foi feita com o uso de marcadores discursivos. Os dados assim rotulados
tiveram os marcadores discursivos retirados para servirem ao treinamento de classifica-
dores Naive Bayes. Por exemplo, se um marcador discursivo but (mas), foi utilizado
para rotular dois segmentos com uma relagao Contrast, esse marcador ¢é retirado antes de
servir como dado de treinamento. Os autores averiguaram que, quanto mais dados nao
rotulados eram utilizados no aprendizado nao supervisionado, maior era a performance
dos classificadores para identificar as relagoes citadas. Esse resultado corroborou o que
foi confirmado por Banko & Brill (2001), mostrando que os resultados aumentaram na

medida em que se utilizaram mais dados, mesmo que obtidos de forma automatica pela
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simples aplicacao de padroes textuais.

Sporleder & Lascarides (2008) averiguaram o trabalho de Marcu & Echihabi (2002),
realizando experimentos conforme ja relatado. Os autores chegaram a conclusao que tal
abordagem s6 serd bem sucedida se os exemplos nao rotulados forem muito similares
aos dados de treinamento obtidos automaticamente. Relatam que, se essa premissa nao
for satisfeita, classificadores treinados com exemplos com marcadores explicitos nao ge-
neralizarao muito bem para dados sem marcadores explicitos. Além disso, marcadores
discursivos podem ser ambiguos, podendo indicar mais de uma relagao retorica. Segundo
os autores, esse comportamento independe da técnica utilizada na geragao dos classifica-
dores, mas depende dos dados utilizados.

Embora néo seja um trabalho de parsing discursivo, Banko & Brill (2001) relataram
experimentos na tarefa de desambiguar palavras em um conjunto de palavra ambiguas. Es-
ses experimentos utilizaram os dados anotados manualmente e, por algumas abordagens,
como votagao entre classificadores, active learning e aprendizado semissupervisionado, ex-
ploraram o uso de grande quantidade de dados nao anotados. Os resultados melhoraram
com o uso massivo de exemplos nao rotulados.

Esses trabalhos mostram que, para obter sucesso no uso massivo de dados, é neces-
sario um tratamento cuidadoso dos exemplos e como serao utilizados numa abordagem
semissupervisionada. Questoes chave ao se intentar o uso de grande quantidade de dados
sao quais os dados nao rotulados e como busca-los para o uso no aprendizado semissu-
pervisionado. Quanto mais dados sao utilizados no treinamento, maior a chance de que

um novo exemplo seja relacionado com exemplos ja presentes nos dados de treinamento

(Banko & Brill, 2001).

4.2.1 Fluxos continuos - never-ending learning

Os trabalhos citados anteriormente utilizaram um conjunto finito de dados nao anotados,
como ¢é caracteristico em trabalhos com semissupervisao. Essa caracteristica pode ser
modificada de forma a considerar um conjunto de dados que é obtido continuamente da

web, de forma a iterar o aprendizado semissupervisionado um nimero nao pré-definido
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de vezes.

Essa forma de conduzir um aprendizado foi utilizada por Carlson et al (2010) e Mitchell
et al (2015) em uma arquitetura nomeada Never-ending Learning. Os autores desenvol-
veram um ambiente em que o aprendizado é conduzido 24 horas por dia, infinitamente,
para obter novas informagoes e aprender a tarefa de i) identificar sintagmas nominais que
se referem a determinada categoria seméntica e ii) identificar relagoes seméanticas entre
pares de sintagmas nominais. Os autores citam que, em 67 dias de execucao, 242.453

novas instancias foram aprendidas, com 123 categorias seméanticas.

Pesquisas recentes tém realizado o treinamento utilizando lotes de dados, ao invés
de tratar todos os dados de treinamento de uma vez so6 (Faceli et al, 2011). Esse pro-
cessamento em lotes ocorre devido a muita informacao que é coletada automaticamente,
levando a desafios na forma de processar essa grande quantidade de dados, que, inclusive,

nao cabem simultaneamente na memoria principal de um computador.

Como uma solugao a essa questao, tem-se pesquisado sobre o aprendizado incremen-
tal, em que, a cada novo conjunto de dados de treinamento processado, o modelo de

aprendizado é modificado para incorporar novos conhecimentos da tarefa em questao.

No aprendizado incremental, surgem duas questoes importantes: i) como tratar, com
recursos computacionais limitados, os dados de treinamento e ii) como abordar a mudanga

do conceito (proxima subsegao) que se esta a aprender.

Como sera apresentado posteriormente (Capitulo 6), a adaptacao do parser SPADE
(Soricut & Marcu, 2003) permite um aprendizado incremental, pois, a cada nova iteragao
do aprendizado, basta considerar as novas instancias, sem a necessidade de revisitar os
dados de treinamento de iteragoes anteriores, apenas o repositorio de probabilidades (que
consiste em uma redu¢ao de dimensionalidade dos dados de treinamento). Isso faz com que
o aprendizado seja mais eficiente. No entanto, na adaptagao do parser HILDA (Hernault
et al, 2010), em que se utiliza um algoritmo de arvores de decisao (Quinlan, 1993) para a
identificacao das relagoes retoricas, o uso de um algoritmo incremental, como arvores de
Hoeffding (Hulten et al, 2011), pode levar a desempenho menor que as arvores de decisao

tradicionais. Portanto, optou-se pelo uso de um aprendizado nao incremental, na busca
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pela melhor acuracia da identificacao das relacoes retoéricas, mesmo que se gaste mais

tempo e memoria nessa abordagem.

4.2.2 Mudanga de conceito - Concept drift

No aprendizado sem fim, requer-se o cuidado de verificar o ponto no qual o desempenho
do aprendizado estagna ou inicia decréscimo. Essa verificacao pode ser feita testando os
modelos obtidos em um corpus de referéncia, a cada iteragao, avaliando se o desempenho
aumenta ou diminui. Um bom parametro a ser levado em consideracao é o desempenho
humano na tarefa. Esse valor pode ser calculado como a concordéancia obtida na anotagao
de um coérpus entre varios anotadores. Nessa concordancia é importante utilizar a mesma
medida de avaliacao utilizada para os classificadores. A Tabela 3.4 apresenta a concordan-
cia entre os anotadores do corpus CSTNews. Eles concordaram em 0,66 na identificacao
das relagoes retoricas, utilizando a medida-F. Valores proximos a esse indicam que os
classificadores estao chegando a uma perfomance semelhante a humana na tarefa.

Com o decorrer do tempo, o conceito que se deseja aprender pode sofrer algumas
mudancas e, com a coleta de novos dados, os dados anteriores podem nao se adequar mais
ao conceito modificado. Esse fenomeno é chamado de mudanga de conceito (concept drift,
Klinkenberg (2004)).

Os algoritmos que monitoram a mudanca de conceito basicamente monitoram o erro do
modelo gerado, pois, se nao houver mudanga de conceito, o erro deve manter-se constante
ou diminuir, com a entrada de novos dados. Se o erro aumentar, é um indicio de que
houve alguma modificacao de conceito. Essa técnica de monitoramento da evolucao do
erro ¢ chamada de Statistical Process Control - SPC (Gama et al, 2004).

Curran et al (2007) trata de um fenémeno similar, chamado de semantic drift, no qual,
durante um aprendizado iterativo de classes seméanticas (entidades nomeadas), instan-
cias que prejudicam o aprendizado sao incorporadas, aumentando o erro da classificacao.
Como solugao, os autores propoem um caso especifico de bootstrapping, em que as classes
semanticas competem por um termo (entidade nomeada) aprendido.

No proximo capitulo, sera apresentada a primeira etapa da analise discursiva, a saber,
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a segmentacgao discursiva. Serao descritos trabalhos adaptados ao Portugués e as regras

que compoem o segmentador discursivo utilizado nesta pesquisa.



Segmentacao Discursiva

O desafio na segmentacao discursiva é identificar segmentos que contenham ideias basicas
e que consistam, portanto, em proposi¢oes simples, conhecidas como UBDs (Elementary
Discourse Units - Carlson & Marcu (2001)). Conhecimentos sintaticos e pistas textuais
podem ser utilizados com sucesso para a segmentacao, como comprovado pelos trabalhos
de segmentacao descritos a seguir.

Vale salientar que utilizar apenas a segmentagao do texto em sentencas, apesar de
mais simples, tornaria a andlise retérica menos informativa do que potencialmente pode
ser, pois as relagoes intra-sentenciais seriam perdidas. Portanto, a segmentacao intrassen-
tencial, em oracoes e outras porgoes textuais menores, como na ocorréncia das relagoes
Parenthetical (em que uma proposigao é quebrada por um texto dentro de parénteses)
leva a melhores resultados no parsing discursivo. A Figura 2.4 da pagina 20 apresenta um
exemplo em que uma oragao é quebrada em trés segmentos, devido a ocorréncia de um
texto entre parénteses. A relagao Same-unit é utilizada, entao, para unir a oracao que foi

quebrada.

5.1 Segmentador baseado em regras lexico-sintaticas

Dada a importancia do conhecimento 1éxico-sintatico no discurso, inclusive na etapa de
segmentagao, Maziero et al (2007) desenvolveu um segmentador discursivo baseado em
regras manualmente criadas. O trabalho baseou-se no manual de segmentacao de Carlson

& Marcu (2001), desenvolvido para o Inglés. Dessa forma, as regras de segmentagao foram

87
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adaptadas ao Portugués, seguindo os exemplos dos corpora disponivel até entao, a saber,
Rhetalho, Summ-it e CorpusTCC.

Durante o desenvolvimento dessa pesquisa, realizaram-se experimentos com AM para
a criagao de um segmentador discursivo, como feito pelos principais trabalhos da area
(Soricut & Marcu, 2003; Hernault et al, 2010; Joty et al, 2015), mas, devido aos corpora
disponivel, em que o desbalanceamento é muito grande, os resultados nao foram satisfa-
torios. Embora o desbalanceamento entre as classes 'segmentar’ e 'nao segmentar’ seja
um fenémeno natural, pois é bem menos pontos de segmentagao que de nao segmentagao,
verificou-se que a abordagem por AM apresentou resultados muito baixos para a classe
‘'segmentar’.

Optou-se, portanto, por um melhoramento de um segmentador baseado em regras
(Maziero et al, 2007), que tem mostrado boa performance na tarefa. As melhorias con-
sistiram na adicao de novas regras de segmentacao, e novas regras de categorizacao dos
segmentos em determinados tipos para auxiliar no processo de segmentacao. Como etapa
de pos-processamento, algumas regras de restricoes sao aplicadas, juntando segmentos

que foram identificados incorretamente pelas regras de segmentacao.

5.1.1 As regras

As regras foram criadas analisando-se exemplos de segmentacao provindos dos corpora
RST. Na analise dos corpora foram consideradas as palavras do texto e suas informacoes
morfossintaticas. Como pode ser visto nas regras apresentadas posteriormente, as pontu-
acoes também desempenham um papel importante na tarefa da segmentacao discursiva.
Com o intuito de apresentar a aplicagao das regras de segmentacao discursiva, o Algo-
ritmo 6 é apresentado, indicando os principais passos do processo. Primeiramente, o texto
¢ analisado sintaticamente (parsingSintatico), e a segmentagao em sentengas da propria
analise sintatica ¢ utilizada para identificar cada sentenca do texto (segmentar EmSentencas).
Depois, para cada sentenca do texto, sua informacao sintéatica é utilizada para a aplicacao
das regras (aplicaRegras), que identificam pontos (quebras) de segmentagao. Como uma

etapa de pos-processamento, algumas restrigoes sao aplicadas sobre os segmentos gerados,
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com a finalidade de corrigir algumas segmentacoes que tenham ocorrido de forma incorreta
(aplicaRestricoes). Por fim, com a lista de pontos de segmentacao (quebrasSegmentos),

o texto é segmentado e retornado.

Algoritmo 6: Algoritmo do segmentador discursivo
Entrada: texto a ser segmentado
Saida: textoSegmentado

analiseSintaticaTexto = parsingSintatico(texto)
sentencasTexto = segmentarEmSentencas(analiseSintaticaT exto)

para sentenca em sentencastexto faga
analiseSintaticaSentenca = obterAnaliseSintaticaSentenca(analiseSintaticaTexto)

quebrasSegmentos = aplicaRegras(analiseSintaticaSentenca)
quebrasSegmentos = aplicaRestricoes(quebrasSegmentos,
analiseSintaticaSentenca)
textoSegmentado = geraSegmentos(quebraSegmentos,analiseSintaticaSentenca)
fim

As regras utilizam as informagoes provindas da anéalise sintatica e podem ser: palavra;
(a palavra na iésima posigao da sentenga), lema; (lema da iésima palavra), pos; (etiqueta
morfossintatica), extra; (informagdo extra fornecida pelo analisador sintético, como indi-
cagao de oragao relativa).

A seguir, sao listadas as regras nas Tabelas 5.1 a 5.13. Para cada regra, um exemplo

de aplicagao é apresentado e, em negrito, o padrao utilizado.

Tabela 5.1: Regra de segmentagao 1.

1. Se pos; for conjuncao subordinativa e pos;_; for preposicao, entao insira quebra
antes de ¢ — 1;

1) Acima de esse valor e até R$ 4.340 , o trabalhador teria uma espécie de bonus em a
declaracao de o Imposto de Renda que fara

2) com que ele receba uma restituigdo maior ou pague menos impostos.

Feita a aplicacao das regras de segmentacao, para cada segmento, faz-se a categori-
zagao dos segmentos segundo as regras auxiliares das Tabelas 5.14, 5.15 e 5.16 (definindo

categorias para alguns segmentos de forma a auxiliar no processo de segmentacao, tais
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Tabela 5.2: Regra de segmentagao 2.

2. Se pos; for conjuncao subordinativa e pos;_; for pontuagao, entao insira quebra antes
de 7;
)

1) Apesar da gendmica ambiental parecer ser uma boa idéia,

2) como se pode imaginar, em principio, néo é facil de executar.

Tabela 5.3: Regra de segmentacgao 3.

3. Se pos; for conjuncao coordenativa, entao
Se houver verbo antes e depois de i, entao insira quebra antes de i;

1) Agora os cientistas ja agarram um punhado deles de uma vez

2) e trabalham em todos ao mesmo tempo.

Tabela 5.4: Regra de segmentagao 4.

4. Se pos; for verbo no gerindio e pos;_; for pontuagao, entao insira quebra antes de
i
1) Uma forma de tratar este problema ¢ mediante o alinhamento de sequéncias, que consiste
em alinhar um padrao biolégico sobre a sequéncia objetivo,

2) procurando semelhancas entre o padrao e a sequéncia.

Tabela 5.5: Regra de segmentagao 5.

5. Se pos; for verbo no participio e pos;_; for pontuagao, entao insira quebra antes de
i

1) A Folha Online apurou que o relator,
2) preocupado com o desgaste de um arquivamento imediato da segunda representagao

contra Renan, decidiu recomendar em seu voto a paralisacao das investigagoes por influéncia de

senadores do proprio PMDB .

como segmentos que nao contém verbo e segmentos que contém um parénteses aberto e

nao fechado, por exemplo).
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Tabela 5.6: Regra de segmentacgao 6.

6. Se pos; for advérbio, entao
Se houver verbo antes e depois de i, entao insira quebra antes de i;

1) A PEC que prorroga a cobranga de a CPMF esta tramitando no Senado,

2) onde precisa de 49 votos para ser aprovada.

Tabela 5.7: Regra de segmentagao 7.

7. Se extra; indicar clausula relativa e palavra;_; for uma virgula, entao

Insira quebra antes de ¢ +1 E encontre a préxima palavra; que for virgula, com
7 a partir de v+ 1, e insira quebra antes de 7 + 1;

Exemplo 1:

1) A partir de amostras de um lodo rosado que os cientistas tém a delicadeza de chamar de
biofilme, foi possivel catalogar dois genomas completos e ainda pedagos de outros trés,

2) cujos donos eram bactérias e microbios extremofilos.

Exemplo 2:

1) Se a amostra a ser analisada contiver milhares de organismos diferentes,

2) ha uma dificuldade natural de recompor o quebra-cabegas apos a leitura das sequéncias
de DNA.

Tabela 5.8: Regra de segmentagao 8.

8. Se palavra; for um parénteses de abertura, entao

Insira quebra antes de ¢ E encontre a proxima palavra; que for parénteses de
fechamento, com 7 a partir de i+ 1, e insira quebra antes de 7 + 1;

1) A opiniao é do agronomo Miguel Guerra, da UFSC

2) (Universidade Federal de Santa Catarina).
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Tabela 5.9: Regra de segmentagao 9.

