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Resumo

Simplificagao de texto (ST) é um processo de transformagcao da linguagem natural para
reducao de sua complexidade e aumento de sua compreensao. No cerne deste problema,
estd a necessidade de uma preservagao semantica adequada em conjunto com a melhoria da
inteligibilidade. No campo de processamento de linguagem natural, abordagens recentes
para a tarefa de simplificagao automatica de textos tém visto este processo de maneira
holistica ou abrangente. Muitas das ideias aplicadas sao emprestadas pela tarefa de
tradugao automatica, considerando que a simplificagdo pode ser vista como uma acao
de traducdo monolingue entre um texto complexo e simples. Ao ponderar ainda que
textos considerados complexos podem conter uma parcela de sentencas simples em sua
composicao, estudos recentes tém enderecado aspectos especificos da linguagem no ambito
de sentencas. Nesta pesquisa, visitamos a tarefa de simplificagdo automatica de sentencas,
apresentando caracteristicas de abordagens recentes e propondo a construgao de um pipeline
computacional proprio para o aprendizado artificial do método split-and-rephrase. Este
método busca particionar uma sentenca singular de entrada em duas ou mais sentencas
reescritas de saida que juntas mantém o significado equivalente, com a concepcao de
que sentencas mais curtas beneficiam a compreensao na leitura humana e aprimoram o

desempenho de tarefas relacionadas em processamento de linguagem natural.

Palavras-chave: Processamento de linguagem natural. Simplificacdo de sentencas. Par-

ticionamento e reformulacao.






Abstract

Text Simplification (TS) is transforming natural language to reduce its complexity and
improve its comprehension. At the heart of this problem is the need for adequate semantic
preservation together with improved readability. In natural language processing, recent
approaches to the automatic text simplification task have seen this process holistically.
Many of the ideas applied are borrowed from the machine translation (MT) task since
simplification can be considered a monolingual translation between complex and simple
texts. Given that texts considered complex may contain a portion of simple sentences
in their composition, recent studies have considered specific aspects of the language at
the sentence level. In this research, we visited the sentence simplification task, presenting
characteristics of recent approaches and proposing the construction of a computational
pipeline to address the split-and-rephrase method. This method seeks to split one single
input sentence into two or more output sentences that retain equivalent meaning, con-
ceptualizing the notion that shorter sentences benefit human reading comprehension and

improve the performance of natural language processing-related tasks.

Keywords: Natural language processing. Sentence simplification. Split-and-rephrase.
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Introducao

Simplificagao de texto (ST) é um processo de transformagcao da linguagem natural para
reducao de sua complexidade e aumento de sua compreensao (SHARDLOW, 2014). A
transformacgao do vocabulario ou da estrutura de um texto para uma abordagem simplifi-
cada pode beneficiar individuos com habilidades textuais limitadas, tais como populacoes
com baixos niveis de educacgao, criangas, nao nativos, pessoas que possuem transtornos

de aprendizagem (como autismo, dislexia e afasia), entre outros piblicos (STAJNER;
CALIXTO; SAGGION, 2015; GUO; PASUNURU; BANSAL, 2018).

Embora a simplicidade de um texto parega algo intuitivamente 6bvio, em termos
técnicos esta simplificacdo nao possui uma definicao precisa. Métricas de avaliacao classicas
consideram fatores como o comprimento das sentencas, a contagem de silabas e outras
analises superficiais do texto para caracterizacao da complexidade (SHARDLOW, 2014).
No entanto, em alguns casos, um texto pode ser mais longo mas também mais explicativo
e facil de entender, motivando a busca de uma andlise mais profunda sobre coesao e
coeréncia (GRAESSER et al., 2004).

Entre os fatores relativos a compreensao de leitura de um texto, temos a legibilidade
(apresentacao gréafica do texto) e a inteligibilidade (uso de palavras mais frequentes e
estruturas sintdticas menos complexas) (SCARTON; ALUISIO, 2010). A inteligibilidade
de textos é um tépico de pesquisa relevante, com forte impacto pedagogico, especialmente
ligado ao desenvolvimento de materiais para auxilio ao aprendizado. Os estudos nesta

area, geralmente buscam criar uma escala de dificuldade para a avaliacdo do nivel de
complexidade dos textos (CURTO; MAMEDE; BAPTISTA, 2014).

O processamento de linguagem natural (PLN) consiste em um campo de estudo
das capacidades e limitacoes das maquinas para compreensao, interpretagao e geracao
das linguas humanas, da maneira como sdo escritas ou faladas. De modo geral, pro-
move interacdo entre os ramos da ciéncia da computacao, inteligéncia artificial e linguis-
tica (RESHAMWALA; MISHRA; PAWAR, 2013). Em meio as tarefas desenvolvidas
e aprimoradas por este campo, encontram-se, por exemplo, a traducao automaética de
textos, a sumarizagdo automatica, a correcao ortografica, a analise sintatica, a anélise
de sentimentos, entre outras, bem como a tarefa de simplificacdo automatica de textos,

objeto de estudo fundamental desta pesquisa.
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Além da vantagem implicitamente obtida para a leitura humana, processos de
simplificacao de textos também viabilizam ganhos de desempenho para outras atividades
em processamento de linguagem natural, como nas tarefas de extragao de informacao e
traducdo automatica (NIKLAUS et al., 2019b; STAJNER; POPOVIC, 2019). Ou seja, é
valido considerar que dentro da linguistica computacional, as tarefas por vezes recorrem

umas as outras.

Frequentemente, textos considerados complexos podem conter uma parcela de
sentencas simples em sua composicao. Para que a tarefa de simplificacao seja mais eficaz
e precisa, estudos geralmente direcionam esforgos para identificacdo de complexidades
analisando aspectos no ambito de sentencas (LEAL; DURAN; ALUISIO, 2018), e buscam
a simplificacdo de sentengas (ALVA-MANCHEGO; SCARTON; SPECTA, 2020). Embora
tenha havido um progresso significativo nos tultimos anos, modelos e pipelines atuais ainda
nao sao capazes de executar a tarefa de simplificacao de sentencas de forma totalmente

automatica, e até ao presente nao fornecem desempenhos diretamente tteis para usuarios

finais (ALVA-MANCHEGO; SCARTON; SPECIA, 2020).

Split-and-rephrase, método proposto por Narayan et al. (2017), é uma abordagem
recente dentro do estudo de simplificacdo de sentencas que tem atraido interesse no campo
de processamento de linguagem natural. Seu objetivo é particionar uma dada sentenca
complexa de entrada em duas ou mais sentencas simplificadas de saida, as quais, em
conjunto, manterao um significado equivalente (veja exemplos na Figura 1). O desafio
neste processo é promover adequadamente as transformacoes sintaticas exigidas pela
acao de particionamento, sem que haja perda de informacao. Ou seja, preservando a

gramaticalidade e o sentido original da sentenca de entrada.

Figura 1 — Exemplos tipicos de atuacao do método split-and-rephrase extraidos do corpus
WikiSplit (BOTHA et al., 2018), destacando as transformagoes demandadas
pela acao de particionamento das sentencas. Fonte: O autor.

This bottle was used until 2002 when it was
dropped in favor of a traditional bottle .

This bottle was used until 2002 . It was
dropped in favor of a traditional bottle .

He sought medical care in Rome , but it was
unsuccessful , and he died at the age of 42 .

He sought medical care in Rome . It was
unsuccessful . He died at the age of 42 .
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Motivacao e Objetivos

Embora existam variados trabalhos académicos sobre simplificacdo automatica de textos
no ambito de sentencas, a literatura ainda carece de estudos aplicados ou relacionados ao
portugués brasileiro. Em consultas realizadas em bases de dados online distintas, consta-
tamos uma larga prevaléncia de aplica¢des na lingua inglesa, certamente impulsionadas
pelo maior nimero de pesquisas e recursos disponiveis para esta lingua. Especificamente a
respeito do método split-and-rephrase, nao encontramos nenhuma aplicacao do mesmo

para a lingua portuguesa.

Considerando a relevancia do tema de compreensao de leitura para a ciéncia da
computacao e também para o proposito de inclusao social na aprendizagem no contexto
pedagogico brasileiro, identificamos este nicho de pesquisa para a construcao de um
pipeline computacional préprio para simplificacdo automatica de sentencas com o método

split-and-rephrase.

Sendo assim, o objetivo do presente trabalho é investigar o tema da simplificagao au-
tomatica de textos no ambito de sentencas, bem como explorar possibilidades provenientes
de estudos sobre modelos computacionais, técnicas, algoritmos e métricas de avaliacao do
campo de PLN para a implementacao de um pipeline préprio para atendimento do método
split-and-rephrase, com a realizacao de experimentos nas linguas inglesa e portuguesa. Com
base no aprendizado artificial, este pipeline deve automaticamente efetuar intervencgoes
na estrutura de uma sentenga complexa de entrada para realizar o particionamento e a
reescrita em sentencgas simplificadas de saida, idealmente mantendo a gramaticalidade
e o significado original. Consideramos que esta pesquisa possa gerar uma colaboracao
académica e cientifica tanto para a area de processamento de linguagem natural, como

para outras areas de interesse em textos simplificados.

Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é elaborar uma pesquisa sobre recentes abordagens de
simplificacao automatica de sentencas, e através deste levantamento implementar um
pipeline computacional capaz de aplicar o método split-and-rephrase, relacionando esta

aplicagdo com a lingua inglesa e com o portugués brasileiro.

Objetivos Especificos

o Pesquisar, em publicagoes académicas dos campos de processamento de linguagem

natural e da linguistica, caracteristicas de inteligibilidade pertinentes a tarefa de
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simplificacao textual para interven¢ao no ambito de sentencas;

o Integrar ferramentas, modelos, algoritmos, manuais, corpora, métricas automaticas e
quaisquer outros recursos do campo de processamento de linguagem natural, capazes
de auxiliar nos processos de implementacao, treinamento e avaliagao do pipeline

computacional proposto;

o Implementar e especificar o pipeline proposto, realizar experimentos com diferentes
treinamentos, analisar, relatar e discutir os resultados obtidos através de métricas

de avaliagao automatica.

Método de Pesquisa

Neste projeto realizamos uma pesquisa aplicada, onde, através de principios e conceitos
formulados na literatura, compilamos uma fundamentacao teérica para implementacao,

experimentacao e avaliagao dos resultados do pipeline proposto.

Organizacao do Trabalho

A organizacao deste documento esta como segue: o Capitulo 1 aborda os fundamentos
tedricos para a tarefa de simplificacao automatica de sentencas; o Capitulo 2 apresenta
alguns dos principais trabalhos académicos recentes para a tarefa, que auxiliaram no
embasamento para implementacao e avaliacao do pipeline proposto; o Capitulo 3 especifica
os detalhes da metodologia, os dados e as métricas adotadas para implementagao e avaliacao
do pipeline proposto; o Capitulo 4 apresenta os diferentes experimentos realizados, bem
como os resultados e a discussao sobre eles; e o Capitulo 5 traz a conclusao com as

consideragoes finais e trabalhos futuros.



Fundamentos Tedricos

Simplificagdo automatica de texto é uma tarefa frequentemente tratada no ambito de
sentengas (MARTIN et al., 2018). Uma sentenga é uma unidade importante que traz,
na maioria das vezes, informacoes suficientes para inferéncia e analise de sua comple-
xidade (LEAL et al., 2019). Neste capitulo, reunimos fundamentos teéricos para uma
breve contextualizacao sobre a tarefa de simplificagdo de sentencas e a sua relacdo com os

estudos de inteligibilidade de textos.

1.1 Simplificacido de Texto no Ambito de

Sentencas

Aplicagoes para simplificagao de sentencas objetivam simplificar o vocabulario e/ou a
estrutura de sentencas complexas, tornando-as mais faceis de serem interpretadas por
leitores humanos ou por outras aplica¢oes de processamento de linguagem natural (VU et
al., 2018). Os dois tipos de simplificagdo dominantes na literatura, sdo: a simplifica¢ao
lexical e a simplificacao sintatica (SCARTON; SPECIA; 2018). A simplificagao lexical tem
a funcao de identificar e substituir palavras ou expressoes para sinénimos mais comuns ou
palavras mais frequentes do vocabuldrio (HARTMANN; PAETZOLD; ALUISIO, 2018;
SHARDLOW, 2014). Ja a simplificacao sintatica, deve atuar identificando complexidades
gramaticais em sentencas, reescrevendo-as em estruturas mais simples (STAJNER; GLAVA,

2017; SCARTON; PAETZOLD; SPECIA, 2019).

Em atendimento a estes dois tipos de simplificagdo, podemos reconhecer como
operagoes padrao: o particionamento (split), a exclusdo, a reordenacao, e a substitui¢ao dos
elementos das sentencas complexas (ZHU; BERNHARD; GUREVYCH, 2010). A operacao
de particionamento visa quebrar uma sentenca longa em varias sentencas mais curtas. A
operacao de exclusao remove partes menos relevantes de uma sentenca para torna-la mais

concisa. A operacgao de reordenacao visa alternar a ordem das sentencas particionadas ou
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das palavras de uma mesma sentenca. Finalmente, a operacao de substituicao troca palavras
ou expressoes dificeis por sinénimos ou termos mais simples. Tais transformacoes lexicais
e sintaticas nestas sentencas, aliadas a necessidade da preservacao da gramaticalidade
e de uma semantica original adequada, é um problema desafiador em processamento
de linguagem natural, ainda longe de ser resolvido (GARBACEA et al., 2020; ALVA-
MANCHEGO; SCARTON; SPECIA, 2020).

Em particular sobre a simplificacao lexical, muitas das abordagens tradicionais se
baseiam no uso de diciondrios, thesaurus ou léxico-seméanticos como o WordNet (MILLER,
1995). Com o advento dos vetores de representagao de palavras (word embeddings) (MI-
KOLOV et al., 2013; PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014; BOJANOWSKI et
al., 2016), novos ganhos foram observados para a tarefa, pela capacidade de associagao
matematica entre palavras em espagos vetoriais de baixa dimensao, com a hipétese de que
palavras que aparecem em contextos similares devem ter semanticas similares e, portanto,

representagoes proximas (TISSIER; GRAVIER; HABRARD, 2017).

Ja sobre a simplificacdo sintatica, algumas das abordagens mais classicas sao
baseadas em regras artesanais fixas, geralmente construidas para atender questoes de
mudanca na sintaxe, por exemplo para separar sentengas coordenadas e/ou subordinadas
em varias oragoes, ou modelar transformagoes de voz passiva para voz ativa (NARAYAN;
GARDENT, 2016). Entretanto, embora tenham contribuido historicamente para a evolugao
da tarefa, a maior parte destas abordagens nao se mostra flexivel o bastante para executar

padrdes de reescrita mais refinados e especificos, dada a grande complexidade linguistica
existente (ALVA-MANCHEGO; SCARTON; SPECIA, 2020).

Considerando a simplificacao de sentencas como um processo de ‘traducao’ entre
sentencas complexas e simples, esta tarefa tem sido tipicamente tratada como uma variante
monolingue da traducao automatica (MARTIN et al., 2020). Neste contexto, visto que
o processo pode demandar multiplas operacoes simultaneas em uma mesma sentenca,
modelos orientados por dados (data-driven) tem buscado aprendizado automéatico a partir
do treinamento sobre corpora compostos por numerosos exemplos de alinhamentos entre
sentengas complexas e simples (ZHU; BERNHARD; GUREVYCH, 2010; SCARTON;
PAETZOLD; SPECIA, 2018).

Entre as diversas abordagens data-driven existentes, temos mais recentemente os
modelos apelidados como sequence-to-sequence (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014).
Uma pratica comum para a composi¢ao destes modelos é a combinacao de redes neu-
rais recorrentes com variantes projetadas para memorizar sequéncias a longo prazo no
processo de treinamento (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; CHO et al., 2014).
Especialmente pela capacidade de atuar com predigao estruturada, este tipo de modelo é
estratégico para tarefas de geracao de linguagem natural, como é o caso da simplificacao
de sentengas (WANG et al., 2016; NISIOI et al., 2017).
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1.2 Avaliacao de Inteligibilidade de Textos

Uma area de pesquisa multidisciplinar, normalmente relacionada com a tarefa de simplifi-
cacao de sentengas, é a de avaliacdo de inteligibilidade de textos. O nivel de inteligibilidade
de um texto pode estar relacionado com a facilidade de leitura proporcionada pela escolha
de um dado conteudo, estilo, organizacao, estrutura sintatica ou vocabulario simples que
atenda as habilidades e a motivacao dos leitores (LEAL et al., 2020). Esta é uma area que
tem longo histérico de influéncia nas dreas da educacio e da psicolinguistica (STAJNER;
NISIOI; HULPUs, 2020), sendo tradicionalmente aplicada para medir a complexidade
de livros escolares, manuais técnicos, documentos publicos, legendas de televisao para
deficientes auditivos, entre diversos outros fins (MARTINS et al., 1996).

Segundo DuBay (2004), ainda na década de 1980, calculava-se a existéncia de cerca
de 200 féormulas propostas para medir a inteligibilidade de textos na lingua inglesa, entre
as quais se destacam as de Senter e Smith (1967), Coleman e Liau (1975) e Kincaid et al.
(1975). Porém, uma limitagao conhecida por parte destas férmulas é o fato de calcularem
indices sobre caracteristicas superficiais do texto, nao conseguindo capturar a coesao e

nem avaliar mais profundamente as razoes e correlagoes de fatores que tornam um dado
texto mais dificil de ser compreendido (SCARTON; ALUISIO, 2010).

No sentido de capturar a coesao e a coeréncia dos textos, estratégias mais avancadas
buscam calcular indices de acordo com varios niveis de andlise linguistica, como o léxico,
o sintatico, o discursivo e o conceitual (GRAESSER et al., 2004; SCARTON; ALUISIO,
2010). Estudos mais recentes, buscam ainda correlacionar a complexidade do texto com
métricas baseadas no rastreamento ocular de leitores humanos, aliando-as a outros atributos

linguisticos e psicolinguisticos nestes experimentos (LEAL et al., 2020).

Do ponto de vista do modelo de complexidade conceitual proposto por Kintsch e
Dijk (1978), para que se obtenha a coeréncia e a plena compreensao do texto, é necessario
que haja, por parte do leitor, o conhecimento prévio tanto de suas proposigoes e conceitos
individuais quanto as suas interligacoes. Sendo assim, a dificuldade de um texto pode ser
vista como a quantidade de lacunas na coeréncia do texto e o esforco exigido pelo leitor
para repara-las por meio de inferéncias (STAJNER; NISIOI; HULPUs, 2020).

Embora estudos evidenciem que os conectores 16gicos, denominados conjungoes ou
marcadores discursivos, desempenham papel estratégico no estabelecimento da coeréncia
textual, estes geralmente ocasionam aumento no tempo de leitura quando presentes
em sentencas longas, demandando mais esforco para o entendimento apropriado do
texto (REBELLO et al., 2019). J& por outro lado, sentencas mais curtas favorecem a
manutenc¢ao dos sentidos na meméria, sendo este um dos parametros sintaticos capazes de
afetar a inteligibilidade de um texto (REBELLO et al., 2019).
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Por fim, é preciso considerar ainda que as caracteristicas de complexidade de um
texto podem ter pesos diferentes de acordo com um dado publico-alvo (SIDDHARTHAN;
2014). Por exemplo, alguns pacientes afésicos apresentam dificuldades para ler sentengas
com alta carga cognitiva, como sentencas longas com estruturas sintaticas complexas,
enquanto estudantes de uma segunda lingua podem nao compreender um texto apenas
pela imposi¢do de um vocabulario raro ou especifico (MARTIN et al., 2020). Sendo assim,
em um olhar mais amplo, diferentes objetivos podem demandar diferentes estratégias de
simplificagao textual (REBELLO et al., 2019).