9. Se lema,; for um verbo de atribuigao e pos;_; for substantivo ou nome préprio, entao
insira quebra antes de 7 + 1;

1) A policia de Sao Paulo afirmou

2) ontem ter detido dois suspeitos de terem participado do roubo do relogio Rolex do apre-
sentador Luciano Huck.

Tabela 5.10: Regra de segmentagao 10.

10. Se lema; for um verbo de atribuicao e pos;_; for pontuacao, entao insira quebra
antes de ;

1) Estou indo para Sao Paulo amanha [hoje| para fazer o reconhecimento,

2) disse Huck.

Tabela 5.11: Regra de segmentagao 11.

11. Se palavra; for igual a "conforme"ou "segundo"e pos;_; for pontuacao, entao insira
quebra antes de ;

1) As lentes feitas sob medida sao destinadas a corrigir problemas de foco, que é responsavel
pela miopia,

2) segundo oftalmologistas.

Tabela 5.12: Regra de segmentagao 12.

12. Se palavra; for igual a "conforme"ou "segundo"e ¢ <= 2, entao

Encontre pos; que for pontuacao, com j a partir de i+1, entao insira quebra
antes de j + 1;

1) Segundo ela,

2) o diretor assinou um termo de compromisso onde da garantias de que os presos nao
serao torturados depois do motim.
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Tabela 5.13: Regra de segmentacao 13.

13. Se palavra; for uma virgula, entao
Se houver verbo antes e depois de ¢, entao insira quebra antes de 7 + 1;

1) A Camara tem uma agenda de trabalho,

2) ninguém esta a reboque de ninguém.

Tabela 5.14: Regra auxiliar na segmentacgao 14.

14. Se segmento nao contiver verbo, mas for circuncidado por parénteses
entao o segmento é Parenthesis;

senao o segmento é noVerb;

Tabela 5.15: Regra auxiliar na segmentagao 15.

15. Se segmento contiver o parénteses de abertura e fechamento
entao o segmento ¢ Parenthesis;

senao se segmento contiver apenas paréntese de abertura, entao o segmento é
ParenthesisIncomplete

Tabela 5.16: Regra auxiliar na segmentagao 16.

16. Se segmento contiver uma elaboracao (pelas regras 2,4 e 5)

entao o segmento é Elaborated;
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Feita a categorizacao dos segmentos, sao aplicadas as restrigoes das Tabelas 5.17 e
5.18 para cada segmento encontrado, com vistas a evitar segmentos sem verbos, exceto
aqueles que sejam Parenthesis.

Como sera visto no Capitulo 6, o framework de aprendizado semissupervisionado sem
fim utiliza o modulo de identificagao de relagoes discursivas do DiZer. Esse modulo utiliza
padroes que trabalham sobre trés informagoes de cada palavra do texto: a palavra flexi-
onada, a palavra lematizada e sua etiqueta morfossintatica. Desta forma, o segmentador
discursivo produz duas saidas, uma contendo apenas as palavras flexionadas em seus res-
pectivos segmentos e outra em que cada palavra é acompanhada de seu lema e etiqueta
morfossintatica, possibilitando a aplicagdo do médulo do DiZer: palavra,(lemay)_posy

palavras(lemas)_poss ... palavra,(lemay,)_pos,

Tabela 5.17: Regra de restricao 17.

17. Se segmento; for noVerb
Se segmento;_1 nao for Elaborated e nao for Parenthesis

entao juntar segmento;_1 com segmento;;

Tabela 5.18: Regra de restrigao 18.

18. Se segmento for ParenthesisIncomplete

entao juntar segmento;_1 com segmento;;

5.1.2 Resultados

Para avaliacao do segmentador descrito anteriormente, foi utilizada a secao de testes
dos corpora RST (Tabela 6.1, pagina 99). Essa segao é constituida de 449 sentencas e
foram consideradas apenas as segmentacoes intrassentenciais, dado que a segmentacao
sentencial é bem realizada, inclusive pelos parsers sintaticos. A Tabela 5.19 apresenta os

resultados obtidos pelo segmentador, aqui denominado SegRegras. Como baselines, foram
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consideradas as avaliagoes da segmentacao oracional realizada pelo parser DiZer, tanto
para textos cientificos (corpus CorpusTCC - Pardo & Nunes (2004)) quanto para textos
jornalisticos (se¢do de textos jornalisticos do corpus Rhetalho - Pardo & Seno (2005)). E
importante salientar que o SegRegras foi avaliado em uma secao de teste composta por
textos dos quatro corpora. Ja o DiZer foi avaliado nas se¢oes indicadas anteriormente e
os valores reportados aqui foram retirados de Pardo (2005).

O resultado do SegRegras, embora nao comparével com resultados de trabalhos para o
Inglés (por utilizar diferentes conjuntos de dados), estd bem proximo do resultado obtido
por Joty et al (2015), que foi de 0,923 e acima das obtidas por Soricut & Marcu (2003)
e Hernault et al (2010), respectivamente 0,838 e 0,779. Ja a cobertura do SegRegras,
0,769, ficou acima da obtida por Hernault et al (2010), 0,706, mas abaixo das obtidas por
Soricut & Marcu (2003) e Joty et al (2015), respectivamente 0,868 e 0,897.

A metodologia de segmentagao do parser HILDA (Hernault et al, 2010), foi adaptada
ao Portugués, mas seu resultado ficou inferior ao SegRegras, que ficou também acima dos
baselines. O SegRegras constitui-se no estado da arte para a segmentagao discursiva para
o Portugués. Vale salientar que a adaptacao do segmentador do HILDA pode utilizar
mais ou menos contexto em seus atributos. No caso do uso de menos contexto (quando se
usa apenas uma palavra da arvore sintatica lexicalizada para definir se h& ou ndo quebra),
equivale ao método de segmentacao utilizado no parser SPADE (Soricut & Marcu, 2003).
Assim, o resultado da segmentacao da adaptagao do SPADE nao foi considerada na Tabela

5.19.

Tabela 5.19: Avaliacao do segmentador baseado em regras.

Segmentador Precisao Cobertura Medida-F
DiZer em textos cientificos 0,562 0,573 0,568
DiZer em textos jornalisticos 0,541 0,488 0,013
Adaptacao do parser HILDA 0,729 0,541 0,621
SegRegras 0,53 0,882 0,913

O SegRegras foi escolhido como segmentador discursivo nesta pesquisa dados os re-
sultados obtidos, mesmo que a maior parte dos trabalhos da area utilizem classificadores

gerados por aprendizado de maquina. Um experimento utilizando aprendizado automa-



5.1. SEGMENTADOR BASEADO EM REGRAS LEXICO-SINTATICAS 96

tico, com os mesmos atributos e técnicas do parser HILDA (Hernault et al, 2010), que
adicionou maior contexto para os atributos do parse SPADE (Soricut & Marcu, 2003), foi
realizado e os resultados estao apresentados na Tabela 5.19, como adaptacao do parser
HILDA.

O SegRegras gerou a matriz de confusao da Tabela 5.20, em que a classe segmenta
obteve cobertura de 0,769 e precisao de 0,924, o que leva a um bom aproveitamento na

identificagao das relagoes discursivas.

Tabela 5.20: Matriz de confusao da segmentacgao realizada pelo SegRegras

Nao segmenta Segmenta | < classe identificada
11586 61 Nao segmenta
224 744 Segmenta

No proximo capitulo, sera detalhada a metodologia de identificacao das relagoes dis-

cursivas e da nuclearidade dos segmentos.



Identificacao de Relacoes Discursivas e suas

Nuclearidades

Neste capitulo, inicialmente, sera descrito o uso de aprendizado supervisionado na detec-
¢ao de relacoes discursivas entre os segmentos discursivos. Nessa etapa, foram adaptados
dois modelos do Inglés (Soricut & Marcu, 2003; Hernault et al, 2010). Apos a adaptagao
do dltimo modelo, que expande o conjunto de atributos de Soricut & Marcu (2003), novos

atributos foram adicionados em busca da melhor abordagem supervisionada.

Em seguida, o aprendizado semissupervisionado sem fim foi explorado desenvolvendo-
se uma arquitetura que dispensa o monitoramento manual do aprendizado (através do
controle de mudanga de conceito). Essa arquitetura, inclusive, tem um caréater hibrido,
pois utiliza classificadores de diversos paradigmas e regras criadas manualmente para a

identificacao das relagoes.

Por fim, a deteccao da nuclearidade é apresentada, tanto com uma abordagem simbo-
lica (pelo uso da ordem candnica dos niicleos e satélites nas relagoes), quanto pelo uso de

classificadores supervisionados.

Nesta pesquisa, buscou-se modelar a analise discursiva com uma solu¢ao de apren-
dizado de méquina. Para isso, explorou-se o uso de grande quantidade de dados no
desenvolvimento de um framework de aprendizado semissupervisionado sem fim para a
identificacao de relagoes retoricas. Nesse framework, trata-se da mudanca de conceito no
uso dos dados que sao continuamente obtidos na web utilizando a ideia geral do SPC, do

monitoramento do crescimento do erro, como indicador de mudanga de conceito.

97



6.1. APRENDIZADO SUPERVISIONADO 98

6.1 Aprendizado supervisionado

O uso do aprendizado supervisionado depende exclusivamente de dados anotados. Como
j& tratado anteriormente nesta tese, para o Portugués conta-se com quantidade insufici-
ente de dados que levem a resultados satisfatorios na analise discursiva automatica com o
uso do aprendizado supervisionado. Como o aprendizado semissupervisionado conta com
uma mesclagem com a supervisao, nesta pesquisa, inicialmente, exploraram-se aborda-

gens supervisionadas com o intuito de proceder & semissupervisao com a melhor técnica

supervisonada.
TEXTO
X < " - ARVORE
SEGMENTACAO EXTRACAO IDENTIFICACAQ CONSTRUCAO ©
ELEMENTARY DISCOUSE UNIT ATRIBUTOS RELACOES RETORICAS ESTRUTURA DISCURSIVA DISCU R SI/\QA
CORPUS CLASSIFICADORES OU
ANOTADO TREI NAMENTO MODELOS PROBABILISTICOS

/x

Figura 6.1: Esquema do aprendizado supervisionado explorado.

Como ilustrado na Figura 6.1, os corpora RST foram utilizados para o treinamento
de um classificador para identificar as relacoes discursivas. Sua aplicagdo no parsing
discursivo se d& da seguinte maneira: primeiramente, segmenta-se o texto em UBDs;
depois, para cada par de segmentos adjacentes, extraem-se os atributos para aplicacao
do classificador treinado no corpus anotado; feita a identificacao das relagoes retoricas (e
suas nuclearidades), a arvore discursiva do texto é construida.

Em se tratando dos dados anotados, a Tabela 6.1 resume os ntmeros dos quatro
corpora anotados com RST utilizados nesta pesquisa e descritos no Capitulo 3.

A Tabela 6.2 apresenta o agrupamento das relacoes RST que ocorrem no nivel in-

trassentencial e suas frequéncias. Para o nivel inter-sentencial, veja a Tabela 6.3. Esse
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Tabela 6.1: Ntumero de documentos e palavras do conjunto de corpora RST
para o Portugués (composto dos corpora CSTNews, Rhetalho, Summ-it e
CorpusTCC).

Corpus Documentos Palavras
CSTNews - (Cardoso et al, 2011a) 140 47.240
Rhetalho - (Pardo & Seno, 2005) 50 2.903
Summe-it - (Collovini et al, 2007) 50 16.704
CorpusTCC - (Pardo & Nunes, 2004) 100 53.000
Total 340 119.847

agrupamento é baseado no agrupamento inicial de Mann & Thompson (1987) e incre-
mentado por Soricut & Marcu (2003). Dada a subjetividade de algumas relagoes bem
proximas, como por exemplo, Fuvidence, Justify e Ezrplanation, elas foram colocadas em
um mesmo grupo.

E interessante notar que algumas relacdes tém maior frequéncia no nivel intrassenten-
cial, como Attribution, com 799 ocorréncias, contra apenas 8 no nivel inter-sentencial. A
relacao Same-unit apenas ocorre no nivel intrassentencial, como esperado, pois é respon-
savel por ligar UBDs quebradas por uma relagao Parenthetical, por exemplo. Ja o grupo
formado pelas relagoes Interpretation, Fvaluation e Conclusion apresenta frequéncia de
40 no nivel intrassentencial e 233 no inter-sentencial.

O desbalanceamento das relagdes nos corpora RST é uma caracteristica natural. A
aplicacao de técnicas de balanceamento por oversampling faria que algumas relagoes fos-
sem replicadas muitas vezes. Por exemplo, a relacao Summary ocorre 2 vezes e a relacao
FElaboration ocorre 1491 vezes, tornando a identificagao de Summary praticamente invia-
vel. Técnicas de balanceamento por undersampling nao foram cogitadas, pois causaria
uma reducao consideravel nos dados de treinamento. Além do exposto, a replicagao em
grande numero de um pequeno conjunto de instancias poderia levar ao overfitting do
modelo aprendido sobre as instancias replicadas.

As instancias dos corpora RST foram separadas em conjuntos de treinamento e de
teste, seguindo a proporgao de 7/10 para treino e 3/10 para teste. Um experimento uti-
lizando a técnica de validagao cruzada de 10-pastas foi realizado e é reportado na segao
6.2.2.1. No entanto, como sera melhor explicado, essa técnica de avaliacao leva ao overfit-

ting, pois instancias classificadas automaticamente em iteragoes anteriores do aprendizado
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Tabela 6.2: Agrupamento das 29 relagoes retéricas do nivel intrassentencial dis-
poniveis nos corpora RST para o Portugués em 16 grupos e suas frequéncias.

Relagao Frequéncia
Attribution 799
Antithesis

Concession 256
Contrast

Bgckground 362
Circumstance

Volitional-Result

Non-Volitional-Result 449
Volitional-Cause

Non-Volitional-Cause

Comparison 37
Condition

Otherwise 104
Elaboration 1491
Enablement

Motivation 695
Purpose

Evidence

Justify 194
Explanation

Interpretation

Evaluation 40
Conclusion

List 703
Means 73
Restatement 28
Same-unit 731
Sequence 199
Summary 2
Joint 0
Solutionhood 0

sem fim serao utilizadas em avaliagbes posteriores dos classificadores que as identificaram

(modificados apenas pela inser¢ao de algumas novas insténcias de treinamento). Assim,

para que a avaliacao reflita um resultado mais justo, todos os experimentos foram reali-

zados sobre o mesmo conjunto de teste (3/10 do corpora RST).
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Tabela 6.3: Agrupamento das 29 relagoes retéricas do nivel inter-sentencial dis-
poniveis nos corpora RST para o Portugués em 17 grupos e suas frequéncias.

Relagao Frequéncia
Attribution 8
Antithesis

Concession 227
Contrast

B.ackground 264
Circumstance

Volitional-Result
Non-Volitional-Result

Volitional-Cause 235
Non-Volitional-Cause

Comparison 24
Condition 6
Otherwise

Elaboration 1967
Enablement

Motivation 77
Purpose

Evidence

Justify 388
Explanation

Interpretation

Evaluation 233
Conclusion

Solutionhood 70
List 802
Joint 13
Means 30
Restatement 32
Sequence 289
Summary 3

Same-unit 0
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6.1.1 Adaptacao do parser SPADE

Uma adaptagao da metodologia utilizada por Soricut & Marcu (2003) foi realizada para o
Portugués (aqui chamada de SPADE-PT), utilizando o cérpus CSTNews (Cardoso et al,
2011a) para a extracao das probabilidades e gera¢ao do modelo de identificacao de relagoes
retoricas.

A diferenga entre Pr e Ps (equagdes 3.1 e 3.2 da pagina 36) é que ambas as probabili-
dades tém a mesma estrutura, porém, Ps é sem lexicalizacao, sendo um conjunto menos
esparso que Pr, pois se tem menos etiquetas sintaticas que possiveis palavras da lingua
Portuguese, por exemplo. Nessa adaptacao, isso aconteceu, diferentemente de Soricut e
Marcu, pois se utilizou o modelo apenas para a identificacao da relagao retorica e sua
nuclearidade entre dois segmentos intrassentenciais.

O modelo de Soricut e Marcu utiliza arvores sintaticas lexicalizadas de cada sentenga
e, nesse trabalho de adaptacao, todos os textos dos corpora foram analisados pelo parser
sintatico LX-Parser (Silva et al, 2010). Como ja dito, uma arvore sintatica lexicalizada
contém, nos noés interiores, a indicacao de palavras junto as etiquetas sintaticas. A le-
xicalizagao é realizada fazendo-se a projecao, a partir das folhas, das palavras nucleares
presentes em cada ramificagao da arvore. Por exemplo, em um sintagma nominal "o me-
nino", a palavra nuclear é "menino". Essa palavra serd projetada para o nd superior na
arvore sintatica, causando sua lexicalizacao.