Trabalhos Relacionados

Neste capitulo reunimos alguns dos principais trabalhos académicos recentes relacionados

a tarefa de simplificagdo de sentencas em processamento de linguagem natural.

Efetuamos buscas em bases de dados online distintas e, conforme esperado, cons-
tatamos uma prevaléncia consideravel de aplica¢oes de simplificacdo na lingua inglesa.
Ainda assim, é possivel encontrar trabalhos diversificados aplicados em linguas advindas
do latim como, espanhol, francés, italiano e portugués. E necessério mencionar ainda, a
existéncia de trabalhos direcionados para outras linguas, tais como o japonés, o chinés,
o arabe, entre outras. Este tltimo grupo, no entanto, foi desconsiderado nesta revisao
por questoes de inconformidade, dado que estas linguas possuem alfabetos e estruturas

sintaticas completamente diferentes daquilo que se objetiva aplicar neste estudo.

Os trabalhos foram divididos entre: (1) surveys sobre a tarefa; (2) algumas das
principais aplicagoes recentes na lingua inglesa, contemplando uma secao especifica sobre

split-and-rephrase; e (3) contribuigdes relacionadas ao portugués brasileiro.

2.1 Surveys

No survey de Shardlow (2014), as aplica¢oes de simplificagdo automética de textos sao
divididas entre os seguintes topicos: simplificagao lexical; simplificacao sintatica; simpli-
ficagdo por geragao de explicagoes (explanation generation); simplificagdo baseada em
modelos de tradugao automatica estatistica (statistical machine translation); e aplicagoes
em linguas além do inglés (non-English approaches). Nesta pesquisa, o autor descreve
os desafios enfrentados pela tarefa de simplificacao de texto, trazendo um pouco de sua
historia e evolugao. Ele ressalta que esta é uma atividade nao-trivial, e que ja na época de
sua publicacao (2014) vinha registrando crescimento continuo no niimero de publicagoes,
conforme a representacao da Figura 2. A pesquisa sintetiza recursos, sistemas e técnicas

inerentes a tarefa e trabalhos relacionados em varias linguas até o ano de sua publicacao.
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Figura 2 — Nuimero de publicagoes retornadas pelo Google Scholar, na busca pela String:
“Text Simplification” OR “Lexical Simplification” OR “Syntactic Simplification”.
Fonte: Shardlow (2014, p. 1).
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No survey de Siddharthan (2014), o autor também compila um amplo conjunto de
trabalhos sobre simplificacao de textos até o ano de sua publicacao, 2014. Exemplos de
sentencas simplificadas e caracteristicas linguisticas sdo analisadas, bem como modelos
computacionais de simplificacdo, evidenciando lacunas e sugerindo novas dire¢oes para
o avango da tarefa. Sao destacados ainda, estudos comportamentais que avaliam a
necessidade de adaptacao desta simplificagao a diferentes contextos e categorias de leitores.
Alguns exemplos de linguagens citadas, sdo: as voltadas ao maternalés (infantilizada para
bebés e criangas), as direcionadas as populagoes nao-nativas, aos individuos com deficiéncia
auditiva ou transtornos como afasia e dislexia, entre outros ptublicos. O autor também
pontua que, em alguns casos, a simplificacdo pode envolver redundancia para enfatizacao
de pontos-chave do texto com mais clareza e/ou sumarizagao para exclusao de informagoes

periféricas e desnecessarias.

No survey mais recente de Alva-Manchego, Scarton e Specia (2020), sdo relatados
trabalhos antigos e atuais sobre simplificagdo automatica de sentencas com foco em
abordagens data-driven, que buscam aprendizado por meio de corpora alinhados compostos
por exemplos de sentencas complexas e simplificadas. Este método para o aprendizado
artificial, é o paradigma dominante nos dias atuais (MARTIN et al., 2020). Também
sao especificados os modelos baselines, os principais corpora e as métricas de avaliagao

atuais para simplificacao de sentencas. Os autores reforcam que, embora tenha havido
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um recente avanco consideravel na tarefa, as abordagens atuais ainda nao sao capazes de
executar a simplificagdo de forma totalmente automatica para proveito direto dos usuarios
finais. Portanto, a pesquisa é construida no sentido de revisar trabalhos recentes e destacar
pontos fortes e fracos de cada um, com uma andlise critica e empirica para identificar onde

a area pode ser melhorada.

2.2 Aplicacoes na Lingua Inglesa

Sao diversos os trabalhos relacionados a tarefa de simplificagao de sentengas na lingua
inglesa. Dada esta grande quantidade, aliada ao fato de que dois dos surveys mencionados
datam do ano de 2014, nos restringimos a apresentar nesta secao apenas algumas das

principais contribuicoes, levando em conta os trabalhos do ano de 2014 em diante.

No trabalho proposto por Kauchak et al. (2014), os autores examinam sistematica-
mente o nivel de inteligibilidade de textos médicos por meio de um classificador binario
(rotulos ‘complexo’ e ‘simples’), utilizando seis diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina: arvores de decisdao, regressao linear, random forests, Naive Bayes, K—Nearest
Neighbors (KNN) e Support Vector Machines (SVM). O experimento utilizou um conjunto
de dados de 118.000 sentengas alinhadas e coletadas a partir da enciclopédia Wikipedia
no inglés convencional® e no inglés simplificado? (EW-SEW) (COSTER,; KAUCHAK,
2011). Os atributos considerados para esta classificacao binéria, foram as seguintes ca-
racteristicas de cada sentencga: niimero de caracteres e palavras; andlise do vocabulario
pela frequéncia de palavras/unigrams no Google Web Corpus; anélises de part-of-speech
(nimero de substantivos, adjetivos, verbos, advérbios e outras classes); e conceitos de

densidade, especificidade e ambiguidade na linguagem natural.

J4 no trabalho de Glavas e Stajner (2015), os autores apresentam uma abordagem
de aprendizado ndo-supervisionado para simplificagao lexical (LightLS), que nao se baseia
em corpora alinhados e nem em léxico-semanticos tipicos como o WordNet (MILLER, 1995).
Em vez disso, sdo adotadas representacoes de vetores de palavras, com o emprego do GloVe
(Global Vectors for Word Representation) (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014)
para explorar a semelhanca semantica das palavras e assim selecionar alternativas simples
para simplificacao das palavras complexas. Os autores reportam resultados competitivos

aos de sistemas que usam corpora simplificados.

Também com foco em simplificagao lexical, o artigo de Paetzold e Specia (2015)
apresenta a ferramenta LEXenstein como o primeiro framework de codigo aberto para

desenvolvimento e benchmarking de modelos de simplificacao lexical. Similarmente a outros

<https://en.wikipedia.org/wiki/English_ Wikipedia>

2 <https://simple.wikipedia.org/wiki/Main_ Page>


https://en.wikipedia.org/wiki/English_Wikipedia
https://simple.wikipedia.org/wiki/Main_Page
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Figura 3 — Pipeline de simplificacao lexical: na sentenca de exemplo, a palavra ‘perched’ é
substituida por ‘sat’. Fonte: Paetzold e Specia (2015, p. 1).

i Complex Sentence Y\ [ Simplified Sentence )
L The cat perched on the mat. J N The cat sat on the mat.
Complex Word Identification Substitution Ranking
The cat perched on the mat. #1: sat, #2: rested, #3: roosted
Substitution Generation Substitution Selection
—
perched: rested, sat, roosted perched: rested, sat, roosted

autores (SHARDLOW, 2014; FERRES et al., 2016) e conforme a ilustragao da Figura 3,
o trabalho conceitua que um pipeline ideal para simplificacdo lexical deve contemplar as
seguintes etapas de andlise: (1) identificagdo de palavras complexas nas sentengas; (2)
geragao de palavras candidatas a substituicao; (3) selecao de palavras adequadas pela

desambiguagao e; (4) escolha da palavra mais simples com base em um ranking.

No artigo de Barbu et al. (2015), os autores apresentam a ferramenta Open Book,
como uma plataforma para simplificagdo de textos nos niveis lexical, sintatico e semantico.
O estudo aborda trés modulos direcionados para simplificacdo especificamente a populagao
autista: simplificagdo de conceitos complexos mediante a associacao de imagens graficas;
detecgao de lingua para identificacao de expressoes idiomaticas ou figuras de linguagem
presentes em um texto (por exemplo, ‘abandonar o barco’ = ‘desistir’); e simplificagao
de texto por meio de sumarizagao. Neste estudo, sdo sintetizados alguns dos obstaculos
encontrados por autistas no que diz respeito a compreensao de texto, como a dificuldade
em utilizar o contexto semantico para resolver ambiguidade de palavras e a dificuldade de

utilizacao de pronomes de referéncia nas sentencas.

J& o trabalho de Xu et al. (2016), apresenta como principal contribui¢ao o SARI,
System output Against References and against the Input sentence, primeira métrica auto-
matica criada especificamente para avaliagao de sistemas de simplificacao. Esta métrica
compara a sentenca de predicdo contra a sentenca de entrada e suas referéncias de sim-
plificagao possiveis, calculando a média aritmética do F-score de n-grams (onde n = 1,
2, 3 e 4) de trés diferentes operagoes: adicao (add), retencao (keep) e exclusao (del).
Especificamente, ela recompensa operagoes de adicao em que uma palavra gerada na
sentenca simplificada nao consta na sentenca original, mas estd presente nas sentencas
de referéncia. E também recompensa por palavras mantidas ou excluidas na sentenca
simplificada de acordo com as referéncias (ZHAO et al., 2018; MARTIN et al., 2020). A

pontuacao final é uma soma equilibrada destes parametros. A representacao deste método
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pode ser dada pela Equacao 2.1:

ope € [add, keep, del]

_2x Pope() X Tope(n)

Jfo e(n> =
v Pope(n) + Tope(n) 2.1)
1 .
Fae=p X foeln)
n=[1,...,k]
SARI = Fadd+Fl;)eep+Fdel

De acordo com os experimentos observados em Xu et al. (2016), o SARI pode se
correlacionar com julgamentos humanos sobre a simplicidade das sentengas, e consegue
capturar nocoes de gramaticalidade e preservacao de significado. No entanto, pelo foco
nos aspectos lexicais, outros trabalhos apontam que a métrica é mais efetiva apenas para
avaliacao de simplificacao lexical, ja que o método nao endereca questoes diversas de trans-
formacao de estrutura (ALVA-MANCHEGO et al., 2020), por exemplo, o particionamento

de sentencgas demandado pelo método split-and-rephrase.

No trabalho experimental de Wang et al. (2016), os autores propoem um estudo para
simplificacao de sentencgas por meio de modelos sequence-to-sequence formados por redes
neurais recorrentes com arquitetura de meméria a longo prazo (LSTM’s) (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997). Neste trabalho, foram realizados experimentos para validagdo do
aprendizado automatico de regras de operacao pelos modelos, a partir do treinamento sobre
sequéncias simbolicas alinhadas de exemplo. O objetivo era apurar se o modelo treinado
poderia captar conhecimento sobre como inverter, reordenar e substituir os elementos
destas sequéncias de entrada para sequéncias de saida. Os resultados comprovam a validade
do método para a simplificacao de sentencas, uma vez que, de maneira analoga, ele é capaz
de alterar a estrutura e o contetiddo de sentencas, invertendo, reordenando e substituindo

palavras com este aprendizado automatico.

De modo similar, o trabalho de referéncia de Nisioi et al. (2017) apresenta um
modelo sequence-to-sequence baseado em redes LSTM’s (HOCHREITER; SCHMIDHU-
BER, 1997) reforgado com mecanismos de atengao (LUONG; PHAM; MANNING, 2015)
para simplificacdo de sentengas, conduzindo experimentos com textos genuinos. O modelo,
denominado Neural Text Simplification (NTS), foi inspirado por avangos observados na
tarefa de traducao automatica (Neural Machine Translation) (NMT), com a adaptacao
da arquitetura original para a tarefa de simplificacdo. A abordagem ainda combina um
modelo secundario Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013) para obtencao de representagoes de
palavras com baixa frequéncia. Os autores destacam a capacidade do modelo em realizar
simultaneamente simplificacao lexical e reducao de conteiido, combinando gramaticalidade

e preservacao do sentido das sentencas.
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Em uma abordagem no ambito de discurso, o artigo de Stajner e Glava (2017)
apresenta uma proposta aplicando simplificagao lexical, sintatica e também simplificacao
semantica. O projeto é dividido em dois componentes. O primeiro, denominado EBS
(Event-Based Simplification), elimina informagdes irrelevantes nas sentengas e mantém
apenas as partes factuais, particionando-as em sentencas curtas e sintaticamente simples. O
segundo componente, consiste em um modulo de simplificacao lexical baseado em métodos
de aprendizado nao-supervisionado, que faz uso de word embeddings no GloVe (PENNING-
TON; SOCHER; MANNING, 2014) para substituir termos complexos e pouco frequentes.
O corpus de teste foi obtido a partir de 200 artigos online, sendo a metade deles referente

a noticias em geral e a outra metade extraida da enciclopédia Wikipedia.

No trabalho de Alva-Manchego et al. (2017), os autores apresentam uma abordagem
de simplificacdo de sentencas baseada em dados de treinamento rotulados no corpus
de simplificacdo Newsela (XU; CALLISON-BURCH; NAPOLES, 2015). As anotagdes
consistem no seguinte conjunto de operagoes: DELETE (D), REPLACE (R) e MOVE (M)
em sentengas do lado complexo; ADD (A) em sentengas do lado simplificado e REWRITE
(RW) em ambos os lados. A Figura 4 exibe um exemplo de alinhamento com algumas
destas atribuicoes. Para predizer as operacoes de simplificagao, o estudo treinou uma
arquitetura composta por redes neurais LSTM’s (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).
Os autores pontuam como diferencial deste trabalho a interpretabilidade mais facil dos

tipos de simplificacao em virtude deste esquema de rotulacao.

Figura 4 — Exemplo de alinhamento rotulado: as palavras suprimidas da sentenga original
recebem o rétulo (D) DELETE; a palavra que se alinha para uma palavra
diferente recebe rétulo (R) REPLACE; e a palavra adicionada na sentenca
simplificada recebe rétulo (A) ADD. Fonte: Alva-Manchego et al. (2017, p. 6).

DD D D D R
Hershey left no heirs when he died in 1945 , giving most of his fortune to charity .

Hersey died in 1945 and gave most of his fortune to charity .

Ja o trabalho recente de Sulem, Abend e Rappoport (2018b), propoe o SAMSA,
Simplification Automatic evaluation Measure through Semantic Annotation, como métrica
para avaliacao de simplicidade estrutural. Nesta métrica, o score é maximizado quando a
simplificacdo é um conjunto de sentencas que representam cada uma um evento semantico
da sentenca original de entrada. Para avaliar a simplificagdo, a métrica faz uso de um
alinhador de palavras e do analisador semantico UCCA, Universal Cognitive Conceptual
Annotation (ABEND; RAPPOPORT, 2013), decompondo as sentengas de entrada com
base na estrutura semdntica e as comparando com as saidas (MARTIN et al., 2018).
Embora se trate de uma métrica conveniente, alguns trabalhos apontam a margem de

aplicacao limitada da mesma, visto que recursos linguisticos como analisadores semanticos
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em boa qualidade estao disponiveis para apenas algumas linguas (MARTIN et al., 2018).
Outros trabalhos ainda pontuam que a implementagao original apresenta documentacao
insuficiente e requer a execugao de variados scripts (ALVA-MANCHEGO et al., 2019),

dificultando a eventual adaptac¢do para outras linguas, como o portugués.

Tratando de simplificagdo na drea médica, o trabalho de Kloehn et al. (2018) apre-
senta uma abordagem de simplificacao 1éxico-seméntica para melhoria no entendimento de
textos médicos. Nesta proposta, apelidada de SubSimplify, termos técnicos/complexos
sao identificados e substituidos por sindnimos ou por uma definicao gerada em lingua
natural. Neste segundo método, dicionarios de afixos sao consultados para identificacao
das unidades morfolégicas do termo, viabilizando uma geragao de explicacdo automati-
camente (por exemplo, hyperglycemic [hyper-glycemic] = ‘extreme’ or ‘beyond normal’
sugar-em-pertaining to). Além do inglés, a pesquisa exibe também experimentos em
espanhol. Para cada lingua, foram extraidos de artigos médicos e em geral, 400 termos
dificeis balanceados por frequéncia. Para os termos em inglés, as defini¢oes geradas pelo
SubSimplify foram comparadas as dos vocabularios Consumer Health Vocabulary (CHV),
WordNet Synonyms and Summaries e Word Embedding Vector (WEV), e para os termos
em espanhol, foram comparadas as do WordNet Summaries e WEV para espanhol. A
avaliacao dos resultados foi realizada por humanos especialistas nas duas linguas, mediante

aplicacao de questionarios na escala Likert (1-4).

No artigo de Sulem, Abend e Rappoport (2018c), os autores propdem um método
de particionamento de sentengas, através do algoritmo Direct Semantic Splitting (DSS).
Esta abordagem, baseada no analisador semantico UCCA, Universal Cognitive Conceptual
Annotation (ABEND; RAPPOPORT, 2013), suporta a decomposi¢io de sentengas em seus
constituintes semanticos. A Figura 5, pagina 46, ilustra dois exemplos desta decomposicao.
O estudo busca basicamente aliar o particionamento semantico ao método de simplificacao
do sistema Neural Text Simplification (NISIOI et al., 2017). Além das métricas de
avaliagdo automdatica BLEU (PAPINENI et al., 2002) (mais detalhes na Secao 3.6.1,
pagina 71) e SARI (XU et al., 2016), avaliagbes humanas sao realizadas por trés anotadores
nativos em inglés, que pontuam parametros de gramaticalidade, preservacao de significado,
simplicidade e simplicidade estrutural. Ao contrario do método split-and-rephrase proposto

por Narayan et al. (2017), este trabalho também enderega a simplificagao lexical.

2.2.1 Meétodo Split-and-Rephrase

Especificamente sobre split-and-rephrase, o trabalho de referéncia de Narayan et al. (2017)
traz duas principais contribuigoes para a concepgao do método: (1) um benchmark com a
disponibilizagao do corpus WebSplit v0.1, formado por alinhamentos entre sentencas tinicas

complexas e suas respectivas reescritas simplificadas que em conjunto retém significado
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Figura 5 — Exemplos de particionamento por constituintes semanticos. As seguintes
categorias sao adotadas pelo: Cena Paralela (H), Linker (L), Participante (A),
Processo/Estado (P/S), Centro (C), Elaborador (E), Relator (R). Fonte: Sulem,
Abend e Rappoport (2018c, p. 4).

(a) He came back home and played piano. (b) He observed the planet which has 14 satellites.
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He came back home. He played piano. He observed the planet. Planet has 14 satellites.

equivalente (veja mais detalhes na Segao 3.5, pagina 63); e (2) o fornecimento de cinco
diferentes modelos baselines para trazer insights sobre como enderecar o método. Entre
os cinco modelos, um refere-se a um modelo probabilistico hibrido baseado em traducao
automatica estatistica, e os demais sao todos baseados em sequence-to-sequence compostos

por redes LSTM’s (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997), com diferentes configuragoes

ou integracoes com auxiliares semanticos.

Ao contrario da tarefa convencional de simplificacdo de sentencas, no método
split-and-rephrase, a simplificacao lexical e a exclusao de informagdes nao sao pretendidas.
Idealmente, o método visa a preservagao do significado original da sentencga de entrada
apesar da acao de particionamento em sentencas mais curtas. Sendo assim, este pode ser
considerado um método particular dentro da tarefa de simplificagao de sentencas (ALVA-
MANCHEGO; SCARTON; SPECIA, 2020). Além disso, o trabalho de Narayan et al.

(2017) esclarece diferengas para outras tarefas de reescrita de sentengas, como:

« Compressao de sentencas (sentence compression), que se concentra na exclusao de
estruturas e palavras das sentencas, e é mais voltada para o desenvolvimento de

sumarizacgao, ja que resumos reformulam textos para deixd-los mais curtos;

» Fusdo de sentencas (sentence fusion), que consiste na combinac¢ao de duas ou mais
sentencas com informacoes sobrepostas, preservando informac¢des em comum e

excluindo detalhes irrelevantes; e

 Parafrase de sentengas (sentence paraphrasing), onde os sistemas tem o objetivo de
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extrair padroes sintaticos de grandes corpora e puramente reescrever sentengas com

significados semelhantes, reordenando e modificando sintaxes e/ou léxicos.

A Tabela 1 sintetiza as semelhancas e diferencas entre as tarefas e métodos de

reescrita citados.

Tabela 1 — Semelhancas entre tarefas e métodos de reescrita de sentengas em relagao as suas
operagoes: particionamento (Split); exclusao (Del.); reformulagao (Rephr.); e
preservacao de significado (MPre.), onde Y e N correspondem respectivamente
a ‘Sim’ e ‘Nao’, e o simbolo 7Y denota ‘Deveria, mas a maioria nao o faz.
Fonte: Narayan et al. (2017, p. 2).

Tarefa/método | Split | Del. | Rephr. | MPre.
Compression N Y 7Y N
Fusion N Y Y Y
Paraphrasing N N Y Y
Simplification Y Y Y N
Split-and-Rephrase | Y N Y Y

No trabalho de Aharoni e Goldberg (2018), os autores propdoem modelos sequence-
to-sequence mais robustos para split-and-rephrase, com a integracao de mecanismos de
copia (copy-mechanisms) (GU et al., 2016), que influenciam os modelos com um viés
para copiar tokens das sentencas de entrada para as sentencas de saida, considerando
que muitas das palavras originais devem ser repetidas na predi¢ao. Os autores também
pontuam que o corpus WebSplit v0.1, proveniente do trabalho de Narayan et al. (2017),
pode afetar a medicao da capacidade de generalizacdo dos modelos, devido a forma com
que os dados estao divididos nos conjuntos de treinamento, validacao e teste. Sendo assim,
realizam uma nova divisao destes dados e disponibilizam uma versao atualizada do corpus
para eliminar sobreposi¢oes nos dados. No presente trabalho, nos referimos a esta versao

como ‘WebSplit AG18’ (veja mais detalhes na Segao 3.5, pagina 63).

No trabalho de Botha et al. (2018), os autores apresentam uma nova contribuicao
com o lancamento publico do corpus WikiSplit, contendo mais de um milhao de alinhamen-
tos de exemplo entre sentengas complexas e suas reescritas particionadas. A compilacao
de tal corpus é realizada por uma heuristica de selecao de sentencas obtidas a partir do
histérico de edigoes da enciclopédia Wikipedia. Para cada sentenca complexa C' e a sua
respectiva reescrita particionada S = (51, 52), s@o exigidos que C' e S; tenham um mesmo
trigram de prefixo, C' e Sy tenham um mesmo trigram de sufixo e Sy e Sy tenham diferentes
trigrams de sufixo. Ao contrario das versoes anteriores do WebSplit, os autores ressaltam
que o WikiSplit oferece sentencas naturalmente expressas com vocabulario diverso, embora
muitos exemplos apresentem ruidos (veja mais detalhes na Segdo 3.5, pagina 63). O
trabalho traz um impacto positivo para o método split-and-rephrase, elevando resultados

com modelos treinados neste corpus.
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No trabalho de Niklaus et al. (2019b), os autores estudam fendémenos sintaticos
e apresentam o DisSIM, uma abordagem de particionamento de sentencas recursiva que
aplica um conjunto de 35 regras fixas escritas para decomposicao de sentengas, orientadas
para gerar saidas estruturalmente regulares e oferecer suporte a outras tarefas de PLN,
como a extracao de informagao. Cada sentenca curta de saida gerada busca representar
uma unidade semantica minima. O trabalho de Niklaus et al. (2019a), de mesma autoria,

apresenta uma linha similar, mas com a integracao da lingua alema.

Entre as aplicagoes atuais para realizar as transformagoes exigidas pelo particiona-

mento de sentengas, Niklaus et al. (2019b) classifica as abordagens em trés tipos:

» Baseadas em regras sintaticas fixas (syntaz-driven rule-based approaches), que usam
de regras fixas manualmente definidas para detectar pontos onde as sentencas devem
ser particionadas (SIDDHARTHAN; MANDYA, 2014; FERRES et al., 2016);

» Baseadas em andlise semantica (semantic parsing approaches), que visam decom-

por sentencas em unidades seméanticas minimas individualmente nas sentengas de

saida (NARAYAN; GARDENT, 2014; SULEM; ABEND; RAPPOPORT, 2018c); e

» Baseadas em dados (data-driven approaches), onde o ponto de particionamento e as
transformacoes necessarias sao aprendidos automaticamente a partir do treinamento

em corpora alinhados com exemplos de sentengas complexas e simples (NARAYAN
et al., 2017, AHARONI; GOLDBERG, 2018).

Por fim, mais recentemente, o trabalho de Niklaus, Freitas e Handschuh (2019)
compila o corpus MinWikiSplit, com a execucao do framework DisSIM (NIKLAUS et
al., 2019b) sobre os dados WikiSplit (BOTHA et al., 2018). A principal contribuigao do
corpus MinWikiSplit é viabilizar que modelos treinados nele aprendam o particionamento
em sentengas mais curtas, potencialmente contrariando abordagens de simplificagdo mais
conservadoras que tendem a realizar um tnico particionamento ou replicar a sentenca de

entrada sem nenhuma transformacao (veja mais detalhes na Se¢do 3.5, pagina 63).

2.3 Aplicacoes na Lingua Portuguesa

Os trabalhos sobre simplificagdo de sentencas em lingua portuguesa sao comparativamente
escassos. Apresentamos nesta secdo as principais aplicagdes para o portugués brasileiro

em ordem cronoldgica anual.

O artigo de Aluisio et al. (2008) apresenta o projeto PorSimples como um dos
primeiros trabalhos para construgao de sistemas de simplificacao de texto em portugués

brasileiro, com o intuito de facilitar o acesso a informagao para pessoas com baixo nivel de
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alfabetizagao. O termo ‘letramento’ (alfabetizagao) é referido para designar a capacidade
da populagao brasileira em usar efetivamente as habilidades de leitura e escrita. Entre
varias contribuicoes, este estudo rendeu o primeiro manual de simplificacdo sintatica para
o portugués brasileiro (SPECIA; ALUISIO; PARDO, 2008). Este manual recomenda como
determinados fendmenos sintaticos devem ser simplificados e se baseia em um estudo

gramatical sobre seis corpora de géneros de textos diferentes.

No artigo de Watanabe et al. (2009), os autores apresentam o Facilita como parte
integrante do projeto PorSimples (ALUISIO et al., 2008). Esta ferramenta oferece uma
base de auxilio a leitura para facilitar a compreensao de textos no portugués brasileiro
em paginas web e aplicativos. Nesta publicagao, sao tratados os recursos da ferramenta,
os aspectos de desenvolvimento e o seu design. A tecnologia assistiva viabiliza usuarios
com baixo nivel de alfabetizacdo a compreenderem contetidos na web por meio de um
plug-in para navegadores, aplicando principalmente tarefas de sumarizacao e simplificagao
sintatica de textos. O estudo também aborda sobre o INAF (Indicador de Alfabetismo
Funcional) e as respectivas classificagoes para a populacao brasileira através das quatro

seguintes categorias:

1. Analfabeto: para individuos que nao realizam leituras de palavras e frases;

2. Rudimentar: para individuos que somente compreendem informagoes explicitas em

textos curtos, como anuncios ou uma carta breve;

3. Bésico: para individuos que podem ler e compreender textos de média extensao,

encontrando informagoes mesmo que por inferéncias;

4. Avangado: para individuos que podem compreender textos mais longos, capazes
de relacionar suas partes, comparar e interpretar informacoes, distinguir fatos de

opinides, fazer inferéncias e sintetizar informagoes.

Ainda como parte do projeto PorSimples (ALUfSIO et al., 2008), no trabalho
de Scarton et al. (2010), os autores apresentam a ferramenta Simplifica. Esta tecnologia
incentiva redatores, em geral, a elaborarem textos simplificados no portugués brasileiro.
A ferramenta apresenta trés modulos, sendo um para simplificacao lexical, outro para
simplificacao sintatica, e outro para avaliacao do nivel de complexidade dos textos de
entrada, estabelecendo mapeamentos para um de trés niveis de alfabetizag¢ao definidos
pelo INAF (rudimentar, bésico ou avangado). Este projeto contempla trés diciondrios: um
primeiro contendo vocabulario do cotidiano de jovens; um segundo composto por palavras
frequentes extraidas de textos de noticias e jornais; e um terceiro formado por palavras
concretas. Além deles; o dicionario Unitex-PB (MUNIZ, 2004) é utilizado para a busca do

lema das palavras do texto.



Em uma contribuicdo dedicada a avaliacao de inteligibilidade de textos, o tra-

balho de Scarton e Aluisio (2010) descreve a adaptacdo das métricas da ferramenta
Coh-Metrix (GRAESSER et al., 2004) para o portugués brasileiro, apresentando o Coh-

Metrix-Port. Sado demonstrados os recursos adotados no projeto, bem como duas aplicagoes

com esta ferramenta: 1) a avaliagdo de textos jornalisticos e sua versdo para criangas,

mostrando as diferencgas entre os textos complexos e simples; e 2) a criacao de classificadores

bindrios, analisando a influéncia de diferentes géneros (jornalistico e de divulgagao cientifica)

em seus desempenhos. A precisao do melhor classificador treinado foi de 97%, alcancada
com uma implementacao em Support Vector Machines (SMO) no WEKA (WITTEN et
al., 1999). As 41 métricas definidas pelo projeto, estao divididas em:

. Contagens Basicas: numero de palavras, niimero de sentencas, nimero de paragrafos,
sentencas por paragrafos, palavras por sentencas, silabas por palavras, nimero de
verbos, nimero de substantivos, nimero de advérbios, nimero de adjetivos, niimero
de pronomes, incidéncia de palavras de contetido (substantivos, adjetivos, advér-
bios e verbos) e incidéncia de palavras funcionais (artigos, preposi¢oes, pronomes,

conjungoes e interjeigoes);

. Constituintes: incidéncia de sintagmas nominais, modificadores por sintagmas nomi-

nais e palavras antes de verbos principais;

. Frequéncias: frequéncia de palavras de contetido e minimo das frequéncias de palavras

de conteudo;

. Conectivos: incidéncia de todos os conectivos, incidéncia de conectivos aditivos
positivos, incidéncia de conectivos temporais positivos, incidéncia de conectivos
causais positivos, incidéncia de conectivos logicos positivos, incidéncia de conectivos
aditivos negativos, incidéncia de conectivos causais negativos, incidéncia de conectivos

temporais negativos e incidéncia de conectivos l6gicos negativos;

. Operadores Logicos: incidéncia de operadores 16gicos, nimero de ‘e’, nimero de ‘ou’,

numero de ‘se’ e nimero de negacoes;

. Pronomes, Tipos e Tokens: incidéncia de pronomes pessoais, pronomes por sintagmas

e relagao tipo/token;
. Hiperonimos: hiperénimos de verbos;
. Ambiguidades: ambiguidade de verbos, de substantivos, de adjetivos e de advérbios;

. Readability formula: Indice Flesch Reading Ease (PT-BR) (MARTINS et al., 1996).

No artigo de Woloszyn et al. (2016), os autores apresentam a pesquisa e o desen-

volvimento de uma biblioteca de cédigo aberto, para analise de linguagem natural de
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textos em portugués brasileiro, sugerindo métricas para estudos de inteligibilidade de
textos. Além da biblioteca proposta, denominada Pylinguistics®, o trabalho fornece uma
analise empirica sobre aspectos de inteligibilidade do jornalismo cientifico brasileiro e uma
comparacao com o jornalismo publico em geral, abordando caracteristicas textuais que
poderiam tornar o texto cientifico mais acessivel ao publico geral. Uma das referéncias

adotadas é a ferramenta Coh-Metrix-Port (SCARTON; ALUISIO, 2010).

Ja no trabalho de Hartmann, Paetzold e Aluisio (2018), os autores tratam a
simplificacao de texto tendo como piiblico-alvo as criancas, ressaltando a importancia
do tema para melhoria do nivel de compreensao de leitura e aprendizagem dos alunos
na educacao escolar. O trabalho compila um corpus para o portugués brasileiro proprio
para simplificacao lexical, denominado SIMPLEX-PB, e apresenta um benchmarking para

avaliacdo de abordagens de simplificacao lexical.

No artigo de Leal, Duran e Aluisio (2018), os autores apresentam o corpus Por-
SimplesSent, construindo trés cenarios diferentes de corpora para a tarefa de avaliagao
de inteligibilidade de sentencas na lingua portuguesa. Todos foram compilados e disponi-
bilizados publicamente?. De acordo com os autores, o melhor cendrio deste trabalho, foi
um corpus composto por uma compilagao de 4.888 sentengas alinhadas. Um modelo de
classificagdo também foi apresentado e considerou 17 caracteristicas lexicais, sintaticas e
psicolinguisticas para identificar o nivel de inteligibilidade das sentencas, alcancando uma

precisao de 74,2%.

Especificamente sobre split-and-rephrase na lingua portuguesa, com base na lite-
ratura pesquisada, nao encontramos nenhuma aplicacdo ou corpus direcionado para o
atendimento do método. Desta forma, com a disponibilizacao do conjunto PorSimplesSent
pelo trabalho de Leal, Duran e Aluisio (2018), incorporamos alternativamente no presente
trabalho, uma adaptacao deste corpus para o teste do pipeline de simplificacao de sentengas

no portugués brasileiro (veja mais detalhes na Secao 3.5, pagina 63).

3
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<https://github.com/vwoloszyn/pylinguistics>
<http://www.nilc.icme.usp.br/nilc/index.php/tools-and-resources>
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Metodologia

Ao revisarmos os capitulos anteriores sobre fundamentos tedricos e trabalhos relacionados,
observamos o emprego de variadas abordagens e estratégias para viabilizacao da tarefa de
simplificacdo de sentencas. Algumas destas referéncias inspiraram a metodologia deste
trabalho. Neste capitulo descrevemos os métodos, dados e métricas automaticas envolvidos

para implementar e avaliar o pipeline de simplificacao de sentencas proposto.

3.1 Definicao para Split-and-Rephrase

Conforme ja mencionado, o pipeline proposto neste trabalho endereca a simplificacao de
sentengas pelo método split-and-rephrase. Uma definicao valida para este método ¢é a
que segue: dada uma sentencga complexa de entrada C, o objetivo do método split-and-
rephrase é produzir um texto de saida simplificado S consistindo em uma sequéncia de
sentengas S, Sy, ...,S5,, n > 2, de forma que S preserve o significado de C' (AHARONT,
GOLDBERG, 2018).

3.2 Apresentacao do Pipeline

Propomos um pipeline composto por dois elementos principais: (1) um modelo de redes
neurais sequence-to-sequence equipado com mecanismos de atencao, treinado a partir de
um vocabulario simbélico customizado; e (2) um modelo de linguagem mascarada (masked
language modeling), pré-treinado com o BERT MLM (DEVLIN et al., 2019).

Uma visao geral ilustrada do pipeline e a representacao da integracao dos elementos
pode ser conferida na Figura 6, pagina 54. Na configuracao proposta, para realizar uma
predi¢io no pipeline, a sentenca complexa de entrada (A) passa por uma etapa de pré-

processamento onde a sequéncia de tokens do texto é convertida em uma sequéncia de
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itens do vocabulario simbdlico (explicado adiante), que é fornecida ao modelo de redes
neurais sequence-to-sequence (B). Este modelo, treinado com o auxilio de mecanismos de
atencdo, prediz uma saida com base no conhecimento aprendido sobre como transformar
a sequéncia de itens recebida (C). Esta sequéncia de saida é entao reconvertida em uma
sequéncia de sentengas em texto genuino (D), que em seguida é enviada para o modelo
de linguagem mascarada pré-treinado BERT MLM, responsavel por substituir itens do
vocabulario ndo reconvertidos em texto, produzindo a predi¢ao final com as sentencas

reescritas/simplificadas (E).

Figura 6 — Ilustracao do pipeline para split-and-rephrase. Fonte: O autor.

SENTENGA
COMPLEXA
DE ENTRADA

Sedaris was raised in a suburb of Raleigh
and is the second child of six .

CONVERSAO
PARA
VOCABULARIO
SIMBOLICO

PROPN_1 AUX_1 VERB_1 ADP_1 DET_1
NOUN_1 ADP_2 PROPN_2 CCONJ_1 AUX_2
DET_2 ADJ_1 NOUN_2 ADP_3 NUM_1 PUNCT_1

* Kk *

PREDIGAO
DO MODELO
SEQ2SEQ

PROPN_1 AUX_1 VERB_1 ADP_1 DET_1

NOUN_1 ADP_2 PROPN_2 PUNCT_1 PRON_3

AUX_2 DET_2 ADJ_1 NOUN_2 ADP_3 NUM_1
PUNCT_1*** ..

CONVERSAO
PARA TEXTO
GENUINO

Sedaris was raised in a suburb of Raleigh .
PRON_3 is the second child of six .

PREDIGAO
DO MODELO
BERT MLM

Sedaris was raised in a suburb of Raleigh .
He is the second child of six .

SENTENCAS
SIMPLIFICADAS
DE SAIDA
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3.3 Vocabulario Simbdlico

No contexto deste trabalho e em processamento de linguagem natural em geral, um
vocabulario pode ser entendido como um conjunto valido de tokens exclusivos para o
treinamento de um modelo. A seguir detalhamos as técnicas para construgao dos vocabu-
larios simbolicos adotados para a posterior alimentacao dos modelos. Tal abordagem foi
viabilizada por um processo de part-of-speech tagging, e inspirada pelo estudo experimental
de Wang et al. (2016), que treinou modelos sequenciais a partir de sequéncias simbdlicas
alinhadas para validacao do aprendizado automatico de operagoes para simplificacao de

sentencas.