Similarmente ao trabalho original, a projecao de ntucleos foi feita pela definicao de
listas de prioridades para cada possivel rotulo de nos internos da arvore sintatica. O
processo de lexicalizagdo é ascendente (bottom-up). Assim, inicia-se avaliando os nos
folha. Posteriormente, para cada né interno, seus filhos, ji lexicalizados, sao avaliados
para fazer a projecao de um niicleo. A avaliacao é feita como uso de listas de etiquetas
sintaticas cuja ordem indica a prioridade de cada etiqueta na projecao. Para a geracao
da lista de etiquetas, foi tomado como base o trabalho de Hernault et al (2010), e as
etiquetas foram mapeadas para as do parser utilizado nesta pesquisa.

Por exemplo, considere a lista de prioridades para um né interno de um sintagma

nominal (NP - noun phrase), que é exibida a seguir:
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priorityNP=(N, NP, V, VP, CONJ, CONJP, ADV, ADVP, REL, P, PP, PPA, PNT,
S, SNS, A, AP, C, CP, QNT, CARD, O, CL, ART, D, DEM, POSS, PRS)

Assim, um sintagma nominal (NP) formado por duas palavras (O) (menino), com
respectivas etiquetas (ART) e (N), tera a palavra (menino) projetada pois (N) tem maior
prioridade que (ART) na lista de prioridades de (NP).

Esse processo é feito para todos os nos internos da arvore sintatica, permitindo a
extracao das informagoes necessarias as equacoes citadas e consequente definicao das
probabilidades do parser.

O LX-Parser foi escolhido na adaptagao, pois gera arvores sintaticas similares as do
parser sintatico de Charniak (Charniak, 2000), facilitando a aplica¢do das regras canonicas
de projecao de nucleos (Magerman, 1995), a fim de gerar a arvore sintética lexicalizada.

Em suma, a adaptacao do parser SPADE foi feita pelos seguintes passos:

1. Obter a arvore sintatica para cada sentenga do corpus RST;
2. Lexicalizar as arvores sintaticas;
3. Mapear os segmentos discursivos as suas respectivas arvores sintéticas lexicalizas;

4. Extrair as probabilidades para cada par de segmentos intrassentenciais.

A aplicacao do SPADE-PT se da pela consulta as probabilidades geradas, utilizando
as informacoes extraidas das arvores sintaticas lexicalizadas de um par de segmentos que
se deseja analisar, obtendo a relagao retérica mais provavel.

Na avaliagao, os resultados obtidos nesta adaptacao foram muito baixos, possivelmente
devido a quantidade de dados. Entao, procedeu-se a adaptagao da metodologia utilizada
no parser HILDA (Hernault et al, 2010), tendo em vista que nele se expande o conjunto

de atributos utilizados pelo SPADE.

6.1.2 Adaptacao do parser HILDA

A metodologia empregada por Hernault et al (2010) para identificar as relages discursivas

foi adaptada ao Portugués (chamada de HILDA-PT), dado que este parser era o estado
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da arte durante os primeiros anos desta pesquisa.

O primeiro grupo de atributos usa informagoes sobre contagem de tokens e UBDs,
tais como distancias (em nimero de tokens e UBDs) do segmento ao inicio da sentenga
e do texto. O segundo grupo (relacionado a ideia introduzida por Soricut & Marcu
(2003), a saber, os conjuntos de dominancia) usa diversas informagoes da arvore sintatica
lexicalizada, nos pontos de ligacao entre as UBDs. O escopo de cada atributo pode ser

cada span (constituido por uma ou mais UBDs, em uma mesma sentenga) ou par de spans.

Hernault et al (2010) utilizaram classificadores SVM para identificar as relagoes dis-
cursivas do texto, mas, durante os experimentos de adaptagao, verificou-se que o algoritmo
de arvores de decisao (Quinlan, 1993) mostrou-se melhor, além de fornecer um valor de

confianca da classificagao, que seré ttil & abordagem semissupervisionada.

Como o valor de diversos atributos sao textuais, uma conversao para valores numéricos
foi realizada (em que cada palavra do texto torna-se um atributo binério, em que 1
representa a presenca da palavra e 0, sua auséncia) e algumas generaliza¢oes foram feitas.
Por exemplo, valores textuais como nimeros, simbolos e pontuacao foram substituidos
por rotulos genéricos antes da conversao para nimeros (NUM para nimeros, SYM para
simbolos e PUNC para pontuagoes) como o objetivo de reduzir o tamanha do vetor de

palavras, na conversao.

Para a adaptagao, os atributos utilizados no HILDA (Tabela 3.1, da pagina 43) foram
adaptados para o Portugués. Para a extragao do primeiro grupo de atributos (organizagao
textual) nao foi necessaria ferramenta ou recurso especial, dado que a identificagao de
tokens é obtida pela tokenizagao do texto. A identificacao de UBDs, sentengas e paragrafos

j& esta feita na anotacao do corpus.

Para o segundo grupo (sintaticos), as arvores sintaticas foram obtidas pelo uso do
parser LX-Parser. A lexicalizagao das arvores sintaticas foi gerada pela adaptacao das
regras canonicas de projecao de nucleos lexicais de Magerman (1995), com o uso de listas
de prioridades, como ja explicado anteriormente. Para a adaptacao dessas regras, foi
realizado um mapeamento entre as etiquetas do parser utilizado pelo HILDA para as

etiquetas do LX-parser.
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Feita a extrac@o de atributos, o ambiente Weka (Witten & Frank, 2005) foi utilizado
para realizar os experimentos e obter os resultados dos classificadores. A versao utilizada
foi a 3.6.11 e, para cada algoritmo aplicado (J48, NaiveBayes, ), seus parametros padroes

foram mantidos. Os resultados serao sumarizados ao final deste capitulo.

6.1.3 Novos atributos

A Tabela 3.1 contém atributos do nivel textual (sem necessidade de conhecimento lin-
guistico) e do nivel sintéatico (arvore sintética lexicalizada), mas nao explora outros niveis
linguisticos ou mesmo outros atributos sintaticos. Desta forma, com o objetivo de explo-
rar ao maximo o aprendizado supervisionado com novos atributos, foram propostos varios
atributos dos diversos niveis linguisticos. Esses atributos estao apresentados nas Tabelas
6.4, 6.5, 6.6 e 6.7, indicando o escopo de acordo com o nivel linguistico a que pertencem.
Para sumarizar todos os atributos utilizados nesta pesquisa para o nivel intrassentencial,
nas tabelas foram incluidos os atributos do parser HILDA.

No nivel da organizagao textual (Tabela 6.4), foram propostos atributos (os atributos
1 a 13 sao provindos do parser HILDA) para capturar os tokens dos limites dos segmen-
tos (que podem incluir pontuagoes). Assim, os atributos 14 a 18 utilizam os trigramas
iniciais e finais de cada segmento. Além do uso explicito de uma lista de marcadores
discursivos (Apéndice B), os tokens podem ser indicativos no caso de relagoes discursivas
nao marcadas explicitamente por marcadores discursivos. Nesse nivel, também se utilizou
a verifica¢do se o segmento é terminado por uma interrogagdo ou exclamacao (atributos
20 e 21), buscando correlacionar tais fendmenos com a ocorréncia de relagoes discursivas.

Um nivel que nao foi explorado no HILDA ¢ a morfossintaxe (Tabela 6.5), que mostrou-
se muito util a identificagao das relagoes discursivas, conforme os resultados que serao
apresentados posteriormente. Nesse nivel, identificaram-se a primeira e tltima conjuncoes
coordenativa ou subordinativa e seus respectivos subtipos (atributos 22 e 23). Essas
conjungdes podem ter sobreposi¢ao com marcadores discursivos (vide Apéndice B).

Além das conjuncgoes, foram feitas contagens de verbos, substantivos, advérbios e ad-

jetivos (consideradas palavras de contetido) e conjungdes. Esses ntmeros foram divididos
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Tabela 6.4: Atributos da organizacgao textual.
Indice Atributo Escopo
Organizacao Textual
1 Mesma sentenga Par de spans
2 Mesmo paragrafo Par de spans
3 Niamero de limites de sentengas span
4 Nuamero de limites de paragrafos span
5 Tamanho em tokens span
6 Tamanho em UBDs span
7 Distancia ao inicio da sentenga em tokens span
8 Tamanho do segmento sobre tamanho da sentenga em tokens span
9 Tamanho do segmento sobre tamanho da sentenga em UBDs span
10 Tamanho do par de segmentos sobre tamanho da sentenga em UBDs Par de spans
11 Distancia ao inicio da sentenca em UBDs span
12 Distancia ao inicio do texto em tokens span
13 Distancia ao fim da sentenga em tokens span
14 Primeiro token span
15 Segundo token span
16 Terceiro token span
17 Ultimo token span
18 Penultimo token span
19 Ante-pentltimo token span
20 Segmento interrogativo span
21 Segmento exclamativo span

pela quantidade de tokens do segmento, para obtencao de um niimero proporcional e nao

absoluto (atributos 24 a 29). Somou-se todas as palavras de conteudo e dividiu-se pela

quantidade de tokens do segmento. As propor¢oes de palavras de contetido podem indicar

o relacionamento entre os conteudos dos segmentos, como uma elaborac¢ao (substantivos

e adjetivos) e cirscunstéancia (advérbios), por exemplo .

Para a extragao dos atributos nesse nivel, o parser Palavras (Bick, 2000) foi utilizado,

dado que outras informagoes, como entidades nomeadas, serao utilizadas posteriormente.

Tabela 6.5: Atributos da morfossintaxe.

Indice Atributo Escopo
Morfossintaxe
22 Tipo da primeira conjunc¢ao span
23 Tipo da tltima conjungao span
24 Nuamero de verbos sobre tamanho do segmento em tokens span
25 Nimero de substantivos sobre tamanho do segmento em tokens span
26 Nimero de advérbios sobre tamanho do segmento em tokens span
27 Nuamero de adjetivos sobre tamanho do segmento em tokens span
28 Namero de conjungoes sobre tamanho do segmento em tokens span
29 Niamero de palavras de contetido sobre tamanho do segmento em tokens span

No nivel sintatico (Tabela 6.6), foram utilizados os atributos relacionados aos conjuntos
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de dominancia, utilizados no parser HILDA. Para a obtencao da &arvore sintatica, foi
utilizado o parser LX-Parser(Silva et al, 2010), dado que a estrutura arborea de sua analise

sintatica é mais similar as dos parsers utilizados pelos autores de SPADE e HILDA.

Tabela 6.6: Atributos da sintaxe.

Indice Atributo Escopo
Sintaxe

30 Distancia a raiz da arvore sintatica span

31 Distancia ao ancestral comum na &rvore sintatica span

32 Média das distancias ao ancestral comum Par de spans
33 Cabega lexical do n6é dominante do segmento span

34 Etiqueta morfossintatica do ancestral comum Par de spans
35 Cabega lexical do ancestral comum Par de spans
36 Etiqueta morfossintatica do n6 dominante do segmento Par de spans
37 Cabega lexical do né dominante do segmento Par de spans
38 Etiqueta do n6é dominante do segmento irmao Par de spans
39 Cabega lexical do n6 dominante do segmento irmao Par de spans

Na seméntica (Tabela 6.7), utilizou-se um thesaurus para o Portugués (TeP2 - Mazi-
ero et al (2008)) para identificar os sinénimos entre verbos e substantivos de cada par de
segmentos (atributos 40 e 41), assim como a antonimia entre verbos, substantivos, advér-
bios e adjetivos entre cada par de segmentos (atributos 42 a 45). O motivo de identificar
antonimia entre advérbios e adjetivos é buscar identificar relagdes de contradi¢ao, como
Antithesis e Contrast, por exemplo.

Nesse nivel, utilizaram-se informagoes de entidades nomeadas provindas do parser
Palavras. O atributo 46 faz a contagem da quantidade de entidades nomeadas que esta
presente em cada segmento e o atributo 47 verifica a quantidade de entidades nomeadas em
comum, que pode indicar se uma mesma entidade esta sendo tratada no par de segmentos.

As cadeias lexicais foram utilizadas de forma semelhante as entidades nomeadas. O
atributo 48 faz a contagem da quantidade em cada segmento e o atributo 49 indica a
sobreposicao de cadeias lexicais no par de segmentos. Para identificacao das cadeias
lexicais foi utilizada a ferramenta desenvolvida neste trabalho e descrita no Capitulo 3
(pagina 70).

No nivel discursivo, uma lista de marcadores discursivos foi utilizada com o intuito de
identificar as relagoes marcadas explicitamente. Por exemplo, um segmento que se inicia

com um marcador "mas", por exemplo, pode indicar a presencga das relagoes Antithesis,
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Tabela 6.7: Atributos da seméantica e discurso.

Indice Atributo Escopo
Semantica

40 Numero de verbos sindnimos Par de spans

41 Ntumero de substantivos sindnimos Par de spans

42 Numero de verbos anténimos Par de spans

43 Niamero de substantivos anténimos Par de spans

44 Ntmero de advérbios anténimos Par de spans

45 Niamero de adjetivos anténimos Par de spans

46 Ntumero de entidades nomeadas span

47 Niamero de entidades nomeadas em comum Par de spans

48 Niamero de cadeias lexicais span

49 Niamero de cadeias lexicais em comum Par de spans
Discurso

50 Primeiro marcador discursivo span

Contrast ou Concession.
Foram realizados diversos experimentos com os atributos indicados nas tabelas acima.
Tais experimentos possibilitaram a escolha do melhor conjunto de atributos para proceder

ao uso do aprendizado semissupervisionado sem fim.

6.1.4 Resultados

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos na adaptagao das metodologias an-
teriormente descritas e na incorporagao dos atributos propostos. Todos os resultados
foram obtidos do conjunto de teste dos corpora RST (que é um tergo aleatorio do corpora
utilizado). Dois baselines foram utilizados: Rela¢ao Elaboration e DiZer (Pardo, 2005).
O baseline Relagao Elaboration consiste na identificagdo constante da relagao nomeada,
dado que ela é a mais frequente nos corpora RST. O baseline DiZer consiste na aplicacao
do modulo de identificacao de relagoes do parser DiZer, que utiliza padroes lexicais nesse
processo.

SPADE-PT obteve uma medida-F baixa de 0,35, dado que apenas 18% do conjunto de
teste foi classificado com alguma relacao, dada a esparsidade do modelo gerado. A precisao
do modelo ficou em 0,53, mas a cobertura em apenas 0,26. Nessa avaliacao levou-se em
consideracao apenas as relacoes que puderam ser inferidas pelo SPADE-PT. Assim, na

ocorréncia de um conjunto de dominéncias (no teste) que nao ocorreu no conjunto de
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treinamento, os segmentos envolvidos nao sao rotulados.

O baseline Relagao Elaboration obteve medida-F de 0,26 (que é a porcentagem de
relagoes Elaboration no conjunto de teste). Ja o baseline DiZer obteve medida-F de 0,22,
com precisao foi 0,61, mas cobertura muito baixa, 0,14. Esses resultados foram baixos,
pois os padroes lexicais utilizados pelo DiZer foram extraidos de um corpus académico, e
nos experimentos foram utilizados mais textos jornalisticos que académicos, além de que
muitas relagoes discursivas ocorrem sem marcagao explicita e, portanto, nao podem ser
detectadas por padroes lexicais.

Uma das razoes para a baixa medida-F do SPADE-PT é a sobreposicao de infor-
macoes no modelo gerado. Por exemplo, considere o seguinte conjunto de dominéancia:
(2,CONJP,e) < (2,CONJP,ou). Este conjunto ¢ utilizado para identificar tanto a re-
lacao Restatement quanto o grupo formado pelas relagoes Interpretation, Evaluation e
Conclusion. O uso de um conjunto de atributos maior e mais diversificado (Tabela 3.1,
pagina 43) tratou essa questao e melhorou a medida-F na tarefa de identificacao das re-
lacoes retoricas. O HILDA-PT obteve performance melhor que SPADE-PT e baselines,
atingindo medida-F de 0,57. Os resultados das metodologidas adaptadas esta apresentado
na Tabela 6.8.

Serao reportadas duas medidas, a saber, medida-F e acuracia. A medida-F é uma

2><P><C)'

média harmonica de precisdo (P) e cobertura (C) (medidal’ = =5

Tabela 6.8: Resultados das adaptagoes (SPADE-PT e HILDA-PT) em compa-
ragao com os baselines (Relagao Elaboration e DiZer) .

Método Precisao Cobertura Medida-F
SPADE-PT 0,53 0,26 0,35
HILDA-PT 0,58 0,59 0,57
Relagao Flaboration 0,26 0,26 0,26
DiZer 0,61 0,14 0,22

O HILDA-PT obteve performance muito superior ao SPADE-PT, a Tabela 6.9 apre-
senta os resultados da adaptacao na identificagdo de cada relacao. Algumas relagoes
obtiveram boas medidas-F, acima de 0,6, tais como Elaboration, Attribution, Enablement-
Motivation-Purpose e Same-unit. Essas relagoes apresentam frequéncia relativamente

alta (Tabela 6.2), respectivamente: 1491, 799, 695 e 731. As relagoes Interpretation-
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Fuvaluation-Conclusion e Summary obtiveram resultados nulos, pois o primeiro grupo de
relacoes contém apenas 40 instancias nos corpora RST. Interessante notar que Compari-
son, embora tenha obtido baixa medida-F (0,333), tem apenas 37 instancias nos corpora,
e Means, embora tenha 73 instancias nos corpora, obteve medida-F baixa de 0,111, devido

a cobertura de 0,067.

Tabela 6.9: Medida-F para cada relagao tratada pelo HILDA-PT, considerando
o agrupamento de relagoes (Tabela 6.2). A medida-F foi ponderada de acordo
com a frequéncia de cada relagao/grupo de relagées no conjunto de teste.

Relagao Precisao Cobertura Medida-F
Attribution 0,667 0,657 0,662
Antithesis

Concession 0,567 0,548 0,557
Contrast

Background 0,421 0,480 0,449
Circumstance

Volitional-Result
Non-Volitional-Result

Volitional-Cause 0,460 0,343 0,393
Non-Volitional-Cause

Comparison 0,500 0,250 0,333
Condition

Otherwise 0,750 0,375 0,500
Elaboration 0,648 0,770 0,704
Enablement

Motivation 0,634 0,717 0,673
Purpose

Evidence

Justify 0,611 0,367 0,458
Explanation

Interpretation

Evaluation 0,000 0,000 0,000
Conclusion

List 0,481 0,578 0,525
Means 0,333 0,067 0,111
Restatement 0,429 0,750 0,545
Same-unit 0,661 0,667 0,664
Sequence 0,467 0,163 0,241
Summary 0,000 0,000 0,000
All relations 0,579 0,593 0,576

Considere a matriz de confusao, em que os rétulos das linhas e colunas s@ao como a se-
guir: a) = Antithesis-Concession-Contrast b) = Background-Circumstance c) = Interpretation-
FEvaluation-Conclusion d) = Evidence-Justify-Explanation e) = Enablement-Motivation-

Purpose f) = Condition-Otherwise g) = Cause-Result h) = Attribution 1) = Comparison
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j) = Elaboration k) = Restatement 1) = Same-unit m) = Sequence n) = List o) = Sum-
mary p) = Means q) = Joint r) = Solutionhood. E interessante notar que a coluna de j)
tem muitos erros, pois diversas relagoes sao identificadas erroneamente como FElaboration.

O mesmo ocorre com a coluna 1) da relagdo Same-unit e List.

Tabela 6.10: Matriz de confusao do HILDA-PT

a b ¢ d e f g h 1 j k l m n o p q r + Predito
7 1 0 0 3 0 1 1 0 30 2 0 3 0 0 0 O a
4 24 0 1 2 0 3 2 0 9 0 3 1 1 0 0 0 0 b
0o 00 0O 0 0 2 00 30 0 0O 1 0 O O O ¢
0 3 0 11 10 4 0 0 90 0 0 2 0 0 0 O d
r 2 0 1 71 0 2 0 O B 0 5 0 1 0 1 0 0 e
1 1 0 0 03 1 00 1 0 1 0 0 0 0 0 O f
0 5 0 3 5 1 23 0 0 2 0 5 0 13 0 0 0 0 g
0 0 0 0 5 0 2 44 0 90 3 0 4 0 0 0 O h
0o o0 0 O 0 0 0 01 30 0 O 0O O O O O i
2 6 0 0 90 3 91171 3 11 1 5 0 1 0 O j
0o 10 O O O O 0 O 03 0 0 0 0 0 0 O k
0o 4 0 1 7 0 2 6 0 10 0 78 0 9 0 0 0 O 1
1 5 0 0 2 0 1 10 5 0 4 7 17 0 0 0 O m
3 4 0 1 4 0 4 1 0 8 1 6 6 52 0 0 0 O n
0o 00 O O 0O 0 0O 1 0 0 O O O 0O 0 O 0
1 10 0 3 0 2 2 0 50 0 0 0 0 1 0 O p
o o o0 o0 o0 0 0 0O 0o 0 0 0 0 0 0 0 O q
O o0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0 O r

A seguir, serao relatados diversos experimentos realizados com os atributos propostos,
adicionados aos atributos da metodologia empregada no HILDA-PT. Nas Tabelas 6.11 e
6.12, foram explorados diversos conjuntos de atributos agrupados de acordo com o nivel
linguistico dos mesmos (Tabelas 6.4, 6.5, 6.6, 6.7), a saber, OT para novos atributos de
organizacao textual, M para morfossintaticos, S para seméanticos e D para discursivos. Os
atributos sintaticos ja estao todos considerados no parser HILDA.

No nivel intrassentencial (Tabela 6.11), a melhor combinagao de atributos foi utilizar
os atributos do HILDA-PT em conjunto com os morfossintéaticos (Tabela 6.5), obtendo
medida-F de 0,604 e acuracia de 0,623. Ja o uso de todos atributos (HILDA-PT + OT
+ M + S + D) levou a uma medida-F de 0,595, pouco inferior a combinagao (HILDA-
PT + M). Desta forma, para a explora¢ao do aprendizado semissupervisionado sem fim,
apresentado no préximo capitulo, foi considerada essa tltima combinacao de atributos.

A medida-F obteve aumento na seguinte ordem de acréscimo de atributos: OT, S, M

+D,M+D+S,0T+M+ D+ S, M+ Se M, sendo a tltima combinac¢ao a melhor,
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Tabela 6.11: Resultados dos experimentos com aprendizado supervisionado para
a identificagao de relagoes discursivas no nivel intrassentencial, considerando
diversos grupos de atributos, em que OT é Organizacao Textual, M é Morfos-
sintaxe, S é Seméantica e D é Discurso.

Atributos Medida-F Acuracia
HILDA-PT 0,576 0,592
HILDA-PT + OT 0,578 0,589
HILDA-PT 4+ S 0,579 0,597
HILDA-PT + M + D 0,580 0,602
HILDA-PT + M + D + S 0,585 0,604
HILDA-PT + OT + M + D + S 0,595 0,602
HILDA-PT + M + S 0,598 0,617
HILDA-PT -+ M 0,604 0,623
Relacao Elaboration 0,260 0,260

como ja dito.

Tabela 6.12: Resultados dos experimentos com aprendizado supervisionado para
a identificagcao de relagoes discursivas no nivel inter-sentencial, considerando
diversos grupos de atributos, em que M é Morfossintaxe, S é Seméantica e D
é Discurso .

Atributos Medida-F Acuracia
HILDA-PT 0,236 0,408
HILDA-PT + M 0,260 0,420
HILDA-PT + S 0,246 0,413
HILDA-PT + D 0,260 0.,11
HILDA-PT + M + S 0,278 0,423
HILDA-PT + M + D 0,281 0,420
HILDA-PT +S + D 0,280 0,420
HILDA-PT + M + S 4+ D (SVM) 0,289 0,425
HILDA-PT + M + S + D (J48) 0.,27 0,338
HILDA-PT + M + S + D (Adaboost com J48) 0,362 0,400
Relacao Elaboration 0,421 0,421

Na Tabela 6.12, é importante notar que, dado o desbalanceamento das relagoes, quando
utilizado o conjunto de atributos do HILDA-PT, sao identificadas corretamente apenas as
relacoes Elaboration, que é a relacao majoritaria. No nivel inter-sentencial, a medida-F foi
baixa dado que a dificuldade aumenta, pois a maior parte das pistas textuais sao deixadas
entre as UBDs em nivel intrassentencial. Além disso, quando se vai relacionar dois spans
que consistem de diversas UBDs, deve-se escolher uma UBD de cada span para definir
uma relagao. Por exemplo, sendo A,B,C,D sentengas com éarvores discursivas para cada
uma delas, os relacionamentos entre essas sentencas deve levar em consideracao todas as

UBDs da sentenca ou apenas algumas delas? No caso de relacionar, por exemplo, spans
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formados por AB e CD, deve-se levar em consideracao qual parte do span AB e qual do
CD para a escolha da relagao retorica?

A melhor configuracao de atributos para a identificacao das relagoes no nivel inter-
sentencial foi obtida com a combinacao HILDA-PT + M + S + D. Além dessa combinacao,
foram testadas mais dois algoritmos de aprendizado de maquina, além do SVM: J48
(Quinlan, 1993) e Adaboost (Freund & Schapire, 1996) com J48. O Adaboost (Adaptive
Boosting) ¢ um meta algoritmo que combina as saidas de um algoritmo base, neste caso,
o J48, para formar a saida do classificador. Como pode ser visto, essa técnica melhorou

a performance na tarefa inter-sentencial.

6.2 Aprendizado semissupervisionado sem fim

Com base nas possibilidades advindas da grande quantidade de dados disponiveis na web e
diante das limitagoes atuais na metodologia de analise discursiva para a lingua portuguesa
(abordagem tunica por padroes lexicais gerados manualmente e quantidade insuficiente
de dados para um bom aprendizado automaético), nesta pesquisa, foi investigado o uso
massivo de dados aliado a técnicas de aprendizado de maquina semissupervisionadas para
a tarefa de analise discursiva, especificamente, na etapa de identificacao das relacoes
discursivas.

Segundo Banko & Brill (2001), vale a pena investir em corpus em detrimento de se
investir em diferentes algoritmos para o aprendizado. Neste caso, foi utilizada a técnica
de arvores de decisao (J48), que tem sido amplamente empregada em diversos cenarios,
inclusive em muitas tarefas de PLN, por se tratar de uma técnica que permite um entendi-
mento das decisoes internas do modelo, pois cria uma arvore de decisao com os atributos
do aprendizado. Além disso, nos experimentos realizados com outras técnicas (incluindo
Naive Bayes e SVM), o J48 teve um bom comportamento, inclusive, no fornecimento da
confiabilidade de suas classifica¢oes e resultados obtidos.

Na linha semissupervisionada, acredita-se que a grande quantidade de dados dispo-

niveis na web pode ser incorporada ao aprendizado. Para isso, partiu-se dos corpora



6.2. APRENDIZADO SEMISSUPERVISIONADO SEM FIM 114

anotado manualmente e fez-se uso de métodos de aprendizado iterativo, semelhante ao
self-training e ao co-training.

A Figura 6.2 exemplifica a abordagem utilizada: os classificadores sao aprendidos,
inicialmente, a partir dos corpora RST anotados manualmente (descritos no Capitulo 3)
e sao utilizados na classificacao de exemplos de pares de segmentos discursivos advindos

da web através do web crawler desenvolvido.
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Figura 6.2: Esquema do aprendizado semissupervisionado explorado.

Como cada classificacao é dada com um valor ou probabilidade de confianga, os exem-
plos que forem classificados com um valor de confianca maior que determinado limiar sao
armazenados para re-treino dos classificadores, juntamente com os dados advindos dos
corpora inicial.

Desta forma, o ciclo de treino, classificagao e re-treino é iterado (em lotes), analisando-
se a curva de aprendizado dos classificadores. Quando se verifica decréscimo no aprendi-
zado, o atual classificador (e as instancias classificadas automaticamente e utilizadas em
seu treinamento) é dispensado e o melhor classificador anterior é resgatado para continuar
a semissupervisao.

Pensando em grande quantidade de dados, o uso de aprendizado incremental, como
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uma versao incremental das arvores de decisao conhecida como arvores de Hoeffding (Hul-
ten et al, 2011), gera modelos cuja acuracia é inferior as arvores de decisao que sao obtidas
com todo o conjunto de treinamento de uma vez. Num aprendizado incremental, os da-
dos de treinamento sao vistos em lotes e o modelo aprendido ¢é alterado a cada novo lote
utilizado.

Nesta pesquisa, foi tomada a decisao de nao utilizar o aprendizado incremental, o que
possivelmente levou a um maior tempo de execucao do framework. Essa escolha foi feita
visando a busca da melhor performance do aprendizado.

Além disso, quanto maior for o nimero de classes na tarefa de aprendizado, maior o
desafio da mesma. Pensando nisso e tendo em vista que as relacoes Parenthetical e Attri-
bution sao facilmente identificadas pela superficie textual (Parenthetical, pela ocorréncia
de texto entre parénteses, colchetes, chaves, etc.) ou estrutura sintatica lexicalizada (At-
tribution, pela ocorréncia de algum verbo de atribuicao em um contexto definido, a ser
descrito mais adiante), essas relagoes foram dispensadas do aprendizado automatico, pois
regras criadas manualmente foram utilizadas para as identificar. Isso causou a diminuicao
do numero de classes, melhorando os resultados dos modelos provindos do aprendizado

automaético.

6.2.1 Arquitetura do framework de Semissupervisao Sem Fim

O Algoritmo 7 apresenta a ideia central desta pesquisa, em que uma abordagem de se-
missupervisao é utilizada, similarmente a abordagem dada ao aprendizado por Carlson
et al (2010), dando origem ao framework de aprendizado semissupervisionado sem fim
(daqui para a frente referenciado como framework SSNEL) A metodologia desta pesquisa
consiste em utilizar dois modelos de classificagao, a saber, um modulo de padroes lexicais
(LPS - Lexical Patterns Set, do parser discursivo DiZer), e um classificador multi-rétulo
C' gerado com o melhor conjunto de atributos explorados anteriormente.

Aqui cabe uma diferenciagao com a abordagem de Carlson et al (2010): no aprendi-
zado sem fim empregado pelos citados autores, as informagoes aprendidas sao revistas,

com a finalidade de readeaquer ou melhorar o conhecimento adquirido. Nesta pesquisa no
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entanto, o aprendizado adquirido nao é revisitado, podendo-se assemelhar a um aprendi-
zado baseado em fluxo de dados (Oliveira, 2015), com a excegao de nao ser um aprendizado
incremental.

Por ser um aprendizado realizado continuamente (com infinitas itera¢oes da semissu-
pervisao), um web crawler busca constantemente textos na web para suprir a demanda
por dados nao rotulados. Esses textos sao utilizados no framework em lotes de cinco
textos. Isso foi feito para que se pudesse ter um controle maior sobre as instancias que
podem ou nao contribuir para a melhoria do aprendizado. Se um niimero maior de textos

fosse utilizado, a cada iteragao haveria um nimero muito grande de novas instancias.

6.2.1.1 Aprendizado Automatico

Como técnica de semissupervisao, foi utilizada uma abordagem entre o selft-training e o
co-training. Como o moédulo LPS nao fornece valor de confiabilidade para as instancias
que rotula, essas instancias sao sempre incorporadas ao conjunto de treinamento para
re-treino do classificador C'. Ja as instéancias classificadas por C' vém com um valor de
confianca entre 0 e 1, e sao filtradas, de acordo com a confiabilidade retornada. Outra
diferenga é que o médulo LPS nao sofre re-treino, como acontece com C'.

Inicialmente, em cada iteragao ¢, o texto é segmentado e, para cada par de UBDs
adjacentes, aplica-se LPS e C;. As instancias rotuladas por C; sao filtradas de acordo
com a confiabilidade retornada e adicionadas ao conjunto dadosRotulados;. As instan-
cias rotuladas por LPS também sao adicionadas ao conjunto dadosRotulados;, que sera
utilizado no re-treino.

Para a filtragem das novas instancias rotuladas automaticamente, foram experimen-
tados diversos limites (thresholds) numa escala de 0 a 1: 0,3, 0,5, 0,6, 0,7 ¢ 0,8. Além
do uso do valor de confiabilidade da classificacao, dois outros experimentos foram reali-
zados, um selecionando, a cada iteracao, instancias das cinco relagoes menos frequentes
do conjunto de treinamento, e outro, utilizando apenas os classificadores C;, sem contar
com as classificacoes do moédulo LPS. Ambos experimentos utilizaram threshold > 0, 7.

Desta forma, quando um novo classificador C;,; é treinado com dadosRotulados;,
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Algoritmo 7: Algoritmo do SSNEL utilizando dois modelos de identificagao de
relacoes retoricas entre cada PairUBDs.