3.3.1 Part-of-Speech Tagging

Part-of-speech tagging, ou rotulacdo morfo-sintatica, é o processo de atribuicao de rétulos
aos elementos de um texto, sendo este um facilitador para diversas tarefas em PLN. Tais
rotulos sao normalmente correspondentes as propriedades gramaticais semelhantes das
palavras, como classes gramaticais, caracteristicas morfologicas ou dependéncias sintaticas.
Dado que uma tnica palavra pode ter miultiplos significados, este processo pode, por
exemplo, auxiliar na desambiguacao de sentidos de uma palavra de acordo com o contexto
da sentencga, sendo bastante 1til para a escolha de um sinénimo adequado no ambito da
simplificaciio lexical (FERRES et al., 2016).

Similarmente ao trabalho experimental de Wang et al. (2016), em vez de treinarmos
modelos com extensos vocabuldrios formados por palavras genuinas, aproveitamos o recurso
de um part-of-speech tagger para compilarmos vocabularios simbodlicos, generalizando itens
exclusivamente pela concatenagao dos rotulos (part-of-speech tags) e suas respectivas
recorréncias (indices) observadas nas sentengas alinhadas dos conjuntos de treinamento.
A Figura 7, pagina 56, lista o grupo de rétulos universais advindos do Spacy POS
Tagger! adotados neste trabalho, com base na proposta de anotacio sintatica Universal

Dependencies?.

A Figura 8, pagina 56, ilustra de maneira mais especifica a extragdo dos itens
para compilagao dos vocabularios simbodlicos. Na implementacao customizada adotada,
cada token do lado complexo do alinhamento (A) é convertido em um simbolo formado
por seu respectivo rétulo (part-of-speech tag) e um indice equivalente a sua ordem na
sentenga, constituindo-se assim um vetor sequencial simbélico. Os mesmos simbolos
gerados sao entao atribuidos ao lado simplificado do alinhamento (B) considerando as

novas posicoes de cada token. Neste segundo momento, sao também permitidas repetigoes

<https://spacy.io/api/tagger/>

2 <https://universaldependencies.org/docs/u/pos/ >


https://spacy.io/api/tagger/
https://universaldependencies.org/docs/u/pos/
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Figura 7 — Rétulos universais em destaque. Fonte: O autor.

ADJ = adjective , ADP = adposition , ADV = adverb , AUX = auxiliary verb ,
CCONUJ = coordinating conjunction , DET = determiner , INTJ = interjection ,
NOUN = noun , NUM = numeral , PART = particle , PRON = pronoun ,
PROPN = proper noun , PUNCT = punctuation ,

SCONJ = subordinating conjunction , SYM = symbol , VERB = verb , X = other

(em azul), omissées (em vermelho) e criagoes de novos simbolos para tokens nao vistos
(em verde), constituindo-se assim um segundo vetor simbolico. Apéds a realizagao deste
mesmo processo contra todas as sentencas alinhadas do conjunto de treinamento, reunimos
um exemplar inico de cada simbolo gerado para compilagdo do vocabulario final. Ja
os alinhamentos formados pelos vetores simbdlicos sdo posteriormente utilizados para

alimentagao e treinamento do modelo (veja mais detalhes na Secao 3.4, pagina 57).

Figura 8 — Exemplos de itens gerados para compilacao dos vocabularios simbolicos. Fonte:
O autor.

Anaya was born in Palencia , Spain , and is the youngest of three children .

A VN

PROPN_1 AUX_1 VERB_ 1 ADP_1 PROPN_2 PUNCT_1 PROPN_3 PUNCT_2 CCONJ_1 AUX_2 DET_1 ADJ_1 ADP_2 NUM_1 NOUN_1 PUNCT_3

Anaya was born in Palencia , Spain . She is the youngest of three children .

® VN v

PROPN_1 AUX_1 VERB_ 1 ADP_1 PROPN_2 PUNCT_1 PROPN_3 PUNCT_3 PRON_1 AUX_2 DET_1 ADJ_1 ADP_2 NUM_1 NOUN_1 PUNCT_3

Com este contexto detalhado, a estratégia simbdlica adotada é o fator chave para
habilitar os modelos treinados a atuarem paralelamente tanto na lingua inglesa quanto na
lingua portuguesa. Em vez de lidarem diretamente com textos/palavras genuinas, eles
sao capazes de aprender a interpretar itens de um vocabulario customizado comum, ja
que tais simbolos representam informagoes gramaticais similares e atuam como atributos
compartilhados entre as linguas (STODDEN; KALLMEYER, 2020).

Devido a recorréncia de padroes baseados na sintaxe de particionamento em ambas
as linguas, o conhecimento especifico sobre como transformar as sequéncias simbdélicas
pode ser capturado de acordo, gracas a natureza de observagao sequencial dos modelos de
redes neurais sequence-to-sequence equipados com mecanismo de atencao (BAHDANAU;
CHO; BENGIO, 2015). Desta forma, embora tais modelos tenham sido treinados tnica e
indiretamente a partir de corpora na lingua inglesa, o conhecimento absorvido estabelece

um potencial de aplicacao tanto em sentencas do inglés quanto do portugués brasileiro.
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Abordaremos estes pontos com mais detalhes na Se¢do 4, pagina 73.

3.4 Modelagem de Sequéncias

Em processamento de linguagem natural, modelos sequenciais sao escolhas candnicas para
modelagem de textos. Desde a inspira¢do nos processos estocasticos por modelos ocultos de
Markov (BAUM; PETRIE, 1966), até as abordagens de redes neurais recorrentes (JORDAN,
1986; ELMAN, 1990) e suas variantes arquiteturais de memoria a longo prazo, como a
Long Short-Term Memory, (LSTM) (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997) e a Gated
Recurrent Unit, (GRU) (CHO et al., 2014). Estudos mais recentes, tém enderecado a
combinagao entre conjuntos destes tipos de redes neurais para viabilizar a construcao
de modelos apelidados como sequence-to-sequence (seq2seq), também conhecidos como
encoder-decoder. Nos topicos a seguir, contextualizamos a evolu¢ao destas redes neurais

até a especificacao adotada neste trabalho.

3.4.1 Redes Neurais Recorrentes

Nos ultimos anos, as redes neurais ressurgiram como poderosos modelos de aprendizado
de méaquina aliados a crescente capacidade de processamento computacional, produzindo
resultados do estado da arte em dreas de estudo distintas (GOLDBERG, 2016). Especifi-
camente no campo de processamento de linguagem natural, onde os dados sao geralmente
estruturados em sequéncias de tamanhos variados, como palavras (sequéncias de letras)

e sentengas (sequéncias de palavras), destaca-se em particular a classe de redes neurais
recorrentes (JORDAN, 1986; ELMAN, 1990).

Uma rede neural recorrente (RNN) é uma generaliza¢ao natural de redes neurais
feedforward adequada para tratar sequéncias, na qual as conexdes entre as unidades
internas formam um ciclo para verificar o historico de entradas anteriores. Para uma
sequéncia de dados (z1,...,27), onde cada t € {1,...,T}, o estado oculto h; de uma
rede neural recorrente pode ser atualizado por hy = f(h;_1,x;), onde f representa uma
funcao de ativagao (WANG et al., 2016). Devido a sua esséncia de persisténcia, redes
deste tipo podem facilmente mapear sequéncias de entrada para sequéncias de saida em
forma de predigoes estruturadas (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014). Este tipo de rede
neural é bastante Util para tarefas text-to-text, como a traducao automaética, a anélise
sintatica (parsing), a sumarizagdo de textos, entre outras aplicacoes para previsoes de

séries temporais.

No entanto, uma RNN bésica, popularmente conhecida como vanilla, tem uma

limitacao importante, que é o fato do seu treinamento poder ser prejudicado pelo problema
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de wvanishing gradient (WANG et al., 2016). Basicamente, durante o processamento de
longas sequéncias, ela tende a perder uma de suas principais virtudes de aprendizado, que

é a capacidade de persisténcia.

3.4.2 Long Short-Term Memory

A LSTM, Long Short-term Memory, concebida pelo trabalho de Hochreiter e Schmidhuber
(1997), é uma variante arquitetural de redes neurais recorrentes, com capacidade de
aprendizado de dependéncias a longo prazo. Isto é, por conta de grupos de células internas

de memoria especializadas, esta arquitetura tende a nao sofrer com o problema de vanishing

gradient (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014).

De maneira similar a uma RNN bésica, a arquitetura LSTM é capaz de atualizar
seu estado oculto sequencialmente. No entanto, estas atualizagoes dependem das células de
memoria, que sao reguladas por trés tipos diferentes de gates: um forget gate, responsavel
por controlar as informagdes memorizadas que devem ser esquecidas; um input/update
gate, que decide como atualizar as informacoes memorizadas; e um output gate, responsavel

por controlar as informagoes de saida (WANG et al., 2016).

Conforme especificado por Chung et al. (2014), diferentemente de uma unidade
recorrente basica, que calcula a soma ponderada de um sinal de entrada e aplica uma
funcdo nao-linear, cada enésima unidade j de uma LSTM mantém uma dada memoria ¢

no tempo ¢. A safda b, ou a ativacio de uma unidade LSTM, é entdo equivalente a:
hl = ol tanh (cg) ,

onde o} é um output gate que modula a exposicdo do contetido da meméria. Este

output gate é calculado por:

Og =0 (WoXt + UOht—l + V;)Ct)j s

onde ¢ é uma funcao sigmdide logistica, W, corresponde aos pesos atribuidos
para o vetor de entrada x;, U, corresponde aos pesos atribuidos para o vetor do estado
anterior h;_1, e V, corresponde a uma matriz diagonal. A célula de meméria CZ ¢é atualizada
esquecendo parcialmente a memoria existente e adicionando um novo contetiddo na memoria
®
d = fle_, +ild,

onde o novo contetdo da memoéria é:

& =tanh (W.x; + Uhy_y) .
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A acdo para regular até que ponto uma memoéria existente deve ser esquecida, é
modulada pelo forget gate f}. J4 o grau em que um novo contetdo deve ser adicionado &

célula de memoria é modulado por um input gate z{ Estes gates sao computados por:
fl =0 (Wpx, + Ushyy + Vi, 1),
it = o (Wixe + Uihyy + Vicr)
onde V; e V; sdao matrizes diagonais. A Figura 9 ilustra esta formulacao.

Figura 9 — Célula de memoria da variante arquitetural LSTM. Fonte: Graves (2013, p. 5).

It Tt

N N

Input Gate Output Gate

—bhf

Com o fluxo de informagoes cuidadosamente regulado pelos gates, esta variante
arquitetural apresenta boa capacidade de persisténcia para andalise de longas sequéncias, e

promoveu avanco consideravel para o aprendizado automatico em aplicacoes, especialmente

as que demandam predigoes estruturadas (BOSCO; PILATO; SCHICCHI, 2018).

3.4.3 Gated Recurrent Unit

A GRU, Gated Recurrent Unit, consolidada pelo trabalho de Cho et al. (2014), pode ser
vista como uma simplificagdo da variante LSTM, e também foi proposta para eliminar
o problema de vanishing gradient. Similarmente a uma unidade LSTM, a GRU possui

gates que modulam o fluxo de informagoes dentro da unidade, porém, nao possui células
de memoria separadas (CHUNG et al., 2014).

A ativagao hi' da GRU no tempo t, é uma interpolagao linear entre a ativagao

anterior h7_, e a ativacao candidata h?:

ht = (1= 2)hi_y + 2lhi,
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onde um update gate z decide o quanto a unidade atualiza sua ativacao ou contetdo.

Este update gate é computado por:

Z=0 (W.x + Uzht_l)j )

O procedimento para obten¢ao de uma soma linear entre o estado existente e o
estado recém-calculado é semelhante ao de uma unidade LSTM. Entretanto, a GRU nao
possui mecanismos para controlar o grau a que seu estado é exposto, e sim expoe o seu
estado todo a cada tempo. A ativacdo candidata h! é computada de maneira similar a

uma unidade recorrente tradicional:

hi = tanh (Wx; + U(r, @ hy 1)),

onde 7; € um conjunto de reset gates e ® é uma multiplicacao elemento a elemento.
Quando desligado (Tf préximo a 0), o reset gate efetivamente faz a unidade agir como
se estivesse lendo o primeiro simbolo de uma sequéncia de entrada, permitindo que ela
esqueca o estado computado anteriormente. Este reset gate r] é computado similarmente
ao update gate:
=0 (Woxy + Urht_l)j )

Experimentos realizados pelo trabalho de Chung et al. (2014), apontam que as
composi¢oes GRU superam as composi¢oes LSTM em termos de tempo de convergéncia,

bem como em termos de atualizacao e generalizagdo de parametros no treinamento.

3.4.4 Sequence-to-Sequence

Os modelos de redes neurais sequence-to-sequence (seq2seq) (SUTSKEVER; VINYALS;
LE, 2014), também denominados encoder-decoder, sao abordagens largamente aplicadas
para processamento de sequéncias em modo end-to-end. Nestas abordagens, um codifi-
cador (encoder) comprime uma sequéncia original de elementos de entrada em vetores
de estado oculto, que entdo sao analisados pelo decodificador (decoder) para emissao de
uma determinada sequéncia de saida. Deste modo, cada elemento gerado nesta sequéncia
de saida pode ser condicionado pelos elementos anteriormente processados (MA; SUN,
2017; BEROV; STANDVOSS, 2018). Neste contexto, estdo também envolvidos os me-
canismos de atencao (attention-mechanisms). Dado que, ao longo do treinamento, nem
todos os elementos das sequéncias de entrada devem contribuir igualitariamente para as
sequéncias de saida, tais mecanismos permitem o estabelecimento de referéncias em pontos

especificos nas sequéncias originais e a transmissao dessas instancias para as saidas do

decodificador (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2015).

Uma pratica de arquitetura comum para a composicao das camadas dos codifi-

cadores e decodificadores, é a combinagao de um conjunto de redes neurais recorrentes,
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sendo geralmente adotadas as variantes de memoria a longo prazo citadas (LSTM’s ou
GRU’s) (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; CHO et al., 2014).

3.4.4.1 Especificagcao dos Modelos Sequence-to-Sequence

Neste trabalho, adotamos a implementacao de modelos de redes neurais recorrentes com
a arquitetura sequence-to-sequence, composta por Gated Recurrent Units, (GRU’s), e
equipados com mecanismos de atengao (CHO et al., 2014; BAHDANAU; CHO; BENGIO,
2015). Na configuragao adotada, a camada de atencao (attention layer) foi conectada
as camadas (GRU’s) do codificador e do decodificador, sendo ambas compostas por 100
unidades. Entre os hiperparametros de treinamento, empregamos um batch size de tamanho
200 e o nimero de épocas foi variado entre os experimentos realizados (veja mais detalhes
no Capitulo 4, pagina 73). Utilizamos uma fungao de perda de entropia cruzada categorica
e aplicamos o algoritmo de otimizacao de Adam (KINGMA; BA, 2015) para atualizagdo

dos pesos nas redes iterativamente.

Ao desconsiderar, por um instante, a simbologia imposta pelo vocabulédrio simbélico,
uma concepcao para o aprendizado automatico da simplificacdo de sentencas pelo método
split-and-rephrase nesta abordagem, é a que segue: dado o alinhamento de uma sentenca
complexa C' = (cq, ¢a, ..., ;) com as respectivas sentengas particionadas/simplificadas S =
(s1,82,...,81), onde ¢; e s; sdo tokens do mesmo vocabulario, e [ e I’ sdo os comprimentos de
cada sequéncia, a implementacao do modelo sequence-to-sequence é proposta para modelar
a probabilidade condicional p(S|C'), sendo o treinamento realizado para a maximizagao
desta probabilidade.

Visto ainda que tal abordagem nao exerce o aprendizado diretamente com dados
categéricos, utilizamos representacoes one-hot encoding obtidos a partir dos itens do
vocabulario simbolico. Neste processo, para cada item w dos vocabularios simbélicos foi
atribuido um identificador numérico tinico wyp que esta entre 1 e |V|, onde V' é o tamanho
do conjunto de itens do vocabulario. Cada item w é entao representado por um vetor
binédrio V-dimensional preenchido pelo niimero 0 (zero), exceto na posigdo w;p, onde o
valor equivale a 1 (um) (VAJJALA et al., 2020).

Conforme ja mencionado, o aprendizado artificial com a representacao dos voca-
bularios simbdlicos torna esta abordagem apta para produzir predi¢des de sequéncias
simbolicas. Consequentemente, uma etapa de reconversao ¢ demandada para o obtencao
da representagdo em texto/palavras genuinas. Nesta etapa, parte dos itens da predi¢ao
podem nao constar na sentenca original de entrada para serem reconvertidos, deixando
lacunas no texto, conforme ilustragao na parte superior da Figura 10, pagina 62. Para

o preenchimento destas lacunas, empregamos modelos de linguagem mascarada, BERT
Masked Language Modeling (DEVLIN et al., 2019).
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Figura 10 — Exemplo de atuacdao do BERT MLM. Fonte: O autor.

The building was then turned into a
railway heritage centre in 1979 by the
Butetown Historic Railway Society .
ADP_6 1994 PUNCT_2 PRON _1
started to run steam hauled
passenger services up 500 m of track .

The building was then turned into a
railway heritage centre in 1979 by the
Butetown Historic Railway Society .

In 1994 the railway started to run steam
hauled passenger services up 500 m of track .

3.4.5 BERT Masked Language Modeling

Modelos de linguagem sao importantes na linguistica computacional gracas a capacidade
de auxilio em variadas tarefas (KANE et al., 2019). Neste contexto, temos o n-gram, um
tipo de modelo de linguagem referente a uma subsequéncia de n elementos em meio a
uma dada sequéncia de tokens. O n-gram envolve o conceito de predi¢cao ao considerar
que num dado texto, caracteres e palavras apresentam determinadas cadeias que podem
ser observadas dentro de um modelo de linguagem. Esta tarefa de predicao pode ser
entendida como uma tentativa de estimar a funcao P de probabilidade condicional:
P(wy|wy, ..., w,_1) (MANNING; MANNING; SCHUTZE, 1999), ou seja, uma estimacio

da probabilidade de uma palavra, w,,, dada a ocorréncia das anteriores, wy, ..., W,_1.

O BERT, acronimo para Bidirectional Encoder Representations from Transformers,
é proposto para treinar representacoes de linguagem bidirecionais profundas com base na
arquitetura Transformer (VASWANTI et al., 2017). Em vez de prever a proxima palavra
de acordo com a sequéncia de palavras anteriores, o modelo de linguagem BERT Masked
Language Modeling (MLM), realiza a predi¢do considerando o contexto formado pelas

palavras anteriores e posteriores a uma palavra mascarada (QIANG et al., 2020).

A Figura 10 apresenta a atuacao do BERT MLM no pipeline deste trabalho. Na
parte superior, os itens destacados nas sentengas nao foram reconvertidos em texto/palavras
genuinas, prejudicando a gramaticalidade da saida. Na estratégia adotada, substituimos
esses itens, um por vez, pelo simbolo indicador <mask>, e executamos as predi¢coes em
modelos pré-treinados BERT MLM para o preenchimento das lacunas. Na parte inferior

da imagem, vemos a predi¢ao final apds a execucao completa deste processo.