Entrada: dadosRotulados, e texto
inicio

treinar um classificador C; usando dadosRotulados;
Indexr <1

repita
obter um texto de conjuntoTextos

aplicar Segmenter em texto para obter textoSegmentado
obter PairUBDs de textoSegmentado

para PairUBDs faga
aplicar LPS para obter dadosRotuladosLPS

aplicar Cr,qex para obter dadosRotuladosC
para dadosRotuladosC como novalnstanciaC faga

se con fidence de novalnstanciaC > threshold entao
dadosRotuladosC'con fident

novalnstanciaC
fim
fim
dadosRotuladosndes+1
dadosRotuladosLPS-+

dadosRotuladosCcon fident
treinar um novo classificador Crpgez+1

usando dadosRotuladosndes+1
aplicar Monitor e obter

FmCrngeazi1
plotar FmCrpgez+1 no grafico G

se F'mCinder+1 < FmCrnge, €ntao
descartar Crpgez+1

Clndem+1 <~ Clndem
fim

fim
até existe algum texto;

fim

aplica-se um moédulo Monitor para verificar se as novas instancias, rotuladas automati-

camente, contribuiram para o aprendizado na classificacao das relagoes retoricas.

Como técnica de aprendizado para treinamento dos C}, foi utilizado o algoritmo J48,

que cria uma arvore de decisao. O J48 é uma implementagao do algoritmo C4.5 (Quinlan,
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1993). Esse algoritmo comportou-se melhor que o SVM com os atributos utilizados, além
de retornar um valor de confiabilidade para cada classificacao.
Em detrimento de explorar melhores técnicas de aprendizado, foi focado o uso de

grande quantidade de dados nao rotulados, que sao descritos na préoxima subsecao.

6.2.1.2 A grande quantidade de dados

Em busca de textos nao rotulados a serem utilizados no aprendizado semissupervisionado
sem fim, o web crawler desenvolvido faz a busca a partir de uma lista (seeds) de jornais
online. Conforme o Algoritmo 3 (pagina 73), a cada pagina visitada, seus links sao
visitados posteriormente. Tais links podem levar a paginas que nao sejam do género
jornalistico. Caso as instancias geradas a partir de textos nao jornalisticos cooperem para
o aprendizado, elas sao mantidas. Caso prejudiquem o aprendizado, sao descartadas pelo
modulo Monitor, como sera visto a frente.

Uma dificuldade encontrada foi com relagao a codificagao dos textos. Algoritmos de
conversao nem sempre sao bem sucedidos. Assim, foi tomada a decisao de considerar
apenas os textos em codificacao UTF-8 e ISO-8859-1. Como as ferramentas e recursos
trabalham com a codificacao UTF-8, os textos que foram obtidos em ISO 8859-1 foram
convertidos para UTF-8 (essa conversao foi testada e nenhum problema foi encontrado,
como aconteceu com outras codificagoes). Os textos de outras codificagoes sao desconsi-
derados pelo web crawler.

A seguir, as paginas obtidas pelo web crawler sdo processadas pela ferramenta NClea-
ner (Evert, 2008) para extracao do texto principal, que geralmente corresponde & noticia
da pagina. O NCleaner coloca algumas marcacoes de paragrafo, assim, um pods proces-
samento foi realizado em que essas marcagoes sao retiradas. Nesse pos processamento,
alguns caracteres especiais sao substituidos pelo respectivo caracter do alfabeto. Por
exemplo, o caracter especial &eacute; é substituido por €. Ainda no pds processamento,
o tamanho do texto retornado é verificado para evitar gerar arquivos de texto que sejam
compostos por menos que uma sentenga, como ocorre com paginas que nao apresentam

um texto principal (como uma péagina de propaganda).
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Feita a extragao do texto principal da péagina, esse texto é verificado ser, ou nao, escrito
em Portugués. Para isso, uma biblioteca para a linguagem Python, Guess-Language® foi
utilizada. Essa ferramenta utiliza um modelo de n-gramas. Caso o texto esteja em outra
lingua, que nao seja o Portugués, ele é dispensado.

Os textos obtidos sao nomeados sequencialmente e armazenados em um diretério.
Cada uma das instancias do framework SSNEL utiliza os mesmos textos a cada iteragao
sem a necessidade de replicagao dos mesmos.

A seguir, o modulo LPS é descrito, descrevendo os padroes lexicais utilizados, exem-

plificando sua aplicacao.

6.2.1.3 Padroes Lexicais - LPS

O modulo LPS ¢ utilizado dada a sua precisao (0,61), embora sua cobertura seja baixa
(0,14). Isso é feito com vistas a passar o conhecimento dos padroes lexicais para o classi-
ficador C'. Os padroes lexicais contém diversos campos: i) relagao retorica, ii) ordem da
nuclearidade, iii) marcador 1, iv) posi¢do do marcador 1, v) marcador 2 e vi) posi¢ao do
marcador 2.

A relacao retorica é uma das listadas no Apéndice A. A nuclearidade pode ser niicleo-
satélite, satélite-nticleo ou nucleo-nticleo. Os marcadores 1 e 2 podem conter i) palavras
flexionadas, ii) palavras lematizadas, iii) etiqueta morfossintatica e iv) referéncia a uma
lista de palavras (lista de verbos de atribuicdo, lista de pronomes pessoais, etc.). A
posi¢ao dos marcadores podem ser i) inicio do segmento, ii) meio do segmento, iii) final
do segmento e iv) qualquer posigao.

Um padrao lexical para identificar o grupo de relagoes Non-Volitional Cause, Non-
Volitional Result, Volitional Cause e Volitional Result contém as informagoes esquemati-
zadas na Tabela 6.13

No exemplo da Tabela 6.13, o marcador 2 contém referéncias a duas listas de palavras:
PronomesDemonstrativos e VerbosCausa. Ja nao hé exigéncias com relagao ao marcador

1, que esté vazio. Esse padrao lexical é aplicado a dois segmentos adjacentes no texto,

Thttps://pypi.python.org/pypi/guess-language
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Tabela 6.13: Exemplo de padrao lexical utilizado para identificacao do grupo
de relagoes de causa/resultado.

Campo Valor
Relagao Cause-Result
Nuclearidade Satélite-Nucleo
Marcador 1 "Vazio"
Posicao do marcador 1 Qualquer
Marcador 2 PronomesDemonstrativos VerbosCausa
Posicao do marcador 2 Inicio

de forma que o primeiro marcador seré aplicado ao primeiro segmento e o marcador 2
ao segundo segmento. A ocorréncia, no inicio do segundo segmento, de casos como Isso
causou, Aquilo tornou ou Nisso resultou, por exemplo, caracteriza uma relacao Cause-
Result, com o primeiro segmento como satélite e o segundo como nuclear.

Como é conhecido, ha marcadores discursivos ambiguos, isto é, que indicam mais de
uma relagao. Considere outro padrao lexical, especificado na Tabela 6.14, ele pode ser

aplicado ao par de segmentos a seguir:

1. O levantamento é indicativo do malabarismo imposto a os consumidores, que a cada

dia tém de escolher o que vao comprar,

2. pois a renda é insuficiente para comprar tudo.

Isso faz com que seja incorporado ao aprendizado duas instancias iguais que geram

diferentes relagoes igualmente plausiveis, de acordo com o padrao encontrado.

Tabela 6.14: Exemplo de padrao lexical utilizado para identificacao do grupo de
relagoes de causa/resultado (Cause-Result) e Evidence-Justify-explanation.

Campo Valor
Relacao Cause-Result ou Fuvidence-Justify-explanation
Nuclearidade Satélite-Ntcleo
Marcador 1 "Vazio"
Posigao do marcador 1 Qualquer
Marcador 2 pois
Posicao do marcador 2 Inicio

O modulo LPS conta com esses marcadores e, portanto, incorpora ambiguidade no

aprendizado. Essa é uma das limitacoes do uso de padroes lexicais na identificacao.
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6.2.1.4 Regras manuais

Como ja dito, algumas relagoes discursivas podem ser identificadas com o uso de regras
manualmente criadas. Nesta pesquisa, duas relagoes (Parenthetical e Attribution) fo-
ram tratadas desta forma. As regras criadas fazem uso tanto das palavras flexionadas
presentes no texto, quanto de suas formas lematizadas, pontuacgoes e etiquetas morfossin-
taticas. Também se utiliza uma lista de verbos de atribuicao em suas formas lematizadas
(Apéndice B). Essa lista de verbos foi extraida do parser DiZer.

A seguir, as regras sao esquematizadas nas tabelas 6.15 a 6.18.

Tabela 6.15: Regra Attribution 1.

1. Se lema; estiver presente em lista de verbos de atribui¢cdo

Entao classe = Attribution;

Tabela 6.16: Regra Attribution 2.

2. Se lema; for igual a (conforme ou segundo ou consoante) e pos; for preposigao

Entao classe = Attribution;

Tabela 6.17: Regra Attribution 3.

3. Se lema; for igual a (de acordo) e pos; for advérbio

Entao classe = Attribution;

Tabela 6.18: Regra Parenthetical 4.

4. Se primeiro caracter de palavrag for igual a abertura de parénteses

Entao classe = Parenthetical;
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Considere, por exemplo, o par de segmentos:

1. Segundo Benjamin Gaston, um dos cientistas envolvidos na pesquisa,

2. a descoberta pode abrir alternativas para o tratamento de disfungoes respiratorias.

A preposicao segundo é encontrada no primeiro segmento, indicando a presencga de

uma relacao Attribution.

Essas regras sao aplicadas logo ap6s a segmentagao do texto para cada par de seg-
mentos e, caso encontrem uma das duas relagoes, os segmentos nao sao analisados pelo

classificador C.

6.2.1.5 Controle de mudanga de conceito (concept drift)

Devido ao uso de grande quantidade de textos nao rotulados, faz-se necessario um modulo
Monitor que verifique constantemente se o que esta sendo rotulado automaticamente esté

contribuindo para o aprendizado.

O monitoramento realizado baseia-se na técnica Statistical Process Control - SPC
(Gama et al, 2004), que monitora a evolugao do erro & medida em que novos dados entram
no aprendizado. O aumento do erro é tido como um indicio de que o aprendizado esté
sendo degradado. Assim, caso a medida-F de C;1 (F'mC;y1) seja menor que a medida-F
de C' (FmC;), C;11 é descartado e C; é utilizado para rotular novas instancias na iteragao
1+ 2.

O modulo Monitor também é responsével por gerar um grafico de F'mC}; por iteragao

t, 0 que deu origem a figuras da sec¢ao de resultados, a seguir.

Uma limitacao dessa pesquisa esté relacionada ao tamanho e representatividade do
conjunto de teste. O Monitor julgara baseado nesse conjunto que equivale a 3/10 dos
corpora RST. A seguir, os resultados obtidos em experimentos do framework SSNEL sao

exibidos e discutidos.
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6.2.2 Resultados

Uma questao critica na avaliagdo do framework SSNEL esta relacionada ao tamanho do
conjunto de teste e & estratégia de avaliacdo. Abaixo sdo exibidos resultados para duas
estratégias de avaliagao: cruzada de 10 pastas e o uso de um conjunto de testes fixo de
aproximadamente 3/10 dos corpora RST. A avaliacao cruzada de 10 pastas foi mantida
nessa se¢ao com o intuito de apresentar a diferenca dos resultados obtidos em contraste

com o uso de uma avaliagdo com conjunto de teste fixo.

A avaliagao cruzada de 10 pastas é uma estratégia de avaliagdo conveniente numa abor-
dagem supervisionada, pois utiliza a média de 10 avaliagoes, em que os dados rotulados
sao segmentados em 10 pastas e a cada iteracao, 9 pastas sao utilizadas para treinamento

e 1 para avaliacao, refletindo um resultado mais representativo dos dados.

O uso dessa abordagem de avaliagao em um aprendizado semissupervisionado sem fim
pode levar a um resultado enviesado, pois, a cada nova iteracao, novos dados rotulados
automaticamente sao incorporados aos dados que serao utilizados tanto no treinamento
quanto no teste, dada a segmentacao em 10 pastas. Assim, quanto maior o nimero
de iteragoes, mais dados rotulados automaticamente serao considerados no conjunto de
teste, indicando um resultado que pode nao ser real, dado que instancias utilizadas no

treinamento podem ser utilizadas também na avaliacao.

Essa é a motivagao para o uso de um conjunto de testes fixo desde o inicio da semissu-
pervisao, contendo apenas dados rotulados manualmente, com aproximadamente 30% dos
corpora RST. Assim, o classificador C; é treinado, inicialmente, com aproximadamente
70% dos corpora RST. No decorrer das iteracoes, esse tamanho aumenta a medida com
que novos dados sao rotulados automaticamente. A desvantagem dessa abordagem de
avaliac@o ¢ que o resultado F'mC; (medida-F do classificador C;, da iteracao i) refletira
tanto quanto for a representatividade do conjunto de teste utilizado, que é fixo e nao é

incrementado a cada iteracao .
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6.2.2.1 Validagao cruzada de 10 pastas

Um experimento utilizando o framework SSNEL foi realizado considerando o conjunto
de atributos da adaptagao HILDA-PT, com threshold = 0,7 e validacao estratificada
cruzada de 10 pastas. A Figura 6.3 mostra o comportamento de Fm(C; a cada iteragao i.
Na mesma figura é exibida uma outra curva que indica a melhor medida-F obtida até a
iteracao atual. Em aproximadamente 180 iteragoes, F'mC foi de 0,55 a 0,79, um ganho

de mais de 43% na medida-F inicial.

Esse réapido crescimento do resultado pode ser explicado pelo sobre-ajuste (overfitting)
dos classificadores C; aos dados de treinamento, que contém dados rotulados automatica-
mente em iteragoes anteriores a ¢. Por exemplo, o classificador Cy é utilizado para rotular
diversos exemplos novos. Alguns desses sao rotulados com threshold > 0,7 e sao incor-
porados ao conjunto de treinamento para gerar o classificador C';. Na préxima iteracao,
quando as pastas forem geradas para o treino e avaliacao, elas conterao tantos os exem-
plos rotulados manualmente, quanto os gerados automaticamente, o que, possivelmente,

levara a melhores resultados na avaliacao, devido ao overfitting aos dados.

Semissupervisido do HILDA-PT

= Medida-F = Melhor Medida-F

80

60

Medida-F, Melhor Medida-F

50
Iteracdo

Figura 6.3: Resultado do uso do framework de SSNEL para a adaptacgao
HILDA-PT avaliado com validacao estratificada cruzada de 10 pastas.

Como seréd visto na subsecao a frente, essa curva tem um comportamento diferente

dos experimentos com um conjunto fixo de testes, que nao esta sujeito ao overfitting.

179
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6.2.2.2 Conjunto de teste fixo

Para obter uma medida mais real do aprendizado no framework SSNEL, um conjunto de
testes foi separado para uso exclusivo na avaliacao dos C;. Espera-se que os resultados
obtidos nessa abordagem de teste nao tenham sofrido de sobre-ajuste. No entanto, sao
tao representativos quanto o é o conjunto de testes.

Com a finalidade de identificar o melhor threshold de classificacao para a semissuper-
visao, foram criadas diversas instancias no framework SSNEL com diversos thresholds,
a saber: 0,3, 0,5, 0,6, 0,7 e 0,8 Além desses valores para o threshold, foram cria-
das duas instancias que modificam alguns pontos do framework proposto: uma instancia
modificando o método de selecao de novos dados anotados de acordo com as relacgoes
menos frequentes nos dados de treinamento e outra que dispensa o uso do médulo LPS,
utilizando apenas os classificadores C.

A selecao de novos dados de acordo com as relagoes menos frequentes é feita se-
lecionando de dadosRotuladosC;y1 as instancias que pertencem as cinco classes menos
frequentes na iteracao i. A cada iteracao é realizada uma nova contagem, para verificar
as relagoes menos frequentes. Para nao selecionar instancias com baixa confiabilidade na
classificacao, foi utilizado também o threshold de 0,7. No caso do experimento utilizando
apenas os classificadores Cj, o threshold utilizado também foi de 0,7. Esse experimento
foi realizado com o intuito de melhorar a identificacao das classes menos frequentes no
corpora.

Para cada um dos sete experimentos citados anteriormente nesta secao, foi gerada
uma figura indicando a curva de aprendizado (F'mC; por iteragao i), possibilitando es-
colher pelo melhor comportamento de aprendizado, a fim de compor o moédulo final de
identificagao de relagoes retoricas.

Apos a apresentacao das figuras, tem-se a Tabela 6.19. Essa tabela auxilia na inter-
pretagao das curvas, dado que apresenta o valor maximo de medida-F obtido em cada
experimento e em qual iteracao esse valor foi obtido. Em cada iteragao, todos os experi-
mentos utilizaram os mesmos textos, possibilitando uma comparagao mais justa.

As Figuras 6.4, 6.5 e 6.6 apresentam as curvas de aprendizado geradas a partir de valo-
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res relativamente baixos de confiabilidade nas classificacoes, respectivamente, threshold >
0,3, threshold > 0,5 e threshold > 0,6. Quando threshold > 0,3, em 831 iteracoes
executadas, o valor méaximo foi FmCysy = 0,581. Ja para threshold > 0,5, em 817 itera-
¢oes executadas, o valor méaximo foi FmCrys = 0,593. Esse valor cai um pouco quando
threshold > 0,6, atingindo no méaximo FmCgp = 0,585 em 831 iteragoes executadas.
Nas figuras que apresentam a medida-F pela iteragao, é apresentada uma curva que re-
presenta a melhor medida-F obtida até a atual iteragao, portanto, essa curva sempre fica

acima da curva que representa a medida-F obtida na atual iteracao (F'mC;).

Threshold > @3
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Figura 6.4: Resultado para SSNEL com threshold > 0,3
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Figura 6.5: Resultado para SSNEL com threshold > 0,5

Considerando as Figuras 6.7 e 6.8, com respectivos thresholds maiores que 0, 7 e 0, 8, os
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Threshold > @6
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Figura 6.6: Resultado para SSNEL com threshold > 0,6

valores méximos obtidos foram, respectivamente, F'mCi3y3 = 0,612 ¢ F'mC59; = 0,621,
embora mais iteragoes tenham sido realizadas. Para threshold > 0,7 foram realizadas
2553 iteracoes e para threshold > 0,8, 1728.

Considerando o valor de i para que FmC; > 0,593 (melhor resultado obtido por
threshold > 0,5), para threshold > 0,7, 1 > 92. Ja para threshold > 0,8, i > 174.
Esses valores indicam claramente uma convergéncia mais veloz para melhores valores de
medida-F quando a confiabilidade das classificagoes sao maiores.

Assim, para os outros dois experimentos cujas curvas de aprendizado sao apresentadas

nas Figuras 6.9 e 6.10, foi utilizado threshold > 0, 7.

Threshold > 87
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Figura 6.7: Resultado para SSNEL com threshold > 0,7
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Figura 6.8: Resultado para SSNEL com threshold > 0,8

Na Figura 6.9, em 387 iteragoes, o valor maximo FmCsg; = 0, 582 foi alcangado quando
a forma de selecionar novas instancias de treinamento foi utilizar insténcias rotuladas
com as cinco relagoes menos frequentes do conjunto de treinamento, indicando que, em
comparagao com os experimentos com threshold > 0,7 e threshold > 0,8, a medida-F
teve melhora menos veloz, possivelmente porque as relagoes menos frequentes nos corpora
tenham fornecido pouca informagao para generalizar seu aprendizado. Quando todas as
relagoes sao consideradas, as mais frequentes foram melhor aprendidas e podem ter seu

aprendizado mais generalizado.

Relagdes menos frequentes
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Figura 6.9: Resultado para SSNEL com selecao de relagoes menos frequentes e
threshold > 0,7
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O experimento que teve o menor ganho nos resultados foi quando o médulo LPS nao
foi considerado. A Figura 6.10 exibe a curva de aprendizado desse experimento. Mesmo
apos 1284 iteragoes executadas, a maior medida-F foi FmCgss = 0,575. Aqui temos
que o moédulo LPS desempenhou papel fundamental na melhoria dos classificadores C;,

transferindo seu conhecimento (representado pelos padrdes lexicais) para os mesmos.

Uso de apenas classificadores
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Figura 6.10: Resultado para SSNEL utilizando apenas classificadores e
threshold > 0,7

O experimento com threshold > 0,8 obteve até o momento a maior medida-F, com
FmCis91 = 0,621, com um aumento de 14,36% no valor inicial do aprendizado. Essa
melhoria foi obtida com a incorporagao de 1894 novas instancias de treinamento (de 5400
para 7294), selecionadas em 152 itera¢oes que levaram a melhor desempenho. No total,
foram realizadas 3856 iteragoes, com um lote de 5 documentos cada.

A seguir, um rapido experimento para o Inglés é relatado, aplicando o framework
SSNEL. Tal experimento foi realizado com o objetivo de verificar se o SSNEL melhoraria
os resultados mesmo quando o aprendizado supervisionado conta com uma quantidade

razoavel de dados anotados manualmente.

6.2.2.3 Experimento para o Inglés

Para instanciar o framework SSNEL para o Inglés, foi utilizado o corpus RST-DT (RST

Discourse Treebank - Carlson et al (2001)). Esse corpus ¢ o mais amplamente utilizado
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Tabela 6.19: Valor maximo da medida-F obtido em cada experimento SSNEL.
Também é apresentada a quantidade de iteragoes necessarias para se chegar

ao valor e a quantidade de iteragoes executadas.

Experimento SSNEL Item Valor
Medida-F Max 0,581
threshold > 0,3 [teragoes para Max 752
Iteracoes executadas 831
Medida-F Max 0,593
threshold > 0,5 Iteracoes para Max 745
Iteracoes executadas 817
Medida-F Max 0,585
threshold > 0,6 [teragoes para Max 802
Iteragoes executadas 831
Medida-F Max 0,612
threshold > 0,7 [teragoes para Max 1343
Iteracoes executadas 2553
Medida-F Max 0,620
threshold > 0,8 Iteracoes para Max 1591
Iteragoes executadas 1728
Medida-F Max 0,582
Relagao menos frequente e threshold > 0,7 | Iteragoes para Max 387
Iteracoes executadas 599
Medida-F Max 0,575
Somente classificadores e threshold > 0,7 Iteracoes para Max 838
Iteragoes executadas 1284

nos trabalhos de parsing discursivo para o Inglés. Na Tabela 6.20, o RST-DT é comparado
aos corpora para o Portugués (mencionados como RST-PT). Vé-se que, embora o RST-
PT seja formado por quatro corpora, o RST-DT contém mais documentos (13,24%) e
mais palavras (45,96%). O corpus RST-DT foi particionado em 7/10 para treinamento

inicial e 3/10 para teste, similarmente ao RST-PT.

Tabela 6.20: Tamanho dos corpora RST-PT para o Portugués, seus componen-
tes, e do corpus para o Inglés (EN), o RST-DT.

Corpus/corpora Lingua Documentos Palavras
RST-PT PT 340 120,847
CSTNews 140 47,240
Rhetalho 50 2,903
Summ-it 50 16,704
CorpusTCC 100 53,000
RST-DT EN 385 176,383
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A diferenga na instanciagao desse experimento é que nao foi utilizado um médulo LPS,
apenas os classificadores C;. Os classificadores foram criados considerando os atributos do
parser HILDA (Hernault et al, 2010) e, para a geragao da arvore sintética, foi utilizado
o parser sintatico de Stanford (Klein & Manning, 2003).

O comportamento da curva de aprendizado desse experimento é exibido na Figura
6.11 com 105 iteragoes no framework. O maior valor de medida-F foi FmCs; = 0,652,
um aumento de 2,6% em relacdo a FmC; = 0,635. Nessa figura, a curva superior indica
a melhor medida-F obtida até a iteracao atual. A fim de confirmar a significancia esta-
tistica de Cgs, em comparagao com C4, o teste T, com significancia > 0,1 foi aplicado,
indicando significancia estatistica entre os dois classificadores. Essa melhoria foi obtida
sem a necessidade de intervencao humana no aprendizado, indicando que mesmo com
uma quantidade razoavel de dados rotulados iniciais, é possivel melhorar o desempenho
na tarefa com o uso da semissupervisao sem fim.

Experimento de semissupervisio para o Inglés (HILDA)

= Medida-F = Melhor Medida-F

66

65

64

Medida-F, Melhor Medida-F

Iteragao

Figura 6.11: Resultado para SSNEL utilizando apenas classificadores e
threshold > 0,7 para o Inglés

6.2.2.4 Conclusoes dos resultados

Conclui-se que o framework SSNEL possibilita melhoria nos resultados da identificagao
das relagoes discursivas, sem a necessidade de geragao manual de mais dados rotulados. O
uso de grande quantidade de dados numa abordagem semissupervisionada sem fim, com

controle de mudanca de conceito, obteve sucesso em melhorar a classificacao.
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Em comparagao com o aprendizado supervisionado (classificador Cj), os resultados
melhoraram significativamente. Inclusive, o segmentador discursivo (Capitulo 5) contri-
buiu com essa melhoria, pois todos os textos obtidos da web foram segmentados auto-
maticamente, antes da deteccao das relagoes discursivas. Um segmentador discursivo que
nao realiza bem a segmentacao prejudica o processo de parsing discursivo, pois pode gerar
segmentos a mais ou a menos, causando, respectivamente, a identificacao de relagoes nao
necessérias/incorretas e perder relagoes entre segmentos nao detectados.

Verificou-se, também, que uma abordagem além do self-training, utilizando um outro
modelo de classificacdo (modulo LPS), melhora ainda mais os resultados. Nessa pes-
quisa, o moédulo com padroes lexicais do parser DiZer "transferiu"conhecimento para os
classificadores, melhorando o desempenho desses tltimos, na tarefa discursiva.

No entanto, quando nao se tem disponivel um outro modelo de aprendizado, o mero
self-training com controle de mudanga de conceito pode melhorar significativamente o
desempenho de classificadores na tarefa discursiva. Essa afirmacao foi corroborada pelo
experimento com o framework SSNEL para o Inglés.

A seguir, sao apresentadas metodologias para a identificacao da nuclearidade dos seg-

mentos, apds a relacao discursiva ter sido definida.

6.3 Nuclearidade

A nuclearidade é uma das caracteristicas que diferenciam a RST (Mann & Thompson,
1987) de outras teorias discursivas, pois permite a atribui¢ao de importancia aos segmentos
relacionados por relagoes discursivas. Na ocorréncia de uma relagao discursiva entre dois
segmentos textuais, geralmente adjacentes, cada um desempenha um papel em relacao
ao outro. Por exemplo, numa relagao Justify (Tabela 7?7, pagina ??), o segmento mais
nuclear ¢ a ideia que o autor deseja justificar. Para isso, o autor apresenta um segmento
satélite (menos importante nesse contexto) que, quando aceito, aumentara a prontidao do

leitor a aceitar o segmento nuclear.

H& um grupo de relagoes retoricas cujos segmentos tém a mesma importancia para o
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intento do autor do texto. Tais relacoes sao ditas multinucleares, por apresentarem mais
de um nucleo, diferentemente das mononucleares (como a exemplificada anteriormente,
Justify), que apresentam apenas um nucleo. As relagdes multinucleares consideradas
nesta pesquisa sao Contrast (quando duas ideias estao sendo contrastadas, mas sdo ambas
importantes), Joint (quando nao se encontrou uma relagao retorica entre os segmentos),
List (ao listar ideias relacionadas sem grau de importancia entre elas) e Sequence (ao
apresentar ideias igualmente importantes que se sucedem no tempo).

Em um parser discursivo, a identificacao da nuclearidade pode ser feita em conjunto
com a identificagao da relacao retoérica. No caso desta pesquisa, essas etapas foram sepa-
radas para diminuir a esparsidade dos dados de treinamento. Por exemplo, se a relacao
Antithesis fosse representada junto com sua nuclearidade, duas outras classes seriam ge-
radas: Antithesis-NS e Antithesis-SN, cada uma com menos instancias que apenas uma
classe Antithesis.

A seguir, sao apresentadas as metodologias utilizadas para a identificacao das nucle-
aridades entre dois segmentos. A primeira abordagem é o uso de ordem candnica, ou
mais frequente, das nuclearidades nos corpora RST. Posteriormente, experimentos com
aprendizado automatico sao apresentados de forma similar ao aprendizado supervisionado,

explorado anteriormente, neste capitulo.

6.3.1 Ordem Canonica

A identificagao da nuclearidade de relagoes multinucleares (ntcleo-niicleo - NN) é feita tao
logo uma dessas relagoes seja encontrada, o que nao ocorre na identificacao da nuclearidade
para relagoes mononucleares, pois, para uma relagao mononuclear, a ordem niicleo-satélite
(NS) e satélite-nicleo(SN) nao ¢ direta. No entanto, verifica-se que, para boa parte das
relagoes, hd uma ocorréncia predominante, conforme pode ser vista na Tabela 6.21. Nessa
tabela, também sao apresentadas as ocorréncias das relacoes multinucleares e, para cada
uma das relacoes listadas, é calculada a Medida-F, caso a ordem da nuclearidade mais
frequente (chamada ordem canénica, em negrito) seja utilizada como rétulo.

A medida-F para o nivel intrassentencial foi obtida considerando todos os pares de
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segmentos do respectivo nivel dos corpora RST. Para a medida-F do nivel intersentencial
(Tabela 6.22), os pares de segmentos do respectivo nivel foram considerados. Nessas ava-
liacoes, foram considerados os segmentos presentes nos corpora, portanto, o segmentador

discursivo nao teve influéncia nesses resultados.

No nivel intrassentencial (Tabela 6.21), a medida-F média obtida foi de 0,844, consi-
derando as relagoes multinucleares, que tém sempre resultado 1. Quando essas relagoes

sao desconsideradas, a medida-F média cai para 0,803.

Tabela 6.21: Ordem candnica da nuclearidade nas relagoes retéricas. O va-
lor em negrito representa a maior ocorréncia nos corpora RST para o nivel
intrassentencial.

Relacao NS SN NN Medida-F

Attribution 340 560 0 0,622

Antithesis

Concession 79 219 199 0,441

Contrast

E?Ckgm“nd 245 410 0 0,626
Ircumstance

Volitional-Result
Non-Volitional-Result

Volitional-Cause 478 224 0 0,681
Non-Volitional-Cause

Comparison 53 8 0 0,869
Condition

Otherwise 54 59 0 0,522
Elaboration 3564 32 0 0,991
Enablement

Motivation 643 154 0 0,807
Purpose

Evidence

Justify 533 60 0 0,899
Explanation

Interpretation

Evaluation 227 52 0 0,814
Conclusion

List 0 0 1572 1,000
Joint 0 0 13 1,000
Means 90 17 0 0,841
Restatement 60 1 0 0,983
Same-unit 0 0 953 1,000
Sequence 0 0 494 1,000
Solutionhood 3 67 0 0,957
Parenthetical 951 10 0 0,989
Summary 5 0 0 1,000
Meédia geral 7325 1873 3231 0,844

Média sem multinucleares 7325 1873 — 0,803
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No caso da relagao Summary, geralmente se apresenta um sumario (segmento satélite)
apos a descri¢ao dos itens sumarizados (segmento nuclear). Essa ordem canoénica pode ser
observada tanto no nivel intra quanto no intersencial e leva a medida-F de 1. A relagao
FElaboration tem anéalise semelhante em ambos os niveis, pois geralmente se elabora algo
(segmento satélite) depois que esse algo foi apresentado (segmento nuclear). Tal compor-
tamento no nivel intrassentencial pode ser observado ainda nas relacoes Restatement e
Solutionhood. Para o nivel intersentencial, observa-se nas relagoes Means, Restatement e
Solutionhood.

Na Tabela 6.22, sao apresentados as medidas-F obtidas para o nivel inter-sentencial. A
média geral ficou em 0,865. Sem considerar as relagoes multinucleares, a medida diminui
para 0,837.

Uma limitacao encontrada na atribuigao da nuclearidade esté relacionada ao grupo de
relacoes formada por Antithesis, Concession e Contrast, em que ha relagoes mononucleares
(as duas primeiras) e multinucleares (a ultima). Essa limita¢ao ocorre devido ao tnico
rotulo atribuido pelo modulo de identificagao das relagoes retoricas. Tal agrupamento é
motivado pelas restrigcoes similares das relagoes citadas. Caso seja necessario a escolha de
uma das relacoes do grupo, a ordem canonica pode ser aplicada as duas primeiras relacoes
e a nuclearidade NN (Ntcleo-Nucleo) para a altima relagao.

Como alternativa ao uso da ordem candnica para identificar as nuclearidades, foi ex-
plorado aprendizado automatico de forma semelhante aos experimentos com conjuntos de
atributos para identificacao das relagoes retoricas no Capitulo 6. Esses experimentos sao

relatados a seguir.

6.3.2 Classificagcao com aprendizado supervisionado

Tendo em vista que os mesmos atributos extraidos para a classificagao das relacoes re-
toricas podem ser utilizados na identificacao da nuclearidade em um par de segmentos,
procedeu-se a experimentacao com aprendizado automatico nessa tarefa. Isso se justifica
dado que a nuclearidade é definida de acordo com a relagao escolhida. Grupos de atributos

foram testados para escolha do melhor conjunto que identifique a nuclearidade.
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Tabela 6.22: Ordem candnica da nuclearidade nas relagoes retéricas. O valor
em negrito representa a maior ocorréncia nos corpora RST para o nivel inter-

sentencial.