Para a sele¢do de palavras mais adequadas ao preenchimento das mascaras, adota-

mos mais especificamente a seguinte estratégia: dada a sequéncia de tokens das sentencas



63

simplificadas/particionadas de saida S = (s1, s2,...,5;) € a sequéncia de tokens da sen-
tenca de entrada complexa C' = (¢, ¢, ..., cr), onde [ e I sdo os comprimentos de cada
sequéncia, para cada item s; nao reconvertido a partir de ¢;, mascaramos s; em S usando
o simbolo <mask> e alimentamos S no modelo pré-treinado BERT MLM. Este modelo
entao considera o contexto de S para gerar um ranking de classificacdo com cinco tokens
candidatos t,ts,...,t,, n = 5. Seguindo esta classificacdo (de 1 para 5), verificamos a
existéncia de cada candidato t; em C', aceitando o primeiro token encontrado como o
escolhido para preenchimento da mascara. Se nenhum dos candidatos estiver presente em
C, o primeiro candidato t; ¢ o escolhido para o preenchimento da mascara. O processo é

finalizado quando todos os itens em S estiverem reconvertidos.

Para uso do BERT MLM na lingua inglesa, adotamos o modelo pré-treinado na
Wikipedia em inglés e no Book Corpus. Para o portugués brasileiro, empregamos o modelo
BERTimbau (large), disponibilizado pelo trabalho de Souza, Nogueira e Lotufo (2020).

3.5 Caracterizacao dos Dados

Tradicionalmente, parte dos corpora para aprendizado automatico e avaliacdo da tarefa de
simplificacao de sentencas na lingua inglesa, sdo construidos a partir de alinhamentos de
textos complexos e simples extraidos de artigos da Wikipedia, que possui uma versao no
inglés convencional® (EW) e outra no inglés simplificado? (SEW) (ALVA-MANCHEGO et
al., 2020). Na versao simplificada, os colaboradores sao incentivados a escreverem textos
em linguagem simples, por exemplo, encurtando sentencas ou usando palavras simples
do inglés (OGDEN;, 1930). Em consideragao a estas observagoes, os trabalhos de Zhu,
Bernhard e Gurevych (2010) e de Coster e Kauchak (2011), construiram respectivamente o
PWKP e o EW-SEW, dois dos corpora alinhados mais conhecidos para a tarefa convencional

de simplificagdo de sentencas.

No entanto, outros trabalhos ressaltam que tais alinhamentos automaticos podem
produzir exemplos inconsistentes (XU; CALLISON-BURCH; NAPOLES, 2015). Em alguns
casos, os lados simplificados podem aparecer tdo complexos quanto os lados originais,
sendo poucas as palavras substituidas ou eliminadas, e com muitas sentencas deixadas
inalteradas. Por este motivo, no trabalho de Xu, Callison-Burch e Napoles (2015), os
autores compilam o Newsela, um corpus de licenca restrita que contém simplificagoes
diversas produzidas por profissionais que aplicam transformagoes de reescrita criando 5
niveis distintos de simplificacdo (COOPER; SHARDLOW, 2020).

Todavia, uma anélise documentada no trabalho de Narayan et al. (2017), aponta

3 <https://en.wikipedia.org/wiki/English_ Wikipedia>
4 <https://simple.wikipedia.org/wiki/Main_ Page>


https://en.wikipedia.org/wiki/English_Wikipedia
https://simple.wikipedia.org/wiki/Main_Page
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que tanto o ultimo corpus quanto os anteriores apresentam baixas incidéncias de exemplos
com sentencas particionadas, sendo inadequados para treinar o aprendizado automatico do
particionamento em sentencas curtas e sintaticamente simplificadas, conforme a premissa
do método split-and-rephrase (NIKLAUS; FREITAS; HANDSCHUH, 2019). A seguir,
especificamos quatro corpora recentes e proprios para o atendimento do método split-
and-rephrase na lingua inglesa e também um corpus auxiliar adaptado para o portugués

brasileiro, todos aplicados neste trabalho.

3.5.1 WebSplit v0.1

O WebSplit v0.1 é um corpus inaugural para treinamento, validacao e teste do método
split-and-rephrase, criado pelo trabalho de Narayan et al. (2017). E composto por 1.100.166
pares de sentengas escritas a partir de tuplas (subject | property | object) do corpus para
geragao de linguagem natural, WebNLG (GARDENT et al., 2017).

Na composicao deste corpus, visto que uma tunica sentenca complexa pode ser
mapeada para um conjunto de referéncias estruturalmente simplificadas .S,,, o niimero real
de sentengas complexas distintas, |C|, estd na ordem de apenas 4.438. A quantidade média
de sentencas no lado simplificado do alinhamento é de 4,99, com os extremos variando
entre 2 e 7 sentencas. O tamanho do vocabulario é de apenas 3.311 tokens, dos quais
alguns se referem a entidades nomeadas (NARAYAN et al., 2017).

Neste corpus, a maior parte dos exemplos traz estruturas uniformes, predominan-
temente compostas por sequéncias de oragoes coordenadas, aumentadas ocasionalmente
com uma cldusula relativa ou adverbial (NIKLAUS; FREITAS; HANDSCHUH, 2019). A
Figura 11 apresenta trés alinhamentos de exemplo deste corpus, mapeados de uma tunica

sentenca complexa para diferentes referéncias estruturalmente simplificadas.

Figura 11 — Exemplos do corpus WebSplit v0.1. Fonte: O autor.

Max Huiberts owns AZ Alkmaar which has 17023 members .

Max Huiberts owns AZ Alkmaar . <SPLIT> AZ Alkmaar has 17023 members .
The owner of AZ Alkmaar is Max Huiberts . <SPLIT»> AZ Alkmaar has 17023 members .
Max Huiberts is the owner of AZ Alkmaar . <SPLIT> AZ Alkmaar has 17023 members .
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3.5.2 WebSplit AG18

No trabalho de Aharoni e Goldberg (2018), os autores propoem uma nova divisao de dados
para o WebSplit v0.1, apés verificarem que parte das sentencas dos conjuntos de validacao
e teste também apareciam no conjunto de treinamento, o que pode afetar a medigao
da capacidade de generalizacao dos modelos. Conforme mencionado anteriormente, no
presente trabalho, nos referimos a esta versao atualizada do corpus pelo nome de WebSplit
AG18. Igualmente a versao anterior, uma unica entrada complexa pode estar mapeada para
diversas referéncias, com a possibilidade de multiplos particionamentos no lado simplificado
do alinhamento. A Figura 12 apresenta doze alinhamentos deste corpus, mapeados a partir
de uma tnica sentenca complexa para diferentes referéncias estruturalmente simplificadas,

algumas com mais de um particionamento.

Figura 12 — Exemplos do corpus WebSplit AG18. Fonte: O autor.

108 St. Georges Terrace boasts 50 floors and is located in Perth , Australia .

108 St. Georges Terrace is located in Perth . <SPLIT)» Perth is in Australia .
<SPLIT> 108 St Georges Terrace has a floor count of 50 .
The 108 St. Georges Terrace is located in Perth , Australia . <SPLIT> 108 St
Georges Terrace has a floor count of 50 .
108 St. Georges Terrace is located in Perth , Australia . <SPLIT> There are 50
floors at 108 St Georges Terrace .
The 108 St. Georges Terrace is located in Perth . <SPLIT> Perth is in Australia .
<SPLIT> 108 St Georges Terrace has a floor count of 50 .
108 St. Georges Terrace is located in Perth , Australia . <SPLIT> 108 St Georges
Terrace has a floor count of 50 .
108 St. Georges Terrace is located in Perth . <SPLIT)> Perth is located in Australia .
<SPLIT> 108 St Georges Terrace has a floor count of 50 .
The 108 St. Georges Terrace is located in Perth . <SPLIT> Perth is located in Australia .
<SPLIT> 108 St Georges Terrace has a floor count of 50 .
108 St. Georges Terrace is located in Perth . <SPLIT)> Perth is located in Australia .
<SPLIT> There are 50 floors at 108 St Georges Terrace .
The 108 St. Georges Terrace is located in Perth . <SPLIT)» Perth is in Australia .
<SPLIT> There are 50 floors at 108 St Georges Terrace .
The 108 St. Georges Terrace is located in Perth . <SPLIT» Perth is located in Australia .
<SPLIT> There are 50 floors at 108 St Georges Terrace .
The 108 St. Georges Terrace is located in Perth , Australia . <SPLIT> There are 50
floors at 108 St Georges Terrace .

108 St. Georges Terrace is located in Perth . <SPLIT)» Perth is in Australia .
<SPLIT> There are 50 floors at 108 St Georges Terrace .
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3.5.3 WikiSplit

O WikiSplit é apresentado no trabalho de Botha et al. (2018). Este corpus contém mais
de um milhao de alinhamentos, divididos em conjuntos de treinamento, tune, validagao e
teste, onde cada sentenca complexa é mapeada para uma unica referéncia estruturalmente
simplificada, com um unico particionamento (split). Os conjuntos apresentam um voca-
bulario rico e variado com sentencas mais naturalmente expressas em relagao as versoes
do WebSplit, que devido ao vocabulario pequeno apresentam exemplos repetitivos. No
WikiSplit, o vocabulario total é composto por mais de 633 mil diferentes itens cobrindo

mais de 33 milhoes de tokens.

Conforme admitido pelos autores, o corpus apresenta muitos ruidos (BOTHA et al.,
2018). Uma amostra de 100 sentengas coletadas no préprio trabalho, indicou que 68% dos
exemplos se mostraram corretos, enquanto os 32% restantes continham algum ruido, seja
por fatos nao suportados (unsupported facts) ou informagoes ausentes (missing statements).
Em uma inspecao manual, verificamos também diversas sentengas compostas por caracteres
especiais, por exemplo, com caracteres dos alfabetos chinés e arabe. Ainda assim, os
autores mostram que modelos treinados neste corpus produzem resultados notavelmente
melhores em relagdo ao WebSplit. A Figura 13, pagina 67, traz exemplos de alinhamentos

extraidos deste corpus.

3.5.4 MinWikiSplit

O corpus MinWikiSplit, disponibilizado pelo trabalho de Niklaus, Freitas e Handschuh
(2019), é composto por mais de 203 mil sentengas cujas referéncias simplificadas sao
formadas por sentencas mais curtas. Cada sentenca complexa é mapeada para uma tnica
referéncia simplificada particionada em duas ou mais sentencas. De acordo com os autores,
estas sao oragoes com unidades semanticas minimas que nao podem ser mais decompostas
em proposicoes significativas. Este conjunto foi criado a partir do corpus WikiSplit através
da execucao do DisSIM (NIKLAUS et al., 2019b), um framework que aplica 35 tipos de

regras fixas para decompor estruturas de sentencas coordenadas e subordinadas.

Considerando que os modelos treinados no WikiSplit podem absorver o aprendizado
de particionar sentencas de entrada em exatamente duas sentencas de saida, os autores
propoem este corpus com a contribuicdo de habilitar modelos treinados a realizarem
mais de um tnico particionamento por sentenca de entrada. Em uma inspec¢ao manual,
verificamos alinhamentos com reescritas curtas, porém, com uma parcela excessivamente
particionada e iniciada pelas palavras ‘This is’ em cada sentenca. Tais particionamentos

também levam parte das referéncias a ficarem incorretas. A Figura 14, pagina 68, traz
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Figura 13 — Exemplos do corpus WikiSplit: exemplo correto (A); exemplo com fatos
nao suportados (unsupported facts) (B); exemplo com informagoes ausentes
(missing statements) (C); e exemplo com caracteres especiais (D). Fonte: O
autor.

(A) Exemplo correto

Street Rod is the first in a series of two games released for the PC and Commodore 64
in 1989.
Street Rod is the first in a series of two games. <SPLIT) It was released for the PC
and Commodore 64 in 1989.

(B) Exemplo com fatos nao suportados

When the police see Torco’s injuries, they send Ace to a clinic to be euthanized,
but he escapes and the clinic worker covers up his incompetence.
When the police see Torco’s injuries to his neck, they believe it is a result of
Ace biting him. <SPLIT> They send Ace to a clinic to be euthanized, but he escapes and
the clinic worker covers up his incompetence.

(C) Exemplo com informac6es ausentes

Catalina Ponor - A Romanian Olympic gold medal gymnast , she competed in
the 6th competition , where she failed the ” Flying Pillar ” in the First Stage .
Catalina Ponor - A Romanian Olympic gold medal gymnast . <SPLIT> She failed
the ” Flying Pillar ” in the First Stage .

(D) Exemplo com caracteres especiais

Zeinab Elobeid Yousif ( 1952 — 19 March 2016 ) ( Arabic : wwgs sused|l winj; ),
was the first female Sudanese Aircraft Engineer to be licensed by the Civil Aviation
Authority ( United Kingdom ) .

Zeinab Elobeid Yousif ( 1952 — 19 March 2016 ) ( Arabic: @wwes dousd| winj ),
was A Sudanese aircraft engineer . <SPLIT> She was the first Sudanese female to be
licensed by the Civil Aviation Authority ( United Kingdom ) .

exemplos para ilustracdo. Ao contrario dos corpora anteriores, este corpus nao apresenta

originalmente nenhuma divisao entre conjuntos de treinamento, validacao e teste.

3.5.5 PorSimplesSent

O PorSimplesSent é um corpus compilado e detalhado no trabalho de Leal, Duran e Aluisio
(2018), sendo originalmente proposto para avaliagao de inteligibilidade de textos no portu-

gués brasileiro. Este conjunto foi construido a partir do corpus de simplificacao de texto
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Figura 14 — Exemplos do corpus MinWikiSplit: exemplo correto (A); e exemplos incorretos
com gramaticalidade e significado prejudicados (B e C). Fonte: O autor.

(A) Exemplo correto

He later fell ill on a trip to Santiago and died on
May 13, 1841 , and was buried in the church at Santiago .
He later fell ill on a trip to Santiago . <SPLIT> He later died on
May 13, 1841 . <SPLIT> He later was buried in the church at Santiago .

(B) Exemplo incorreto

The trip time to Montevideo by car is approximately 20 minutes , while by bus it
is 1 hour and 15 minutes .
The trip time to Montevideo by car is approximately 20 minutes . <SPLIT> It is 1 hour .
<SPLIT> This is by bus . <SPLIT> It is 15 minutes . <SPLIT> This is by bus .

(C) Exemplo incorreto

This requires no understanding of the material being indexed therefore leads to
more uniform indexing but this is at the expense of the true meaning being interpreted .
This requires . <SPLIT> No understanding of the material leads to more uniform indexing .
<SPLIT> This material is being indexed therefore . <SPLIT> This is at the expense of the
true meaning . <SPLIT> This true meaning is being interpreted .

PorSimples (CASELI et al., 2009) e disponibilizado em trés formatos (PorSimplesSent1,
PorSimplesSent2, e PorSimplesSent3), cada um apresentando trés niveis diferentes de

simplificacao: de Original para Natural; de Original para Forte; e de Natural para Forte.

Neste trabalho, empregamos o formato do PorSimplesSent1, que repete as sentencas
originais do lado complexo do alinhamento, para formagao de exemplos alinhados com
uma unica referéncia, mas que podem apresentar miltiplos particionamentos. Entre
os niveis de simplificacdo, escolhemos o de Natural para Forte, que reflete melhor um
corpus proprio para o método split-and-rephrase, ja que os demais niveis também aplicam
simplificacao lexical e reducao de contetido. Com este conjunto, selecionamos apenas pares
com particionamentos no lado simplificado do alinhamento, extraindo no total 719 pares de
sentencas alinhadas para teste no portugués brasileiro. A Figura 15, pagina 69, ilustra um

exemplo de alinhamento obtido, onde o lado simplificado apresenta dois particionamentos.

3.5.6 Sintese

A Tabela 2, pagina 69, sintetiza as divisoes originais dos conjuntos de treinamento, tune,

validagao e teste de cada corpus, considerando o nimero de alinhamentos pelas sentencas
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Figura 15 — Exemplo do corpus PorSimplesSent. Fonte: O autor.

Na base militar, Bush se reuniu com o comandante americano das tropas no pais
arabe, general David Petraeus, e o embaixador dos EUA no Iraque, Ryan Crocker.

Na base militar, Bush se reuniu com o comandante americano das tropas no pais
arabe e o embaixador dos EUA no Iraque. <SPLIT> O comandante americano das tropas
é o general David Petraeus. <SPLIT> O embaixador dos EUA no Iraque é Ryan Crocker.

complexas distintas. Nesta tabela, sdo denotadas também a quantidade de referéncias
para cada sentenga complexa distinta (QR) e a quantidade de particionamentos (splits)
presentes do lado simplificado do alinhamento (QS), onde n >= 1. O MinWikiSplit (*)
nao apresenta divisoes em conjuntos, sendo tratado na integra por este trabalho como
conjunto de treinamento. J& o PorSimplesSent (**), proposto originalmente para avaliagao
de inteligibilidade de textos, foi adaptado neste trabalho para um conjunto auxiliar de

teste.

Tabela 2 — Ntimero de alinhamentos por sentenca complexa distinta. Fonte: O autor.

Corpus Treinamento | Tune | Validagao Teste | QR | QS
WebSplit v0.1 4.438 - 554 554 n n
WebSplit AG18 4.506 - 535 503 n n
WikiSplit 989.944 | 5.000 5.000 5.000 1 1
MinWikiSplit 203.309 (*) - - - 1 n
PorSimplesSent - - - | 719 (%) 1| n

3.6 Métricas de Avaliacao

De acordo com Saggion et al. (2015), avaliagbes de simplificacdo de texto para leitura
humana devem levar em conta as respectivas necessidades de cada populacao-alvo. Entre-
tanto, como o envolvimento de tais populagoes nem sempre é possivel, uma pratica comum
¢é a avaliacdo mais genérica baseada em pontuagoes humanas para julgar as sentencas de
saida. Ja os trabalhos que tém a possibilidade de comparar as sentencas de saida com
referéncias padrao-ouro (gold standard), geralmente fazem uso de métricas de avaliagdo

automaticas.

Na literatura de modo geral, métricas automaticas para avaliagdo de simplificagao

de sentengas visam se correlacionar com os seguintes parametros (MARTIN et al., 2018):
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« Gramaticalidade (ou fluéncia): quao gramaticalmente correta foi a predi¢ao?

« Preservacao de significado (ou adequacdo): quao bem o significado da sentenga

original foi preservado na predi¢ao?

o Simplicidade: quao simples foi a predi¢ao?

O trabalho de Martin et al. (2018), pontua a existéncia de um trade-off entre os
parametros de gramaticalidade, preservacao de significado e simplicidade, uma vez que a
otimizacao de uma dessas dimensoes geralmente leva as outras a resultados mais baixos.
Por exemplo, a melhor maneira de garantir a gramaticalidade e a preservagao do significado
seria deixar a sentenca original inalterada, resultando em nenhuma simplificagdo. Nesta

logica, o desafio reside na combinacao adequada destas dimensoes.