Relagao NS SN NN Medida-F
Attribution 5 3 0 0,625
Antithesis

Concession 22 93 112 0,974
Contrast

Background 53 211 0 0,799
Circumstance

Volitional-Result

Non-Volitional-Result

Volitional-Cause 175 65 0 0,745
Non-Volitional-Cause

Comparison 19 5 0 0,792
Condition 5 6 0 0.833
Otherwise ’
Elaboration 1950 17 0 0,991
Enablement

Motivation 49 28 0 0,636
Purpose

Evidence

Justify 351 37 0 0,905
Explanation

Interpretation

Evaluation 195 38 0 0,837
Conclusion

List 0 0 802 1,000
Joint 0 0 13 1,000
Means 30 0 0 1,000
Restatement 31 1 0 0,969
Sequence 0 0 289 1,000
Solutionhood 3 67 0 0,957
Parenthetical 1 1 0 0,500
Summary 3 0 0 1,000
Meédia geral 2892 572 1216 0,865
Média sem multinucleares 2892 572 — 0,837

No secao anterior, foram apresentadas duas medidas-F médias, nas Tabelas 6.21 e 6.22,

a primeira considerando as relagoes multinucleares, e a segunda, nao. Os valores obtidos

nas tabelas a seguir (6.23 e 6.24) néo consideraram as relagdes multinucleares e devem,

portanto, ser comparados com as medidas-F médias das ordens canonicas apresentadas.

Nas Tabelas 6.23 e 6.24, os conjuntos de atributos sao: HILDA-PT para os atributos da

adaptagao do parser HILDA (Hernault et al, 2010); OT para organizagao textual (Tabela

6.4, pagina 106); M para morfossintaxe (Tabela 6.5, pagina 106); S para seméantica e D
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para discurso (Tabela 6.7, pagina 108).

Tabela 6.23: Resultados dos experimentos com aprendizado supervisionado para
a identificacao de nuclearidade no nivel intrassentencial, considerando diversos
grupos de atributos, em que OT é Organizagao Textual, M é Morfossintaxe,
S é Seméantica e D é Discursos.

Atributos Medida-F Acuracia
HILDA-PT + OT + M + S+ D 0,830 0,832
HILDA-PT + OT 0,830 0,836
HILDA-PT 0,851 0,859
HILDA-PT + S 0,857 0,862
HILDA-PT +M + S + D 0,862 0,870
HILDA-PT + M + S 0,868 0,873
HILDA-PT + M 0,865 0,872
Ordem candnica sem multinucleares 0,803 0,803

Na Tabela 6.23, verifica-se que o grupo de atributos da adaptacao HILDA-PT junta-
mente com os atributos morfossintaticos e semanticos obteve medida-F de 0,868, superior
a aplicagdo da ordem canonica (Tabela 6.21), para o nivel intrassentencial (medida-F
de 0,803). Isso indica que os atributos foram bons indicadores da ordenagao da nucleari-
dade, especialmente para relagoes em que a ordem canonica nao apresenta bons resultados,
como nas relagoes Attribution, Antithesis-Concession-Contrast, Background-Circumstance
e Condition-Otherwise.

Ja para o nivel intersentencial, os resultados com aprendizado de maquina (Tabela
6.24) nao foram superiores a aplica¢do da ordem canonica no mesmo nivel (Tabela 6.22)
que obteve medida-F média de 0,837, contra medida-F maxima de 0,758 no aprendizado
automatico com atributos da adaptacao HILDA-PT mais atributos discursivos (HILDA-
PT + D). Isso se deve a que a maior parte das relagoes obtiveram bons resultados utili-
zando a ordem canonica, exceto por Attribution e Enablement-Motivation-Purpose.

A identificacao da nuclearidade mostrou-se uma tarefa com melhores resultados que a
identificagao das relagoes retoricas. No nivel intersentencial, tanto com o uso da ordem
canodnica quanto com o uso dos classificadores, obteve-se melhores medidas-F que no nivel
intra. Tal fendmeno ocorreu de forma inversa na identificagao das relagoes retoricas, em
que a identificacao das relagoes no nivel intersentencial obteve resultados muito inferiores

ao nivel intra. Isso se deve ao fato ja explicado que, quando uma relacgao é identificada, é
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Tabela 6.24: Resultados dos experimentos com aprendizado supervisionado para
a identificagao de nuclearidade no nivel inter-sentencial, considerando diversos
grupos de atributos, em que M é Morfossintaxe, S &€ Semantica e D é Discurso.

Atributos Medida-F Acuracia
HILDA-PT +S + D 0,737 0,801
HILDA-PT 0,737 0,819
HILDA-PT + M 0,737 0,819
HILDA-PT + S 0,742 0,819
HILDA-PT + M + S 0,746 0,819
HILDA-PT + M + D 0,748 0,816
HILDA-PT +M +S + D 0,757 0,819
HILDA-PT + D 0,758 0,816
Ordem canénica sem multinucleares 0,837 0,837

mais simples definir a nuclearidade dos segmentos.

Dado os resultados, na composicao do parser discursivo, na etapa da identificagao das
nuclearidades, quando se trata de relagoes do nivel intrassentencial, aplica-se o classifica-
dor com a combinacgao de atributos da adaptacao HILDA-PT mais os morfossintaticos e
semanticos (Tabela 6.23 - HILDA-PT + M + S). Quando se tratar de rela¢oes do nivel

intersentencial, a ordem canonica sera aplicada.



Consideracoes Finais

Esse trabalho preencheu uma lacuna de pesquisa na area do discurso para o Portugués
do Brasil, explorando técnicas de aprendizado automaético na tarefa discursiva. Para isso,
valeu-se do pioneirismo do parser DiZer (Pardo, 2005) em realizar a anélise com uso de
padroes discursivos, que foram muito tteis no aprendizado.

A tese foi confirmada, pois a utilizagao de grande quantidade de dados nao rotulados
no aprendizado sem fim melhorou significativamente os resultados na identificagdo das
relacgoes retéricas para o Portugués, atingindo resultados do estado-da-arte. As hipoteses
secundarias foram confirmadas, especialmente a hipotese relacionada ao hibridismo, em
que as regras geradas manualmente contribuiram para o aprendizado automético, redu-
zindo o nimero de classes para o classificador que identifica as relagoes entre pares de
segmentos.

Esperava-se que conhecimentos linguisticos profundos fossem mais tteis no nivel dis-
cursivo, no entanto, como visto no capitulo anterior, o uso de atributos do nivel morfossin-
tatico levou a melhores resultados que o uso de atributos do nivel seméantico e discursivo.
Outros atributos do nivel seméntico e discursivo devem ser explorados a fim de corroborar

essa conclusao.

7.1 Contribuicoes

A seguir as contribuicoes desta pesquisa foram agrupadas em teéricas e praticas. Sao

resumidas as limitagoes encontradas nesse trabalho e, ao final, sao apresentados trabalhos

139
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futuros.

7.1.1 Teobricas

A principal contribuicao teérica relaciona-se & tese desta pesquisa e consiste na formali-
zagao de uma arquitetura de aprendizado semissupervisionado sem fim que utiliza dois
modelos de identifica¢do de relagoes discursivas, em que apenas um é treinado (classifica-
dores C;), dado que o outro (LPS) foi desenvolvido manualmente.

Proeminentes modelos de anélise discursiva do Inglés (Soricut & Marcu (2003) e Her-
nault et al (2010)) foram adaptados para o Portugués. Esses modelos foram explorados e
seus conjuntos de atributos foram expandidos com novos atributos agrupados de acordo
com seus niveis linguisticos. Nesse processo, foi possivel verificar o impacto dos atributos
de cada nivel linguistico na analise discursiva.

Nesta pesquisa, também, explorou-se todos os corpora RST de forma conjunta. Em
trabalhos anteriores, eles eram tratados de forma independente.

Confirmou-se que o hibridismo ajuda nas mais diversas tarefas de aprendizado auto-
maético. Isso é visto pelo tratamento de algumas relagoes (Attribution e Parenthetical)
com o uso de regras criadas manualmente, diminuindo a confusao entre as classes. A
exclusao das relagoes multinucleares dos classificadores de nuclearidade também ajuda-
ram na tarefa, visto que a ordem da nuclearidade dessas relagoes é direta, dada apenas a

relacao.

7.1.2 Praticas

A principal contribuicao pratica deste trabalho é o avanco do estado da arte do parsing
discursivo para o Portugués, em especifico, na etapa mais complexa de identificar as rela-
¢oes retoricas entre UBDs. Por se tratar de um aprendizado sem fim, espera-se melhorar
ainda mais os resultados com o decorrer das iteragoes no framework SSNEL.

Os dados anotados automaticamente com alta confiabilidade (maior que 0,8, por exem-
plo) e que contribuiram para a geracao de classificadores com melhor desempenho com-

poem um acréscimo ao corpora RST anotado manualmente.
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Para a extragao dos atributos utilizados no aprendizado automatico, foram geradas
algumas ferramentas: um identificador de cadeias lexicais entre substantivos de um texto;
um lematizador; e um web crawler que busca textos jornalisticos, faz a extracao do texto
principal da pagina e certifica-se que esteja escrito em Portugués. Também foram compi-
ladas listas de marcadores discursivos, verbos de atribuicao e listas de tipos de conjuncoes

de trabalhos anteriores neste trabalho.

7.1.3 Limitagoes e Dificuldades

Dada a ambiguidade de algumas relagoes e seguindo trabalhos da area, as relacoes RST
similares foram agrupadas em 19 grupos. Esse agrupamento levou a algumas limitagoes,
como a identificacao da nuclearidade com o uso da ordem canoénica. Considere o grupo
Antithesis-Concession-Contrast: o uso da nuclearidade candnica atribuird a ordem NN,
Niicleo-Niicleo aos exemplares desse grupo. No entanto, sabe-se que as relacoes Antithe-
sis e Concession sao mononucleares, e, portanto, conterao incorreta nuclearidade. Tal
limitacao ocorre de forma inversa no uso dos classificadores para identificar as nuclearida-
des, dado que as instancias multinucleares nao sao consideradas, fazendo com que, para
o referido grupo, uma ordem mononuclear seja atribuida (SN ou NS). As outras relagdo
multinucleares nao sao afetadas, pois nao estao agrupadas com relacoes mononucleares.
Com relagao a segmentacao discursiva, como diversas regras dependem da pontua-
¢ao do texto, o desempenho tende a cair em texto mal escritos, em que nao se tem as

pontuacoes corretamente colocadas.

7.2 Trabalhos futuros

O aprendizado semissupervisionado sem fim foi abordado de maneira relativamente sim-
ples, mas indicando caminhos promissores para futuros trabalhos.

Tendo em vista que algoritmos tradicionais de aprendizado automético, como arvores
de decisao (Quinlan, 1993) e support vector machines (Vapnik, 1995) foram utilizados,

a exploracao de outras técnicas de aprendizado supervisionado, como os algoritmos de
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Deep Learning e Conditional Randon Fields (CRFs), pode levar a bons resultados iniciais

e permitir melhor generalizagao do aprendizado SSNEL.

No caso da analise discursiva para o Portugués, com a pouca quantidade de dados, o
conjunto de testes fixo pode nao ser tao representativo da tarefa, mesmo que o ntimero
de instancias de cada classe seja selecionada proporcionalmente ao total encontrado nos
corpora. Portanto, uma abordagem de expansao do conjunto de testes que seja feita
durante o aprendizado sem fim pode aumentar a representatividade do conjunto, refletindo
melhor a acuracia do aprendizado sem fim. A avaliagao extrinseca pode ser ttil nesse
cenario, pois o desempenho de tarefas que utilizem o parser discursivo pode ser um bom

indicador do desempenho do aprendizado.

A multi-visdo no aprendizado automatico (co-training, tri-training (Zhou & Li, 2005)
e emsembles (Zhou, 2012)), com a separacao do conjunto de atributos em dois ou mais
conjuntos independentes e realizar o re-treino de todos os classificadores envolvidos na
semissupervisao ¢ uma abordagem que pode ser explorada. Como visoes, os atributos
agrupados por nivel linguistico podem ser utilizados para a criacao de classificadores

distintos.

Dada a utilidade do médulo LPS no aprendizado semissupervisionado, o aprendizado
automatico de regras lexicais a serem incorporadas a LP.S, como uma forma de re-treino,

possibilitaria seu uso na multi-visao.

A exploracao e desenvolvimento de técnicas de aprendizado incremental que possibi-
litem um aprendizado de maquina mais eficiente, nao considerando todo o conjunto de
dados simultaneamente, mas mantendo a mesma acuracia de um modelo nao incremental
¢ uma oportunidade de exploragao.

Um outro ponto a ser explorado é o paralelismo durante o treinamento. Os algoritmos
de aprendizado podem ser estudados para a verificagao de partes que podem ser executa-
das em paralelo, reduzindo a complexidade de tempo do aprendizado semissupervisionado.

A medida-F (FmC;) é utilizada a cada iteragao i para verificar se houve degradacao
do aprendizado. A medida é utilizada como critério para identificacao de uma possivel

mudanga de conceito, descartando um classificador C; se F'mC; for menor que F'mC;_;.
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Como ¢ utilizado um lote de novas instancias (dadosRotuladosC'con fident) para o re-
treino, esse lote pode conter instancias que beneficiam e outras que prejudicam o aprendi-
zado. Descartar todo esse lote pode nao ser a melhor alternativa. Isso motiva a busca por
técnicas mais elaboradas com vistas a tratar melhor o fenémeno de mudancga de conceito.

Por fim, diversas tarefas do PLN contam com grande volume de dados disponivel na
web, permitindo a aplicagao deste trabalho. A analise de sentimentos conta com diversos
foruns de discussao e portais de vendas com opinioes de consumidores sobre produtos. A
sumarizacao automatica, a exemplo da anélise discursiva, conta com iniimeros textos que
podem ser sumarizados no aprendizado semissupervisionado, assim como diversos corpora
de sumarios produzidos manualmente. Além de beneficiar outras areas, a aplicacao do

framework SSNEL em outras tarefas possibilitaria sua avaliacao extrinseca.
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Apéndice A: Conjunto das relacoes discursivas

A.1 Descricao das relagoes retoéricas

Neste apéndice, listam-se todas as relacoes discursivas utilizadas nesta pesquisa. As de-
finigdes foram obtidas de Pardo (2005). Esse conjunto de relagoes foi utilizado por se
encontrar nos corpora RST e, durante esta pesquisa, as rela¢oes abaixo foram agrupadas,

seguindo Mann & Thompson (1987); Soricut & Marcu (2003), conforme a Tabela A.1.