Outra linha de avaliacdo pode se dar por premissas de inteligibilidade propostas
por indices de readability formulas. Entre os exemplos classicos deste tipo de féormula,
estao o Flesch Reading Ease (FRE) (FLESCH, 1948) e o Flesch—Kincaid Grade Level
(FKGL) (KINCAID et al., 1975), que sao calculadas pelas combinagoes lineares do nimero
médio de palavras por sentenga e do niimero médio de silabas por palavra. Porém, tais
abordagens nao consideram a gramaticalidade e a preservagao do significado nas saidas, e

devem ser interpretadas com cautela (ALVA-MANCHEGO et al., 2019).

Uma vez que a tarefa de simplificacdo de sentencas pode ser considerada uma
tarefa de tradu¢ao monolingue, métricas advindas da traducao automatica baseadas
em n-grams, como o BLEU (PAPINENTI et al., 2002) e outras variantes, também sao
largamente empregadas (NISIOI et al., 2017; NARAYAN et al., 2017). O estudo de Martin
et al. (2018), aponta que tais métricas se correlacionam com os julgamentos humanos de
gramaticalidade e preservacao de significado, enquanto a correlagdo com o parametro de
simplicidade pode estar mais relacionada com céalculos basicos inspirados nas férmulas de

inteligibilidade citadas, como médias de palavras e silabas.

Dado este contexto e seguindo os trabalhos de referéncia sobre split-and-rephrase
de Narayan et al. (2017), Aharoni e Goldberg (2018) ¢ Botha et al. (2018), adotamos o
BLEU (PAPINENTI et al., 2002) para avaliagdo automatica das sentengas de saida, bem
como os seguintes calculos para estimativa de qualidade sobre elas: niimero médio de
sentencas simplificadas de saida por sentengas complexas de entrada (#S/C); e niimero
médio de tokens por sentencas simplificadas de saida (#T/S). Também, seguindo Niklaus,
Freitas e Handschuh (2019), relatamos a porcentagem de saidas totalmente copiadas das
entradas (%SAME). Para o célculo das métricas utilizamos o pacote padrao de fungoes
provenientes do EASSE (ALVA-MANCHEGO et al., 2019). Detalhamos a seguir cada

uma delas.
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3.6.1 BLEU

BLEU (PAPINENI et al., 2002), acréonimo para Bilingual Evaluation Understudy, é uma
métrica automatica originalmente proposta para avaliagao de traducao automatica, que
mede sobreposicoes de sentencas de saida contra multiplas sentencas de referéncia, pelo
célculo de n-grams correspondentes entre as partes (SAGGION et al., 2015; SURYA et
al., 2019). Primeiramente, é calculada a média de precisoes dos n-grams modificados, p,,
usando n-grams até o comprimento N (tipicamente N = 4) e o somatério de pesos positivos
w,. Em seguida, dado ¢ o comprimento de uma saida candidata e » o comprimento médio
das referéncias, a pontuacao é obtida com a multiplicacdo por um fator de penalidade de
brevidade BP, que penaliza saidas menores que as referéncias, conforme as Equagoes 3.1

e 3.2 seguintes:

1 ife>r
BP = (3.1)
el=r/o if e <r

n=1

N
BLEU = BP - exp (an log pn) (3.2)

Os valores obtidos podem ser apresentados com variacoes entre 0 e 1, ou al-

ternativamente entre 0 e 100, onde quanto mais alta a pontuac¢ao, melhor o resultado
observado (ALVA-MANCHEGO; SCARTON; SPECIA, 2020).

Seguindo a linha convencional dos trabalhos de referéncia para o método split-and-
rephrase, adotamos o BLEU no ambito de sentencas e desconsideramos o uso de quaisquer

versoes variantes adaptadas por métodos de suavizagao (smoothing).

3.6.2 Estimativas de Qualidade

De maneira similar as formulas de inteligibilidade mencionadas, os calculos para estimativa
de qualidade empregados, usam como base as caracteristicas superficiais do texto (NA-
RAYAN et al., 2017; NIKLAUS; FREITAS; HANDSCHUH, 2019). Uma vantagem deste
tipo de abordagem é a desnecessidade de referéncias de simplificacdo, possibilitando assim

a aplicacao para diferentes linguas, como neste trabalho a inglesa e a portuguesa.

O atributo #S/C é proposto para computar o nimero médio de sentengas simplifi-
cadas de saida, onde x representa o nimero total de sentencas de saida e y o niimero total
de sentencas de entrada, visando medir a capacidade do pipeline em particionar sentengas

complexas em varias reescritas simplificadas: #S5/C =z + y.
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Ja o atributo #T/S, é proposto para computar o nimero médio de tokens de saida,
onde z representa o nimero total de tokens e x o nimero total de sentencas de saida,

visando medir a capacidade do pipeline em produzir reescritas mais curtas: #7/S = z + .

Por fim, o atributo %SAME é proposto para especificar o percentual de sentencas

de saida que foram totalmente copiadas das sentencas de entrada, com o intuito de analisar

o nivel de conservadorismo do pipeline.



Resultados

Neste capitulo, detalhamos os diferentes experimentos realizados com base na metodologia
apresentada. Em seguida, relatamos e discutimos os resultados obtidos com o pipeline
proposto, através de uma inspe¢do manual para analisar aspectos das simplificagoes nas

linguas inglesa e portuguesa, bem como as limitacoes encontradas.

4.1 Experimentos

Realizamos trés diferentes experimentos envolvendo trés treinamentos de modelos de
redes neurais sequence-to-sequence. Cada treinamento foi realizado a partir de selegoes
de dados distintas dos conjuntos WikiSplit e MinWikiSplit. Conforme ja citado, estes
sao os dois corpora que apresentam vocabulario e sintaxe mais ricos e um grande nimero
de alinhamentos, sendo ideais para os propdsitos de treinamento. O Experimento 1 (E1)
diz respeito a uma validagao preliminar da proposta do pipeline, publicada no evento
KDMILE - VIII Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning, com o artigo
Ezperimenting Sentence Split-and-Rephrase Using Part-of-Speech Labels (Anexo A). Ja os
demais experimentos, Ezperimento 2 (E2) e Experimento 3 (E3), apresentam configuragoes
mais avancadas, onde o pipeline integral é adotado contra conjuntos completos de teste dos
corpora do estado da arte WebSplit v0.1, WebSplit AG18, WikiSplit, e também contra a
adaptacdo a partir do PorSimplesSent. Estes dois tltimos experimentos foram publicados
no evento RANLP 2021 - Recent Advances in Natural Language Processing, com o artigo

Split-and-Rephrase in a Cross-Lingual Manner: a Complete Pipeline (Anexo B).

4.1.1 Experimento 1

Nesta versao preliminar proposta, utilizamos o conjunto de treinamento do corpus WikiSplit,

onde empiricamente realizamos dois recortes para selecao dos dados de treinamento do
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modelo sequence-to-sequence, reservando uma parcela para sua posterior validagao. O
primeiro recorte foi realizado para selecionar alinhamentos com comprimento de no minimo
15 e no maximo 30 tokens, considerando cada lado do alinhamento. Selecionamos sentencas
com tokenizacoes equivalentes entre os tokenizadores do NLTK! e do Spacy? formadas
unicamente por caracteres alfanuméricos, virgulas, pontos e espagos em branco na tentativa
de minimizar ruidos nos dados. Este primeiro recorte selecionou 171.133 alinhamentos.
O segundo recorte foi realizado para selecionar especificamente alinhamentos onde o
lado simplificado possuia um pronome como primeiro elemento da segunda sentenga (por
exemplo: ‘Seth Stewart is from Stow, Ohio. He grew up with his mother and father.’).
Neste experimento, evidenciamos a importancia desta classe gramatical para a coesao
e encadeamento logico das sentencas simplificadas. Este segundo recorte extraiu 63.623

alinhamentos, consolidando a selecao final para participacao no experimento.

A partir desta selecao final, recuperamos aleatoriamente 63.000 pares de sentencas
para extracao do vocabulério simbdlico. Foram coletados 139 itens diferentes para formacao
deste vocabulario e o treinamento do modelo sequence-to-sequence foi realizado com os
respectivos alinhamentos em até 1.000 épocas. Os 623 pares restantes foram utilizados
para a validagdo basica do comportamento do método split-and-rephrase. Por se tratar de
uma versao preliminar, o pipeline completo com o emprego do BERT MLM nao consta na
publicacao, porém aqui relatamos os resultados também com a integracao deste modelo.
A Tabela 3 apresenta as pontuacoes obtidas com base na avaliagdo automéatica pelo BLEU

juntamente aos calculos de estimativa de qualidade equivalentes.

Tabela 3 — Resultados obtidos com o Ezperimento 1. Fonte: O autor.

Conjunto BLEU Seq2Seq | BLEU Seq2Seq | #S/C | #T/S | %SAME
+ BERT MLM |- BERT MLM
623 sentencas 78.50 74.72 2.00 11.95 |0

4.1.2 Experimento 2

Neste experimento, adotamos o conjunto de treinamento do corpus WikiSplit (BOTHA
et al., 2018). Novamente selecionamos alinhamentos com sentengas formadas apenas por
caracteres alfanumeéricos, virgulas, pontos e espagos em branco na tentativa de eliminar
caracteres estrangeiros e especiais para minimizar ruidos nos dados. O recorte extraiu
485.120 alinhamentos, consolidando o conjunto de treinamento para este experimento.
Com a execucgao da implementacao customizada para extracao do vocabulario simbdlico,
obtivemos 247 itens diferentes para treinamento do modelo sequence-to-sequence. Este

modelo foi projetado para receber até 100 tokens de entrada e treinado em 10 épocas. Em

<https://www.nltk.org/>

2 <https://spacy.io/>
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seguida, o integramos ao modelo de linguagem mascarada BERT MLM, pré-treinado nas
linguas inglesa e portuguesa. A Tabela 4 exibe os resultados obtidos contra os conjuntos de
teste completos dos corpora WebSplit v0.1, WebSplit AG18, WikiSplit e no PorSimplesSent.

Tabela 4 — Resultados obtidos com o Ezperimento 2. Fonte: O autor.

Conjunto BLEU Seq2Seq | BLEU Seq2Seq | #S/C | #T/S | %SAME
+ BERT MLM |- BERT MLM

WebSplit v0.1 58.34 53.47 2.17 12.52 0.014

WebSplit AG18 | 60.01 55.08 2.21 10.70 0.019

WikiSplit 68.92 65.59 2.05 20.45 | 0.071

PorSimplesSent | 65.00 61.11 2.06 14.95 0

4.1.3 Experimento 3

Neste experimento, adotamos para treinamento o corpus MinWikiSplit (NIKLAUS; FREI-
TAS; HANDSCHUH, 2019). Primeiramente estabelecemos um limite para selecio de
alinhamentos com comprimento maximo de 100 tokens considerando cada lado do ali-
nhamento, ja que este corpus contém uma porcao de sentencas longas que elevariam
excessivamente o consumo dos recursos computacionais no processo de treinamento. Este
primeiro recorte extraiu 197.496 alinhamentos. Em seguida, repetimos a abordagem
anterior selecionando pares de sentencas alinhadas formadas apenas por caracteres alfanu-
méricos, virgulas, pontos e espagos em branco, finalmente consolidando um conjunto de
treinamento de 122.104 alinhamentos. O vocabulario simbdlico obtido pela implementacao
customizada foi composto por 230 itens diferentes e o treinamento do modelo sequence-
to-sequence realizado em 40 épocas. Por fim, integramos o modelo treinado ao modelo
de linguagem mascarada BERT MLM, pré-treinado nas linguas inglesa e portuguesa. A

Tabela 5 exibe os resultados obtidos contra os mesmos conjuntos de teste mencionados.

Tabela 5 — Resultados obtidos com o Experimento 3. Fonte: O autor.

Conjunto BLEU Seq2Seq | BLEU Seq2Seq | #S/C | #T/S | %SAME
+ BERT MLM |- BERT MLM

WebSplit v0.1 57.86 54.17 3.12 10.34 0.043

WebSplit AG18 | 58.45 54.76 3.17 9.03 0.033

WikiSplit 44.65 39.48 5.81 11.78 0.011

PorSimplesSent | 49.52 42.72 4.61 10.07 |0

4.2 Avaliacao Automatica

Ao analisarmos os resultados das Tabelas 3, 4 e 5, verificamos que a melhor pontuagao

BLEU obtida foi a de 78.50 no Fxperimento 1. Esta pontuagao superou os 74.72 obtidos
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anteriormente sem o emprego do modelo de linguagem mascarada, demonstrando a boa
capacidade do BERT MLM em preencher mascaras com os respectivos tokens esperados

pelas sentencas de referéncia.

Ja analisando os resultados obtidos com o BLEU nos Ezperimentos 2 e 3, verificamos
uma pontuagao inferior esperada devido ao aumento da complexidade do problema:
nestes experimentos, os dois modelos sequence-to-sequence foram treinados a partir de
alinhamentos com grandes varia¢oes de reescrita para fenomenos sintaticos diversificados,
ao contrario do Ezperimento 1, que trabalhou apenas com os exemplos baseados em
pronomes para aprendizado do split-and-rephrase. Além disso, nos Fxperimentos 2 e 3,
estabelecemos uma extensao de 100 tokens para treinamento, habilitando os modelos a
receberem sentencas de entrada com esta longa dimensao, ao contrario do Fxperimento
1, onde limitamos a dimensao para somente 30. Tal elevacao no nimero de tokens de
entrada, possibilitou que os Experimentos 2 e 3 fossem realizados contra os conjuntos de

teste completos dos corpora do estado da arte para o método split-and-rephrase.

Entre os Ezperimentos 2 e 3, notamos uma diferenca sensivel nas estatisticas de
estimativa de qualidade, conforme expresso pelas Tabelas 4 e 5. Na Tabela 5, tanto os
nimeros mais altos da coluna #S/C, quanto os nimeros mais baixos da coluna #T/S,
demonstram que o Fxperimento 3 realizou mais particionamentos que o Experimento 2,
portanto gerando mais sentencas de saida e ao mesmo tempo mais curtas. Isso confirma a
hipoétese de que o treinamento com os dados do MinWikiSplit potencializa o nimero de
particionamentos em relacio aos dados do WikiSplit. J4 os niimeros da coluna %SAME,
por sua vez, ilustram o baixo conservadorismo do pipeline em todos os cenarios, mostrando
a tendéncia de interceptar praticamente todas as sentencas de entrada para realizarem as

transformacoes do split-and-rephrase, deixando poucas entradas inalteradas.

Podemos analisar pelos histogramas projetados com as pontuacoes obtidas pelo
BLEU, na Figura 16, pagina 77, que muitas das predi¢oes alcancaram correspondéncias
perfeitas contra as referéncias esperadas, especialmente no Fxperimento 1 e no Experimento
2 contra o conjunto de teste do corpus WikiSplit. Visto que as referéncias deste ultimo
conjunto esperavam um Unico particionamento, as pontuacoes BLEU do Ezperimento 3
foram naturalmente prejudicadas, ja que ele demonstrou a tendéncia de promover varios

particionamentos para cada sentenca de entrada.
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Figura 16 — Histogramas com as pontuagoes BLEU (horizontal) em relagao a quantidade
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4.3 Discussao

Para a realizacao de uma analise mais detalhada, inspecionamos manualmente algumas
das predigoes geradas pelos respectivos experimentos, trazendo exemplos que ajudam a
explicar as pontuagoes BLEU obtidas e também as estatisticas de estimativa de qualidade.
As anélises estao divididas para a lingua inglesa e portuguesa, seguidas das limitacoes

encontradas e da sintese.

4.3.1 Resultados na Lingua Inglesa

Ezxperimento 1

Iniciamos a analise com algumas predi¢oes na Tabela 6, pagina 79, todas extraidas do

Ezperimento 1.

No Ezemplo A, observamos um exemplo de predicao correta, onde a sentenca de
entrada foi interceptada pelo particionamento em oragoes coordenadas com a supressao

Y

da virgula ‘,” e da conjuncao ‘and’; e a colocacao do ponto final 7 seguido da palavra
‘She’. Dado que esta predicao correspondeu perfeitamente com a referéncia esperada, foi

atribuida a ela a pontuagao BLEU méxima (100.00 pontos).

No FEzemplo B, vemos também um caso de pontua¢ao maxima do BLEU, onde,
além do particionamento para uma oracao subordinada, o pronome ‘He’ foi devidamente
posicionado, embora o mesmo nao tenha aparecido na sentenca de entrada. Este ¢ um
tipo de resultado que mantém a ligacdo semantica entre os componentes individuais e a
relagdo de coeréncia entre as sentengas de saida (ZHU; BERNHARD; GUREVYCH, 2010;
NIKLAUS et al., 2019b).

Jano Exemplo C, vemos outra reescrita correta realizada pelo pipeline, mas que teve
a pontuacao BLEU prejudicada pela falta de mais referéncias. Embora tenha preservado
a gramaticalidade e o significado original da entrada com sucesso, a pontuagao atribuida
foi de apenas 63.23 pontos, justificando um dos motivos recorrentes de baixas pontuacoes
indevidas, tanto neste quanto nos demais experimentos. Esta atribuicao indevida, evidencia
que métricas automaticas requerem dados confidveis para produzirem resultados mais

precisos, idealmente com multiplas referéncias (MARTIN et al., 2018).

No Ezemplo D, temos mais um caso de predi¢ao correta, mas que foi prejudicado
pelo ruido de unsupported facts, presente no corpus WikiSplit. Pelo fato da referéncia
apresentar as palavras ‘secrete primarily mucus’, esta se torna uma referéncia incorreta para
comparacao com a predigao, ilustrando outro motivo recorrente da diminuicao indevida

da pontuagao BLEU, que nesta predicao alcangou 68.25 pontos.
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Tabela 6 — Exemplos de predi¢oes em inglés a partir do Fxperimento 1. Fonte: O autor.

Predicao E1

Exemplo A

Entrada She laid down on the top of the mountain directly above the Crystal , and
looked directly up into the beam of light from the three suns .

Referéncia She laid down on the top of the mountain directly above the Crystal . She

looked directly up into the beam of light from the three suns .
She laid down on the top of the mountain directly above the Crystal . She

Predicao E1

(100.00) looked directly up into the beam of light from the three suns .

Exemplo B

Entrada Dr. Francia was a creole with an advanced law degree who used only three
men in his leading of the country .

Referéncia Dr. Francia was a Creole with an advanced law degree . He used only three

men in his leading of the country .
Dr. Francia was a Creole with an advanced law degree . He used only three

Predicao E1

(100.00) men in his leading of the country .

Exemplo C

Entrada Alexander Frey is an American symphony orchestra conductor , virtuoso
organist , pianist and harpsichordist .

Referéncia Alexander Frey is an American symphony orchestra conductor . He is also

known as a virtuoso organist , pianist and harpsichordist .

Alexander Frey is an American symphony orchestra conductor . Frey is

Predicao E1
(68.25)

(63.23) virtuoso organist, pianist and harpsichordist .

Exemplo D

Entrada The cardiac glands of the stomach are few in number and occur close to the
cardiac orifice where the esophagus joins the stomach .

Referéncia The cardiac glands of the stomach secrete primarily mucus . They are few in

number and occur close to the cardiac orifice where the esophagus joins the
stomach .

The cardiac glands of the stomach are few in number . They occur close to
the cardiac orifice where the esophagus joins the stomach .

FExperimentos 2 e 3

Na Tabela 7, pagina 80, exemplificamos algumas das predigdes obtidas nos Fzperimentos
2ed.

No Ezemplo A, ilustramos duas predi¢oes equivalentes geradas pelos diferentes
experimentos com o particionamento adequado para a sentenca com subordinacao. Ambas
alcangaram a pontuacao BLEU méxima, ja que corresponderam exatamente a uma das

duas referéncias esperadas do corpus.

No Fxemplo B, ambos os experimentos geraram predigoes corretas em termos de
gramaticalidade e preservacao de significado ao particionar a subordinacao. No entanto,
apenas a Predi¢io E3 alcangou a pontuacdo BLEU maxima, pois foi a tinica que corres-
pondeu exatamente a uma das referéncias, sendo a Predi¢io E2 punida de modo indevido.
Constatamos que o aprendizado absorvido pelo Ezxperimento 3 tende a repetir elementos

(no exemplo o substantivo ‘Christian Panucci’), enquanto o aprendizado do Experimento 2
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Tabela 7 — Exemplos de predigdes em inglés a partir dos Experimentos 2 e 3. Fonte: O
autor.

Exemplo A (extraido do corpus WebSplit AG18)

Entrada
Referéncia 1
Referéncia 2
Predigao E2
(100.00)

Predicao E3
(100.00)

Asser Levy Public Baths is located in Manhattan , which is a part of New
York .

Asser Levy Public Baths is located in Manhattan . Manhattan is a part of
New York .

Asser Levy Public Baths is located in Manhattan . Manhattan is part of New
York .

Asser Levy Public Baths is located in Manhattan .
New York .

Asser Levy Public Baths is located in Manhattan .
New York .

Manhattan is a part of

Manhattan is a part of

Exemplo B (extraido do corpus WebSplit v0.1)

Entrada
Referéncia 1
Referéncia 2
Referéncia 3
Referéncia 4
Predicao E2
(82.53)

Predicdo E3
(100.00)

A.S. Livorno Calcio are managed by Christian Panucci who is attached to the
club Genoa CFC .

A.S. Livorno Calcio are managed by Christian Panucci .
attached to the club Genoa CFC .

A.S. Livorno Calcio is managed by Christian Panucci .
played football for Genoa C.F.C.

A.S. Livorno Calcio are managed by Christian Panucci .
played football for Genoa C.F.C.

A.S. Livorno Calcio is managed by Christian Panucci . Christian Panucci is
attached to the club Genoa CFC .

A.S. Livorno Calcio are managed by Christian Panucci . He is attached to the
club Genoa CFC .

A.S. Livorno Calcio are managed by Christian Panucci .
attached to the club Genoa CFC .

Christian Panucci is

Christian Panucci

Christian Panucci

Christian Panucci is

Exemplo C (extraido do corpus WikiSplit)

Entrada

Referéncia

Predicao E2
(84.02)

Predicao E3
(73.90)

Gavin confessed to the murder of George Pollard and was held in the Round
House until he was hung on the 6th April 1844 , his body was buried south of
the Round House .

Gavin confessed to the murder of George Pollard and was held in the Round
House until he was hanged on 6 April 1844 . His body was buried south of
the Round House .

Gavin confessed to the murder of George Pollard and was held in the Round
House until he was hung on the 6th April 1844 . His body was buried south
of the Round House .

Gavin confessed to the murder of George Pollard . Gavin was held in the
Round House until he was hung on the 6th April 1844 . His body was buried
south of the Round House .

Exemplo D (extraido do corpus WikiSplit)

Entrada
Referéncia

Predicao E2
(70.02)
Predicao E3
(52.91)

Eric Bell is a musician born in 1947 and was the lead guitarist for Thin Lizzy .
Eric Bell is a musician born in Belfast in 1947 . He was the lead guitarist for
Thin Lizzy .

Eric Bell is a musician born in 1947 . Bell was the lead guitarist for Thin
Lizzy .

Eric Bell is a musician . The musician is born in 1947 . The musician was the
lead guitarist for Thin Lizzy .
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tende a promover mais pronomes (no exemplo, o pronome pessoal ‘He’).

No FEzemplo C, observamos novamente que uma mesma sentenca de entrada
complexa foi transformada em diferentes saidas: a Predicao E2 trouxe um tnico particiona-
mento, enquanto a Predicio E3 apresentou dois particionamentos, novamente reforgando
que o aprendizado sobre o corpus MinWikiSplit captura a tendéncia de multiplos particio-
namentos. Embora tais resultados apresentem diversificadas formas de simplificacao de
uma mesma entrada, novamente as pontuagoes foram indevidamente diminuidas pela falta

de mais referéncias para comparagcao.

No Exemplo D, vemos que a pontuacdo BLEU foi novamente prejudicada por
ruidos do corpus WikiSplit, dado que a informacao ‘in Belfast’ da referéncia nao consta na
sentenga de entrada. Tais fatos ndo suportados (unsupported facts) tornam esta referéncia
inconsistente. No entanto, embora diferentes, ambas as predi¢oes atenderam perfeitamente
o método split-and-rephrase: a Predicao E2 copiou o sobrenome ‘Bell” para estabelecer
ligagdo com o substantivo ‘Eric Bell’, enquanto a Predicao ES3 o referencia nas demais

sentencas como ‘The musician’.

4.3.2 Resultados na Lingua Portuguesa

Experimentos 2 e 3

Na Tabela 8, pagina 82, apresentamos predi¢oes dos Ezperimentos 2 e 3 com exemplos
extraidos do conjunto PorSimplesSent, empregado para o teste do pipeline na lingua

portuguesa.

Nos Exemplos A e B, ambas as Predicoes E2 particionaram oragoes coordenadas
com a supressao do ponto final 7 e da conjuncao ‘e’, e adotaram o pronome ‘Ele’ na
segunda sentencga para referenciarem componentes da primeira sentenca. Ja as Predicoes FE3,
repetiram respectivamente os elementos, ‘O projeto Gemini’ e ‘O Férum Social Mundial’,
correspondendo com as referéncias. Ou seja, os exemplos ilustram o mesmo comportamento
observado nas sentencas em inglés, visto que o Ezperimento 2 tende a promover pronomes

e o Fxperimento 3 tende a replicar tais constituintes repetidamente.

No Exemplo C, temos novamente saidas distintas entre as predigdes, com a promog¢ao
do marcador discursivo ‘Mas’ na Predicao E2, e a repeticao das palavras ‘A’ e ‘doenca’
na Predi¢io E3. Embora ambas tenham produzido gramaticalidade perfeita e sentidos
corretos, consideramos que a Predicao E2 desempenha um papel mais adequado em termos

semanticos, mantendo uma ideia de contradicao.

No Exemplo D, as predi¢oes também apresentam particionamentos distintos. A

Predicao E3 assimilou que a virgula e a conjuncao ‘e’ da sentenga original deveriam
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ser suprimidas para insercao de pontos finais °

(%]

seguidos das palavras ‘A’ e ‘técnica’,

promovendo dois particionamentos. J& na Predicao F2, apenas a conjuncao foi eliminada,

e a acao realizada pelo pipeline foi a colocagao do pronome ‘Ela’ para estabelecer referéncia

com a sentenca anterior, produzindo apenas um particionamento.

Tabela 8 — Exemplos de predi¢oes em portugués a partir dos Fxperimentos 2 e 3. Fonte:

O autor.
Exemplo A
Entrada O projeto Gemini é resultado de uma associagao de sete paises e envolve a
construcao de dois telescopios com um espelho de oito metros de didmetro.
Referéncia O projeto Gemini é resultado de uma associagdo de sete paises. O projeto

Predicao E2

Gemini envolve a construgao de dois telescépios com um espelho de oito metros
de didmetro.
O projeto Gemini é resultado de uma associagio de sete paises . Ele envolve a

Predicao E2

(84.02) construgao de dois telescopios com um espelho de oito metros de diametro .

Predicao E3 | O projeto Gemini é resultado de uma associacdo de sete paises . O projeto

(100.00) Gemini envolve a construcao de dois telescépios com um espelho de oito metros
de didmetro .

Exemplo B

Entrada O Férum Social Mundial comega no sdbado e vai até o dia 25 no pais africano.

Referéncia O Forum Social Mundial comeca no sabado. O Férum Social Mundial vai até

o dia 25 no pais africano.

O Férum Social Mundial comeca no sabado . Ele vai até o dia 25 no pais

Predicao E2

(71.05) africano .

Predicao E3 | O Férum Social Mundial comega no sabado . O Férum Social Mundial vai até

(100.00) o dia 25 no pais africano .

Exemplo C

Entrada A doenca ¢é estudada de forma intensa no mundo todo, mas tem um mecanismo
de acao ainda pouco compreendido.

Referéncia A doenca é estudada de forma intensa no mundo todo. Mas tem um mecanismo

de agao ainda pouco compreendido.
A doenga é estudada de forma intensa no mundo todo . Mas tem um mecanismo

(100.00) de acao ainda pouco compreendido .

Predicdo E3 | A doenga é estudada de forma intensa no mundo todo . A doenga tem um
(82.32) mecanismo de agao ainda pouco compreendido .

Exemplo D

Entrada A técnica existe, pode ser utilizada e ja foi testada.

Referéncia A técnica existe. A técnica pode ser utilizada. A técnica ja foi testada.
Predicdo E2 | A técnica existe , pode ser utilizada . Ela foi testada .

(28.07)

Predicdo E3 | A técnica existe . A técnica pode ser utilizada . A técnica ja foi testada .
(100.00)

Conforme expresso pelos exemplos nas Tabelas 6, 7 e 8, nota-se que o mesmo
comportamento aprendido para split-and-rephrase na lingua inglesa, pode ser refletido e
aplicado para sentencgas no portugués brasileiro, com as predigoes apresentando transfor-
magcoes similares baseadas em padroes sintaticos compartilhados que podem atuar como
atributos em comum entre as linguas (STODDEN; KALLMEYER, 2020).
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4.3.3 Limitacoes

Na Tabela 9, compilamos algumas limitagoes e comportamentos indesejados produzidos

pelo pipeline nos experimentos realizados.

O FEzemplo A apresenta uma predicao rigorosamente igual a sentenga de entrada.
Embora o pipeline tenha se mostrado pouco conservador e o nimero de sentencgas sem
interceptacao tenha ficado proximo a zero em todos os experimentos, observamos que

algumas poucas sentencas nao receberam simplificacao quando deveriam.

O Ezemplo B mostra um exemplo tipico de informacoes de saida que nao deveriam
estar na predicao. A segunda sentenca ‘Ele é bom’ nao consta na sentenca de entrada. No
contexto de simplificagdo de sentencas, este tipo de geracao de linguagem natural incorreta
é conhecida como hallucination. Observamos que este fendmeno foi causado na maioria

das vezes por predicoes indevidas do modelo de linguagem mascarada, BERT MLM.

No Exemplo C, a predi¢ao particionou um aposto promovendo a reordenac¢ao dos
elementos da sentenca de entrada, porém a palavra ‘was’ apareceu repetida. Tal efeito
incorreto é ocasionalmente produzido pelos modelos sequence-to-sequence. Em particular,
o Fzxperimento 8 apresentou mais vezes este comportamento de repeticao de palavras, em

funcao das excessivas repeticoes nos dados de treinamento do MinWikiSplit.

Tabela 9 — Exemplos de predi¢oes indesejadas. Fonte: O autor.

Exemplo A

Entrada Guy Mathez is a Swiss football manager from Canton of Jura .

Referéncia Guy Mathez is a Swiss football manager . He comes from Canton of Jura .

Predicao Guy Mathez is a Swiss football manager from Canton of Jura .

Exemplo B

Entrada Além disso, o resultado da pesquisa ajuda paises pobres, onde o regime curto
¢é o Unico acessivel.

Referéncia Além disso, o resultado da pesquisa ajuda paises pobres. Nos paises pobres, o
regime curto é o tnico acessivel.

Predicao O resultado da pesquisa ajuda paises pobres , onde o regime curto é o tinico
acessivel . Ele é bom .

Exemplo C

Entrada Born in Huzhou , Zhejiang , Qian was trained in traditional Chinese philology
, and was a student of Zhang Binglin .

Referéncia Born in Huzhou , Zhejiang , Qian was trained in traditional Chinese philology
. He was a student of Zhang Binglin .

Predicao Qian was born in Huzhou , Zhejiang . Qian was trained in traditional Chinese
philology . Qian was was a student of Zhang Binglin .
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4.3.4 Sintese

De um modo geral, as estatisticas de estimativa de qualidade e os exemplos de predicoes
apresentados, comprovam que a simplificacdo sintatica decorrente do método split-and-
rephrase gera aumento no niimero de sentencas de saida, pela desejavel quebra das sentengas
de entrada. Ao mesmo tempo, observamos que tais transformagoes diminuiram a incidéncia
de palavras funcionais nas sentencas de saida, como conjungoes, preposi¢oes e pronomes

relativos, conforme pontuado pelo trabalho de Rebello et al. (2019).

Entre os fendmenos sintaticos, observamos que o pipeline proposto pdde executar
com sucesso particionamentos para diferentes tipos de oragoes coordenadas, subordinadas
e apostos, tanto na lingua inglesa quanto no portugués brasileiro. Estas estao entre as
principais transformagoes equivalentes entre as linguas, conforme pontuado pelo trabalho
de Scarton et al. (2017), que aplicou simultaneamente simplifica¢ao sintética no inglés e

em linguas relacionadas ao portugués, como a espanhola e a italiana.

Especificamente sobre o emprego do modelo de linguagem mascarada, BERT MLM,
este se mostrou mais preciso para a lingua inglesa, conseguindo preencher lacunas com
palavras mais adequadas para o contexto das sentencas. Embora, em alguns casos, palavras
inadequadas tenham levado ao comportamento indesejado de hallucination. Especialmente
pela predicao de pronomes pessoais, notamos que as reescritas simplificadas mantiveram a

ligagao seméantica entre as sentencas de saida.

Com relacao a analise pelo BLEU, parte das predicoes refletiram em pontuacgoes
baixas indevidamente, seja pelos ruidos apresentados nos conjuntos ou pela falta de
referéncias adequadas. Dado que as formas de simplificacdo podem variar, o cenario
ideal para uma avaliacdo automatica é a existéncia de multiplas referéncias corretas para
uma estimagao mais precisa (NARAYAN; GARDENT, 2014). A falta de dados paralelos
apropriados é um fator limitante conhecido na tarefa de simplificacdo de sentengas (NA-
RAYAN; GARDENT, 2016; GARBACEA et al., 2020), pois além de escassos, geralmente
sdo alinhados automaticamente e apresentam tais inconsisténcias (MARTIN et al., 2018).
Especificamente neste trabalho, focado no método split-and-rephrase, unsupported facts
e missing facts observados nos dados de treinamento e teste, foram os fatores que mais

trouxeram obstaculos.

Por fim, estudos pontuam ainda que a tarefa de simplificacdo de sentencas pre-
cisa desenvolver métricas mais adequadas para enderecar multiplas transformacoes de
reescrita, especialmente decorrentes de alteragoes sintaticas (ALVA-MANCHEGO et al.,
2020). Alguns trabalhos afirmam que o BLEU néao é idealmente adequado, por nao se
correlacionar diretamente com parametros de simplicidade (SULEM; ABEND; RAPPO-
PORT, 2018a). J& outros estudos consideram que a avaliagdo humana protocolar é a

forma mais apropriada (SAGGION et al., 2015). No entanto, esta tltima geralmente é
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realizada com um baixo ntimero de predigoes, e por consequéncia acaba considerando
apenas uma pequena parte dos resultados (SULEM; ABEND; RAPPOPORT, 2018b).
Em suma, conforme pontuado por Garbacea et al. (2020), nao existe na literatura atual
um consenso estabelecido para a medicao exata da simplificagdo, e tais avaliagoes sao
percebidas em parte como insuficientes, prejudicando até mesmo as comparacoes entre

trabalhos relacionados.






Conclusao

Simplificacdo automatica de sentencgas é uma tarefa que tem potencial para auxiliar pessoas
menos proficientes em leitura a compreenderem textos, e também otimizar resultados de
outras tarefas relacionadas em processamento de linguagem natural. Esta é uma tarefa
desafiadora, que segue em constante evolucao para alcancar niveis mais satisfatorios e

diretamente tteis para usuarios finais.

Neste trabalho, contextualizamos a tarefa de simplificacdo automatica de sentencas
com foco no método split-and-rephrase. Este método busca particionar uma sentenca
unica de entrada em duas ou mais sentencas reescritas de saida que juntas mantém o
significado original, conceitualizando que sentengas curtas sao geralmente melhores para a

compreensao humana e para o processamento de outras aplicagdes automaéticas.

5.1 Contribuicoes

Implementamos um pipeline para simplificacao de sentencas através do método split-and-
rephrase. A proposta foi composta por um modelo de redes neurais sequence-to-sequence
equipado com mecanismos de atencao, integrado a um modelo de linguagem mascarada pré-
treinado, BERT MLM. O primeiro visa o aprendizado automatico sobre a recorréncia de
sequéncias de part-of-speech tags (classes de palavras) observadas nos dados de treinamento
para absorver o comportamento de particionamento, e o segundo fornece palavras para

complementar as reescritas de saida de acordo com seus respectivos contextos.

Realizamos trés experimentos distintos, onde, para treinamento dos trés modelos
sequence-to-sequence, empregamos uma estratégia de vocabulario simbdlico, para que o
conhecimento sobre padroes sintaticos absorvido a partir de dados no inglés, pudesse ser
aplicado também no portugués brasileiro. Observamos que essa estratégia reduziu drasti-
camente o tamanho do vocabulario para apenas alguns itens, adicionalmente otimizando

tempos de convergéncia no treinamento.
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Para validar e testar o método proposto, envolvemos os quatro corpora do estado
da arte para o método split-and-rephrase, e também um corpus adaptado para o portugués
brasileiro. Em uma inspe¢ao manual detalhada, confirmamos que o pipeline idealizado
pode particionar sentencas complexas de entrada em sentencas de saida mais curtas,
frequentemente preservando a gramaticalidade e o significado equivalente com éxito. Por
outro lado, algumas das predigoes revelaram erros comuns de geracao de linguagem natural,

como repeticao ou omissao de tokens e ‘alucinacao’ de informagdes indesejadas.

5.2 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, pretendemos explorar o pipeline em linguas proximas do portugués,
como o espanhol. Além disso, seria interessante promover uma avaliagdo dos beneficios
do método split-and-rephrase para aplicagoes de PLN relacionadas, como na tarefa de

extracao de informacao, por exemplo.

Em situagdes em que a simplificagdo precisa ser direcionada para determinados alvos
ou publicos especificos, o encaixe de um modelo classificador no pipeline para distinguir
se a sentenca de entrada deve ou nao ser simplificada, também seria uma abordagem
interessante em trabalhos futuros, no sentido de regular quebras excessivas. Consideramos
que sentencas demasiadamente curtas podem nao ser ideais para leitura humana, mas

podem eventualmente beneficiar interpretacoes por outras tarefas de PLN.