Tabela A.1: Agrupamento das relagoes retoricas utilizadas nesta pesquisa

Grupos de relagoes RST

Attribution

Antithesis
Concession

Contrast

Background

Circumstance

Volitional-Result
Non-Volitional-Result
Volitional-Cause

Non-Volitional-Cause

Comparison
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Condition

Otherwise

Elaboration

Enablement
Motivation

Purpose

Evidence
Justify

Explanation

Interpretation
Evaluation

Conclusion

Solutionhood

List

Joint

Means

Restatement

Same-unit

Sequence

Summary
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Tabela A.2: Definicao da relacao Antithesis

Relagao Antithesis

Restri¢ao sobre nucleo (N):

Restrigao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

O escritor julga N valido
Nenhuma

N e S se contrastam e,
por esse motivo, nao podem
ser validos simultaneamente.
Compreendendo-se S invalido

levaréa o leitor a aceitar melhor
N

O leitor aceita melhor N

Tabela A.3: Definicao da relagao Attribution

Relagao Attribution

Restrigao sobre nicleo (N):

Restricao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

N apresenta uma expressao,
fala ou pensamento de alguém
ou algo

S apresenta alguém ou algo
que produz N

S e N indicam, respectiva-
mente, a fonte de uma men-
sagem e a mensagem

O leitor é informado sobre a
mensagem e sobre quem ou o
que a produziu

Tabela A.4: Definicao da relacao Circumstance

Relagao Circumstance

Restri¢ao sobre nucleo (N):

Restrigao sobre o satélite (S):

Restrigcao sobre a combinacao N e S:

Efeito no receptor:

Nao ha
Apresenta uma situacao (rea-
lizével)
S prové uma situacao na qual

o leitor pode interpretar N

O leitor reconhece que S prové
uma situacao na qual N deve
ser interpretado




Tabela A.5: Definicao da relagcao Comparison

Relagao Comparison

Restri¢ao sobre nicleo (N):

Restricao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

Apresenta uma caracteristica
de algo ou alguém

Apresenta uma caracteristica
de algo ou alguém comparavel
com o que é apresentado em N

As caracteristicas de S e N es-
tao em comparagao

O leitor reconhece que S é
comparado a N em relagao a
certas caracteristicas

Tabela A.6: Definicao da relagcao Concession

Relagao Concession

Restri¢ao sobre nicleo (N):

Restrigao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

O escritor julga N valido

O escritor nao afirma que S
pode nao ser valido

O escritor mostra uma incom-
patibilidade aparente ou em
potencial entre N e S; o re-
conhecimento da compatibili-
dade entre N e S melhora a
aceitagao de N pelo leitor

O leitor aceita melhor N

Tabela A.7: Definicao da relacao Elaboration

Relagao FElaboration

Restri¢ao sobre nicleo (N):

Restrigao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

Nao ha
Nao ha
S apresenta detalhes adicio-

nais sobre a situagao ou algum
elemento de N

O leitor reconhece S como
apresentando detalhes adicio-
nais sobre N
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Tabela A.8: Definicao da relagao Conclusion

Relacao Conclusion

Restrigao sobre nicleo (N):

Restricao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinacao N e S:

Efeito no receptor:

Nao ha
S baseia-se no que é apresen-

tado em N

S apresenta um fato concluido
a partir da interpretacao de N

O leitor reconhece que S é uma
conclusao produzida devido a
interpretacao de N

Tabela A.9: Definigao da relagao Condition

Relagao Condition

Restrigao sobre nicleo (N):

Restricao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinacao N e S:

Efeito no receptor:

Nao ha

S apresenta uma situagao hi-
potética, futura ou nao reali-
zada

A realizacao de N depende da
realizacao de S

O leitor reconhece como a re-
alizagao de N depende da rea-
lizagao de S

Tabela A.10: Definicao da relagcao Enablement

Relagao Enablement

Restri¢ao sobre nucleo (N):

Restricao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinacao N e S:

Efeito no receptor:

Apresenta uma acao do leitor
nao realizada

Nao ha

A compreensao de S pelo leitor
aumenta sua habilidade para
realizar a acao em N

A habilidade do leitor para re-
alizar a agdo em N aumenta




Tabela A.11: Definigao da relagao FEvidence

Relagao Fvidence

Restrigao sobre niicleo (N):

Restrigao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinacao N e S:

Efeito no receptor:

O leitor poderia nao acredi-
tar em N de forma satisfatoria
para o escritor

O leitor acredita em S ou o
acharé valido

A compreensao de S pelo leitor
aumenta sua convicgao em N

A convicgao do leitor em N au-
menta

Tabela A.12: Definicao da relagao Justify

Relagao Justify

Restrigao sobre niicleo (N):

Restrigao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

Nao ha
Nao ha

A compreensao de S pelo leitor
aumenta sua prontidao para
aceitar o direito do escritor de
apresentar N

A prontidao do leitor para
aceitar o direito do escritor de
apresentar N aumenta

Tabela A.13: Definigao da relacao Fvaluation

Relacao Fvaluation

Restrigao sobre nicleo (N):

Restricao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

Nao ha
Nao ha
S se relaciona a N pelo grau de

avaliacao positiva do escritor
por N

O leitor reconhece que S avalia
N e reconhece o valor que ele
atribui
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Tabela A.14: Definicao da relagao Explanation

Relagao Ezxplanation

Restrigao sobre niicleo (N):

Restricao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinacao N e S:

Efeito no receptor:

apresenta um evento ou situa-
¢ao

Nao ha

S explica como e/ou porque
o evento ou situacao apresen-
tado em N ocorre ou veio a
ocorrer

O leitor reconhece que S é a
razao para N ou que S explica
como N ocorre

Tabela A.15: Definicao da relacao Interpretation

Relacao Interpretation

Restri¢ao sobre nucleo (N):

Restrigao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

Nao ha
Nao ha

S apresenta um conjunto de
ideias que nao é expresso em
N propriamente, mas derivado
deste

O leitor reconhece que S apre-
senta um conjunto de ideias
que nao é propriamente ex-
presso no conhecimento forne-
cido por N

Tabela A.16: Definigao da relagcao Means

Relagao Means

Restrigao sobre nicleo (N):

Restricao sobre o satélite (S):

Restrigao sobre a combinacao N e S:

Efeito no receptor:

uma atividade
Nao ha

S apresenta um método ou
instrumento que faz com que a
realizacao de N seja mais pro-
vavel

O leitor reconhece que o mé-
todo ou instrumento em S faz
com que a realizagao de N seja
mais provavel




Tabela A.17: Definigao da relagao Motivation

Relacao Motivation

Restrigao sobre niicleo (N):

Restricao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

Uma agao volitiva nao reali-
zada

Nao ha

A compreensao de S motiva a
realizacao de N

O leitor reconhece que S mo-
tiva a realizacao de N

Tabela A.18: Definigao da relagao Non-Volitional Cause

Relagao Non-Volitional Cause

Restrigao sobre niicleo (N):

Restrigao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

Apresenta uma acao nao voli-
tiva

Nao ha

S apresenta uma situagao que
pode ter causado N; sem S, o
leitor poderia nao reconhecer
0 que causou a agao em N; N é
mais central para a satisfacao
do objetivo do escritor do que

S

O leitor reconhece a situa-
¢ao apresentada em S como a

causa da acao apresentada em
N
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Tabela A.19: Definigao da relagao Non-Volitional Result

Relagao Non- Volitional Result

Restrigao sobre niicleo (N):

Restrigao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

Nao ha

Apresenta uma agéao nao voli-
tiva

N apresenta uma situacao que
pode ter causado S; sem N, o
leitor poderia nao reconhecer
0 que causou a agao em S; N é
mais central para a satisfacao
do objetivo do escritor do que

S

O leitor reconhece a situa-
¢ao apresentada em N como a
causa da acao apresentada em

S

Tabela A.20: Definigao da relagao Otherwise

Relacao Otherwise

Restri¢ao sobre nucleo (N):

Restrigao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

Apresenta uma situagdo nao
realizada

Apresenta uma situagdo nao
realizada

A realizacao de N impede a re-
alizacao de S

O leitor reconhece que a rea-
lizagao de N impede a realiza-
¢ao de S
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Tabela A.21: Definigao da relagao Parenthetical

Relagao Parenthetical

Restrigao sobre niicleo (N):

Restrigao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

Nao ha

Apresenta informacao extra
relacionada a N que nao esté
expressa no fluxo principal do
texto

S apresenta informacao extra
relacionada a N, complemen-
tado N; S nao pertence ao
fluxo principal do texto

O leitor reconhece que S apre-
senta informagao extra relaci-
onada a N, complementando

N

Tabela A.22: Definigao da relagao Purpose

Relacao Purpose

Restrigao sobre nticleo (N):

Restri¢ao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

Apresenta uma acao

Apresenta uma situagdo nao
realizada

S apresenta uma situacao que
pode realizar N

O leitor reconhece que a ativi-
dade em N pode ser iniciada
por meio de S

Tabela A.23: Definigao da relagao Restatement

Relagao Restatement

Restrigao sobre nticleo (N):

Restri¢ao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

Nao ha
Nao ha

S se relaciona a N; ambos
apresentam conteiido compa-
ravel; N é mais importante
para a satisfacdo do objetivo
do escritor

O leitor reconhece que S ex-
pressa o mesmo contetido de
N, mas de forma diferente




Tabela A.24: Definigao da relagao Solutionhood

Relagao Solutionhood

Restrigao sobre nicleo (N): Nao ha
Restrigao sobre o satélite (S): Apresenta um problema

Restricao sobre a combinagcao N e S: N é uma solugao para o pro-
blema em S

Efeito no receptor: O leitor reconhece N como
uma solugao para o problema
em S

Tabela A.25: Definicao da relacao Summary

Relagao Summary

Restrigao sobre niicleo (N): Nao ha
Restrigao sobre o satélite (S): Nao ha

Restricao sobre a combinagao N e S: S apresenta o conteido de N
resumido

Efeito no receptor: O leitor reconhece S como um
resumo do contetido de N

Tabela A.26: Definicao da relagcao Volitional Cause

Relacgao Volitional Cause

Restrigao sobre nucleo (N): Apresenta uma acao volitiva
ou uma situacao que poderia
surgir de uma agao volitiva

Restrigao sobre o satélite (S): Nao ha

Restricao sobre a combinagao N e S: S apresenta uma situacao que
pode ter acarretado o fato do
agente da acao volitiva em N
ter realizado a agao; sem S,
o leitor poderia nao reconhe-
cer a motivacao da acao; N é
mais central para a satisfacao
do objetivo do escritor do que

S

Efeito no receptor: O leitor reconhece a situa-
¢ao apresentada em S como a

causa da agao apresentada em
N

183



Tabela A.27: Definicao da relagao Volitional Result

Relacao Volitional Result

Restrigao sobre nicleo (N):

Restrigao sobre o satélite (S):

Restricao sobre a combinagao N e S:

Efeito no receptor:

Nao ha

Apresenta uma acao volitiva
ou uma situagao que poderia
surgir de uma agao volitiva

N apresenta uma situacao que
pode ter acarretado o fato do
agente da acgao volitiva em S
ter realizado a acgao; sem N,
o leitor poderia nao reconhe-
cer a motivacao da agao; N é
mais central para a satisfacao
do objetivo do escritor do que

S

O leitor reconhece a situa-
¢ao apresentada em N como a
causa da agao apresentada em

S
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As Tabelas A.28 a A.31 definem as relacoes multinucleares.

Tabela A.28: Definicao da relagcao Contrast

Relagao Contrast

Restricao sobre os nicleos (Ns):

Efeito no receptor:

Nao mais do que dois Ns; as
situagoes nos Ns sdo (a) com-
preendidas como similares em
varios aspectos, (b) compreen-
didas como diferentes em va-
rios aspectos e (¢) comparadas
em relacdo a uma ou mais des-
sas diferencgas

O leitor reconhece as similari-
dades e diferencas resultantes
da comparacao sendo feita

Tabela A.29: Definicao da relagao Joint

Relagao Joint

Restricao sobre os nicleos (Ns):

Efeito no receptor:

Nao ha
Nao ha

Tabela A.30: Definicao da relagao List

Relagao List

Restricao sobre os nicleos (Ns):

Efeito no receptor:

Itens comparéveis apresenta-
dos nos Ns

O leitor reconhece como com-
paraveis os itens apresentados
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Tabela A.31: Definicao da relacao Same-unit

Relagao Same-unit

Restri¢ao sobre os nicleos (Ns):

Efeito no receptor:

Os Ns apresentam informa-
¢oes que, juntas, constituem
uma dnica proposicao

O leitor reconhece que as in-
formacgoes apresentadas cons-
tituem uma tnica proposicao;
separadas, nao fazem sentido
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Apéndice B: Listas de palavras

Neste apéndice, sao apresentadas as listas de palavras utilizadas durante esta pesquisa,
tanto no processo de segmentacao discursiva, quanto na extragao de atributos para a
identificagao de relagoes discursivas e suas nuclearidades. Essas listas foram extraidas do

parser DiZer (Pardo, 2005).

B.1 Verbos de atribuicao

Os verbos de atribuigao foram tteis no processo de segmentagao, conforme as regras apre-
sentadas no Capitulo 5, considerando a existéncia da relagao Attribution. Essas palavras
também foram utilizadas nas regras criadas manualmente para a identificagao da referida
relacao retérica. O uso dessas palavras depende da lematizacao do texto, pois na lista

estao apenas as formas lematizadas das palavras, sem flexao.

1. afirmar

2. acrescentar
3. anunciar
4. citar

5. comentar

6. complementar
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

comunicar
contar
declamar
declarar
demonstrar
destacar
dizer
enfatizar
erpressar
explicar
falar
frisar
informar
lembrar
mencionar
negar
noticiar
notificar
observar
proferir

relatar
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28.

29.

30.

31.

32.

33.

reportar
ressaltar
resumir
retificar
salientar

sugerir

B.2 Conjuncoes

As conjungoes, seus tipos e subtipos estdao apresentadas na Tabela B.1. Os tipos das
conjuncgoes consistem em Coordenativa ou Subordinativa, de acordo com a func¢ao sin-
tatica da conjuncao. Os subtipos podem ser Aditiva, Adversativa, Alternativa, Conclu-
siwa ou Explicativa para as Coordenativas. Como subtipos das conjungoes Subordinativas

tem-se Causal, Comparativa, Concessiva, Condicional, Conformativa, Consecutiva, Final,

Proporcional ou Temporal.

Tabela B.1: Listagem das conjuncoes utilizadas durante o processo de extracao

de atributos para identificagcao das relagoes retoéricas.

Conjuncao Tipo Subtipo
€ Coordenativa Aditiva
nem Coordenativa Aditiva
também Coordenativa Aditiva
como também Coordenativa Aditiva
bem como Coordenativa Aditiva
mas ainda Coordenativa Aditiva
nao so Coordenativa Aditiva
mas Coordenativa Adversativa
entretanto Coordenativa Adversativa
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Tabela B.1: Listagem das conjungoes utilizadas durante o processo de extracgao
de atributos para identificagcao das relagoes retoéricas.

Conjungao Tipo Subtipo

no entanto Coordenativa Adversativa
porém Coordenativa Adversativa
todavia Coordenativa Adversativa
contudo Coordenativa Adversativa
nao obstante Coordenativa Adversativa
ou Coordenativa Alternativa
ora Coordenativa Alternativa
Ja Coordenativa Alternativa
quer Coordenativa Alternativa
seja Coordenativa Alternativa
logo Coordenativa Conclusiva
portanto Coordenativa Conclusiva
POT 1SS0 Coordenativa Conclusiva
assim Coordenativa Conclusiva
por consequinte Coordenativa Conclusiva
entao Coordenativa Conclusiva
que Coordenativa Explicativa
porque Coordenativa Explicativa
porquanto Coordenativa Explicativa
POLS Coordenativa Explicativa
porque Subordinativa Causal
uma vez que Subordinativa Causal
sendo que Subordinativa Causal
visto que Subordinativa Causal
como Subordinativa Causal

ja que Subordinativa Causal
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Tabela B.1: Listagem das conjungoes utilizadas durante o processo de extracgao
de atributos para identificagcao das relagoes retoéricas.

Conjungao Tipo Subtipo
desde que Subordinativa Causal

Pois Subordinativa Causal

como Subordinativa Comparativa
tal qual Subordinativa Comparativa
que Subordinativa Comparativa
do que Subordinativa Comparativa
assim como Subordinativa Comparativa
mais Subordinativa Comparativa
menos Subordinativa Comparativa
tanto quanto Subordinativa Comparativa
mesmo que Subordinativa Concessiva
POT Mais que Subordinativa Concessiva
ainda que Subordinativa Concessiva
ainda quando Subordinativa Concessiva
quando mesmo Subordinativa Concessiva
se bem que Subordinativa Concessiva
embora Subordinativa Concessiva
conquanto Subordinativa Concessiva
posto que Subordinativa Concessiva
por muito que Subordinativa Concessiva
apesar de que Subordinativa Concessiva
que Subordinativa Concessiva
malgrado Subordinativa Concessiva
dado que Subordinativa Concessiva
suporte que Subordinativa Concessiva
se Subordinativa Condicional
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Tabela B.1: Listagem das conjungoes utilizadas durante o processo de extracgao
de atributos para identificagcao das relagoes retoéricas.

Conjungao Tipo Subtipo

caso Subordinativa Condicional
contanto que Subordinativa Condicional
a Menos que Subordinativa Condicional
sem que Subordinativa Condicional
salvo se Subordinativa Condicional
desde que Subordinativa Condicional
conforme Subordinativa Conformativa
assim como Subordinativa Conformativa
segundo Subordinativa Conformativa
consoante Subordinativa Conformativa
como Subordinativa Conformativa
de acordo com Subordinativa Conformativa
tal que Subordinativa Consecutiva
tao que Subordinativa Consecutiva
tanto que Subordinativa Consecutiva
tamanho que Subordinativa Consecutiva
sem que Subordinativa Consecutiva
de modo que Subordinativa Consecutiva
de forma que Subordinativa Consecutiva
de maneira que Subordinativa Consecutiva
a fim de que Subordinativa Final

para que Subordinativa Final

a medida que Subordinativa Proporcional
a proporcao que Subordinativa Proporcional
ao passo que Subordinativa Proporcional
quanto mais Subordinativa Proporcional
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Tabela B.1: Listagem das conjungoes utilizadas durante o processo de extracgao
de atributos para identificagcao das relagoes retoéricas.

Conjungao Tipo Subtipo
quanto menos Subordinativa Proporcional
quando Subordinativa Temporal
enquanto Subordinativa Temporal
sempre que Subordinativa Temporal
logo Subordinativa Temporal
que Subordinativa Temporal
depois que Subordinativa Temporal
desde que Subordinativa Temporal
assim que Subordinativa Temporal
até que Subordinativa Temporal
cada vez que Subordinativa Temporal
sem que Subordinativa Temporal
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