Por fim, entendemos que a construgao de um corpus paralelo proprio para apren-
dizado e teste do método split-and-rephrase para o portugués brasileiro, composto por
fendmenos sintaticos diversificados entre os alinhamentos, poderia trazer novos ganhos,

sendo este também um desejavel trabalho futuro.
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Abstract. Text simplification (TS) is a natural language transformation process that reduces linguistic complexity
while preserving semantics and retaining its original meaning. This work aims to present a research proposal for
automatic simplification of texts, precisely a split-and-rephrase approach based on an encoder-decoder neural network
model. The proposed method was trained against the WikiSplit English corpus with the help of a part-of-speech tagger
and obtained a BLEU score validation of 74.72%. We also experimented with this trained model to split-and-rephrase
sentences written in Portuguese with relative success, showing the method’s potential.

CCS Concepts: ¢ Computing methodologies — Natural language processing.

Keywords: natural language processing, neural networks, sentence simplification

1. INTRODUCTION

Text Simplification (TS) is the process of modifying natural language to reduce complexity and im-
prove both readability and understandability [Shardlow 2014]. A simplified vocabulary or a simplified
text structure can benefit different publics, such as people with low education levels, children, non-
native individuals, people who have learning disorders (such as autism, dyslexia, and aphasia), among
others [Stajner et al. 2015]. Although the simplicity of a text seems intuitively obvious, it does not
have a precise definition in technical terms. Traditional assessment metrics consider factors such as
sentence length, syllable count, and other linguistic features of the text to identify it as elaborate or
not [Shardlow 2014].

In the last decades, several models and systems have been developed to improve the task of auto-
matic text simplification. They are primarily based on two main approaches: lexical simplification
(LS) and/or syntactic simplification (SS) [Shardlow 2014]|. Lexical simplification has the goal to
identify and replace words or expressions for synonyms that can be understood by a larger audi-
ence [Hartmann et al. 2018; Shardlow 2014]. On the other hand, syntactic simplification must identify
grammatical complexities presented in the sentences and rewrite them in simpler structures [Tajner
and Glava 2017; Scarton et al. 2019].

Since complex texts often contain a portion of simple sentences in their structure, some late ap-
proaches have focused on the analysis of specific aspects at the sentence level, expanding a study
branch known as sentence simplification (SentS). Split-and-rephrase is a SentS method proposed by
Narayan and colleagues [Narayan et al. 2017] that aims to split a complex sentence into shorter sen-
tences while preserving the meaning of the original sentence. This method conceptualizes the notion
that shorter sentences are generally better understood by the majority of the individuals. Neverthe-

Copyright(©2020 Permission to copy without fee all or part of the material printed in KDMiLe is granted provided that
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less, it may also be easier to be processed by NLP (Natural Language Processing) systems, facilitating
tasks such as parsers, semantic role labelers, and machine translation systems.

In this paper, we make the main contribution in exploring split-and-rephrase from word labels
gained from a part-of-speech tagger. We focus on coordinate clauses, a relative dependence clause
to the main sentence clause. Also, we add a minor improvement to this experiment by performing
a simple transfer learning. We train split-and-rephrase systems in English sentences and apply the
learned knowledge to Portuguese sentences. Based on the literature surveyed, this is the first reference
to an automatic split-and-rephrase method successfully used to the Portuguese language. In the next
section, we describe some previous work on text simplification. In Section 3 we present the WikiSplit
corpus [Botha et al. 2018] and our suggestion of simplification process. In Section 4 we present the
results obtained by our proposed model. In Section 5, we briefly discuss these results, while in Section 6
we have the conclusion and the expected challenges to the future.

2. RELATED WORK

Advanced neural computational methods have transformed the task of text simplification. For a
survey of the academic work before 2014, see the excellent survey from Advaith Siddharthan [Sid-
dharthan 2014]. A quick search on Google Scholar for the string query “Text Simplification” OR
“Lexical Simplification” OR “Syntactic Simplification” for documents published up to 2014 resulted in
3,200 hits.

Wang and colleagues [Wang et al. 2016] affirm that, up to 2016, some of the TS techniques were
limited to either lexical-level applications or manually defining a large number of rules. In this same
paper, the authors propose to use a Long Short-Term Memory (LSTM) encoder-decoder neural model
for sentence-level TS. By applying this model, they examined operation rules such as reversing, sorting
and replacing constituents from sequence pairs, which has the potential of sentence simplification.

Later, Nisioi and collaborators [Nisioi et al. 2017| present another attempt at using encoder-decoder
neural networks to model TS, named Neural Text Simplification. They apply this model to simulta-
neously perform lexical simplification and content reduction, inspired by the success observed in the
Neural Machine Translation approach [Bahdanau et al. 2014].

Vu and colleagues [Vu et al. 2018] also worked to simplify the content and structure of complex sen-
tences. For this reason, they adopt an architecture with augmented memory capacities called Neural
Semantic Encoders [Munkhdalai and Yu 2017] for sentence simplification. They have demonstrated
the effectiveness of their approach by automatic evaluation measures and human judgments.

As for the simplification of texts written in Portuguese, we highlight the work of Hartman et
al. [Hartmann et al. 2018] that targets lexical simplification compiling the SIMPLEX-PB, the first
available corpus of lexical simplification for Brazilian Portuguese. In the article by Scarton et al. [Scar-
ton et al. 2010], the authors present the ‘Simplifica’ tool, also as an integral part of the PorSimples
project [Aluisio et al. 2008]. This technology encourages writers to write simplified texts in Brazilian
Portuguese. The tool has two modules, one for simplifying lexical terms and the other for assessing
the complexity of the input texts.

Concerning datasets for research in the split-and-rephrase task, until very recently, the WebSplit
corpus introduced by Narayan et al. [Narayan et al. 2017] was the main corpus used as a benchmark
for the split-and-rephrase job, nowadays WikiSplit [Botha et al. 2018] is the latest reference corpus,
and it is the dataset used in this paper.
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3. DATA AND METHODS

WikiSplit, by Botha and his AI team at Google [Botha et al. 2018], is a corpus for the split-and-
rephrase task. It is composed of one million naturally occurring sentence rewrites obtained from
mining English Wikipedia’s edit history. WikiSplit is a public corpus, freely available!, and licensed
under CC BY-SA 4.0 2.

The dataset is released as text files formatted as tab-separated values. It contains 1,004,994 English
sentences, each split into two sentences that together preserve the original meaning. This corpus is
divided into four datasets, the training dataset with 989,944 sentences, and the other three datasets,
tune, validation, and test, containing 5,000 sentences each. The sentences below are an example of
one may see in this corpus:

Street Rod is the first in a series of two games released for the PC and Commodore 64 in
1989 .

Street Rod is the first in a series of two games . <::::> It was released for the PC and
Commodore 64 in 1989 .

The string <::::> marks the start of the split-up sentences.

We define the split-and-rephrase task as follows. Given a complex sentence C, the goal is to produce
a simplified text T' consisting of a sequence of sentences T1,75,...,T,, n > 2, in such a way that T
preserves the meaning of C.

3.1 Sentence selection

Given the vast amount of aligned sentence pairs in the WikiSplit corpus, two specific cuts were
made in the original training dataset to train the proposed model. The first cut was selecting the
alignments with a length of, at least 15, and a maximum of 30 time steps per sentence. We considered
only sentences that had equivalent counts between NLTK® and Spacy® tokenizers with no special
characters. This first cut selected 171,133 alignments.

The second cut aimed to individually select compound sentences formed by a main clause and a
coordinate clause. See the highlighted example below extracted from the WikiSplit corpus. This
second cut extracted 63,623 alignments, thus consolidating the final selection.

Original sentence
Jes was recruited to be on the Rock Of Love show while she was
bartending in downtown Chicago at a bar called Rizzo’s.

Original split-and-rephrased sentences
Jes was recruited to be on the Rock Of Love show.
<::::> She was bartending in down town Chicago at a bar called Rizzo’s.

Regarding the part-of-speech classification, we adopted the Spacy POS tagger®. Contrary to some
approaches that seek training the model with an extensive vocabulary, we generalize this learning
solely by grammatical classes and by their respective recurrences. This way, we obtained a small set
of attributes capable of optimizing training times. It took approximately two hours for the training

Thttps://github.com/google-research-datasets/wiki-split
2https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
Shttps://www.nltk.org/

4https://spacy.io/

Shttps://spacy.io/api/tagger/
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Sedaris was raised in a suburb of Raleigh and is the second child of six .

PROPN_1 AUX_1 VERB_1 ADP_1 DET_1 NOUN_1 ADP_2 PROPN_2 CCON.J_1 AUX_2 DET_2 ADJ_1 NOUN_2 ADP_3 NUM_1 PUNCT_1

Sedaris was raised in a suburb of Raleigh . He is the second child of six .

PROPN_1 AUX_1 VERB_1 ADP_1 DET_1 NOUN_1 ADP_2 PROPN_2 PUNCT_1 PRON_1 AUX_2 DET_2 ADJ_1 NOUN_2 ADP_3 NUM_1 PUNCT_1

Fig. 1. Sample of the assigned parts-of-speech tags used to train the encoder-decoder neural model.

process in a multi-user computer environment. By using POS tags, the learned model may also split
sentences in other languages than the training dataset itself, as the Brazilian Portuguese.

3.2 Model specification

We follow the proposal of Bahdanau and colleagues [Bahdanau et al. 2014|, implementing an encoder-
decoder neural network model based on the sequence-to-sequence (seq2seq) architecture, composed of
recurrent neural networks with GRU (Gated Recurrent Unit) gating mechanisms [Cho et al. 2014].
This seq2seq composition is an appropriate architecture for training an aligned corpus comprising
original sentences and their simplified, split versions.

Unlike traditional sequence-to-sequence approaches, which promote the compression of original
sequences into a fixed context vector, the method proposed by Bahdanau an co-authors [Bahdanau
et al. 2014] presents the attention mechanism that suggests associations between specific context
vectors at each of the output time steps. This mechanism makes it possible to establish references
at particular points in the original sequences, and enable the transmission of these instances to the
decoder outputs.

In this experiment, the proposed architecture configuration had an attention layer connected to
encoder-decoder GRU layers, both composed of 50 units. We used a batch size of 200 and trained the
model in 1,000 epochs. One hundred thirty-nine (139) different labels generated by the part-of-speech
tagger represented the vocabulary size. They were composed of grammatical classes and numbers
(see Figure 1 example), together with the wildcard character ‘*’ for padding. We applied Adam
optimization algorithm [Kingma and Ba 2015] to update the weights of the networks iteratively and
a categorical-cross entropy loss function. The Keras library® was used.

4. RESULTS

We trained the model using 63,000 random sentence pairs from the selected data (around 99% of the
alignments). We recall that these selected sentences are composed of a main clause and a coordinate
clause. We validated the method in the remaining 623 sentence pairs following a similar approach
adopted by Botha and colleagues [Botha et al. 2018]. Even though this validation set seems small,
there were enough predictions to analyze the expected split behavior.

Although some studies consider human judgments on grammaticality, meaning preservation and
simplicity the most reliable method for evaluating the sentence simplification task, it is a common
practice to use automatic metrics [Alva-Manchego et al. 2019]. Following the WikiSplit work, we
adopted the BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) method [Papineni et al. 2002] to validate the
results. This metric was originally created to analyze results obtained by translation algorithms, but
nowadays is also used by the literature [Vu et al. 2018; Nisioi et al. 2017; Stajner et al. 2015] to
evaluate text simplification.

Shttps://keras.io/
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Fig. 2. Histogram of the BLEU scores for the 623 experiment sentences.

Using the proposed model against the validation set, we obtained a BLEU score of 74.72 4+ 15.17.
In Table I, we present some example results. The ‘Input’ corresponds to the original sentence from
WikiSplit. The ‘Reference’ corresponds to the split version from WikiSplit, and the ‘Predicted’ is
the result of the proposed approach. Figure 2 show a histogram of the BLEU scores for all the 623
validation sentences in the experiment. One may notice that there are many sentences with a perfect
BLEU score. The complete log containing all the 623 predictions is publicly available”.

The extracted examples in Table I show some behaviors that kept a high BLEU score and others
that decreased its count. In Example 1, the predicted sentence was strictly the same as the expected
reference sentence, thus keeping the BLEU score at its maximum. In Example 2, the word ‘also’ does
not appear in the input sentence, then the proposed model could not predict this word according to
the expected reference sentence. Despite that, it produced a perfect meaning sentence, close to the
generated sentence. In Example 3, we have a similar problem since the neural model predicted a
pronoun that could not be found in the input sentence. Thus it was not able to resolve which pronoun
would best fit the sentence. In Example 4, we can observe a mix of both situations described in
Example 2 and Example 3, with the prediction skipping a pronoun and also skipping some information
present in the reference sentence like ‘capital Quito’.

4.1 Experiments in Brazilian Portuguese
We also examined the ability of the proposed method to split-and-rephrase sentences written in Brazil-
ian Portuguese, reusing the neural model trained with the part-of-speech labels gained from the English

sentences of the WikiSplit corpus. We loaded the compiled model and made some predictions using
the Spacy POS tagger [Honnibal and Montani 2017] for Brazilian Portuguese.

"https://github.com/pauloberlanga/split-and-rephrase/
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Example 1

Input He was first elected in 2005 and represents the British
Columbia New Democratic Party .

Reference  He was first elected in 2005 . He represents the British
Columbia New Democratic Party .

Predicted He was first elected in 2005. He represents the British

(100.0%)  Columbia New Democratic Party.

Example 2

Input They enrolled at New York Central College , an interracial
institution in Cortland , New York , and worked as cleaning
servants to support themselves .

Reference  They enrolled at New York Central College , an interracial
institution in Cortland , New York . They also worked as

cleaning servants to support themselves .
Predicted They enrolled at New York Central College, an interracial
(90.0%) institution in Cortland, New York. They worked as cleaning
servants to support themselves.

Example 3

Input GTS Technologies is a paint finishing and mechanical handling
systems company , registered in Wolverhampton , England .

Reference ~ GTS Technologies is a paint finishing and mechanical handling
systems company . It is registered in Wolverhampton , England .

Predicted = GTS Technologies is a paint finishing and mechanical handling

(85.7%) systems company. PRON 1 is registered in Wolverhampton,
England.

Example 4
Input Pichincha is an active volcano in the country of Ecuador and

gives its name to the entire province .
Reference  Pichincha is an active volcano in the country of Ecuador directly
beneath its capital Quito . It gives its name to the entire province .
Predicted  Pichincha is an active volcano in the country of Ecuador. PRON 1
(63.4%) gives its name to the entire province.

Table I. Examples predicted by the model using WikiSplit sentences. See the BLEU score under the ‘Predicted’ tag.

Table II shows some rephrased sentences in Portuguese. We did not apply the BLEU metric here
since we have no correct references for these sentences. In Example 5, we see that the word ‘e’ from
the input sentence was successfully replaced by the . (period) character in the prediction sentence.
The period was also followed by an expected pronoun. We consider it an exciting result although the
skipped pronoun, since the model intercepted the correct terms just like for the English predictions. In
Example 6, we see the skipped pronoun with repetitive words, sampling one of our wrong predictions.

Example 5

Input Joao era o melhor aluno de matematica e tirava nota 10 em todas as
provas .

Predicted  Joao era o melhor aluno de mateméatica. PRON _1 tirava nota 10
em todas as provas.

Example 6

Input A selegao brasileira de futebol representa uma das equipes mais
gloriosas da historia futebolistica, ja tendo vencido 5 vezes a Copa
do Mundo Fifa e diversos outros torneios.

Predicted A selega@o brasileira de futebol representa uma das equipes mais
gloriosas da histéria . . PRON_1 tendo vencido vezes a copa do
mundo diversos outros outros torneios.

Table II. Examples of some Brazilian Portuguese sentences predicted by the model.
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5. DISCUSSIONS

The results confirm that the proposed encoder-decoder neural model could split a complex sentence
into shorter sentences, most of the time preserving the meaning of the original sentence successfully.
More than that, it also showed the potential to simplify sentences written in Brazilian Portuguese. On
the other hand, some of the predictions skipped familiar words by the reference sentence and brought
the grammatical classes instead. This is justified by the fact that our model does not treat lexical
issues. We consider this as a minor problem but an essential question to solve.

As the model generates each word of the prediction sentence considering a soft-search on a set
of references and all the previously created words, it showed the capability to align and learn this
split-and-rephrase behavior simultaneously.

Regarding the BLEU score, the skipped words and some mistaken repetitive words reflected a low
score for some predictions. Additionally, a certain number of the reference sentences in the WikiSplit
corpus contain new information that does not effectively simplify the text, as observed in the reference
sentence from the Example 4, Table I. We view that that extra information also contributed to harm
the BLEU score.

6. CONCLUSIONS

We proposed a novel encoder-decoder neural model for sentence simplification through the use of
the split-and-rephrase method. The model relies on the recurrence of the part-of-speech tags to
automatically learn this split behavior. We also showed that the model trained against an English
dataset, can split and rephrase sentences in Brazilian Portuguese with exciting results, performing a
simple form of transfer learning.

One of the challenges left for the future is constructing a lexical approach to properly place skipped
words in the predicted sentences, like the skipped pronouns according to their referenced constituents.
Another exciting experience would be to promote the model evaluation under a proper Brazilian
Portuguese corpus and also by human judgment assessments.
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Abstract

Split-and-rephrase is a challenging task that
promotes the transformation of a given com-
plex input sentence into multiple shorter sen-
tences retaining equivalent meaning. This
rewriting approach conceptualizes that shorter
sentences benefit human readers and improve
NLP downstream tasks attending as a prepro-
cessing step. This work presents a complete
pipeline capable of performing the split-and-
rephrase method in a cross-lingual manner.
We trained sequence-to-sequence neural mod-
els as from English corpora and applied them
to predict the transformations in English and
Brazilian Portuguese sentences jointly with
BERT’s masked language modeling. Con-
trary to traditional approaches that seek train-
ing models with extensive vocabularies, we
present a non-trivial way to construct sym-
bolic ones generalized solely by grammatical
classes (POS tags) and their respective recur-
rences, reducing the amount of necessary train-
ing data. This pipeline contribution showed
competitive results encouraging the expansion
of the method to languages other than English.

1 Introduction

Text Simplification (TS) is the process of mod-
ifying natural language to reduce complexity
and improve both readability and understandabil-
ity (Shardlow, 2014). A simplified vocabulary
or a simplified text structure can benefit people
with limited language skills, such as those with
low education levels, children, non-native speakers,
and individuals with learning impairments (e.g.,
autism, dyslexia, or aphasia) (gtajner et al., 2015;
Guo et al., 2018). Furthermore, when applied as a
preprocessing step, TS may also improve the per-
formance of several natural language processing
(NLP) tasks, such as parsing, machine translation,
semantic role labeling, text summarization, infor-
mation extraction, among others (Niklaus et al.,

This bottle was used until 2002 when it was
dropped in favor of a traditional bottle .

This bottle was used until 2002 . It was
dropped in favor of a traditional bottle .

He sought medical care in Rome , but it was
unsuccessful , and he died at the age of 42 .

He sought medical care in Rome . It was
unsuccessful . He died at the age of 42 .

Figure 1: Basic split-and-rephrase examples highlight-
ing the transformations promoted by the split action.

2019a; gtajner and Popovié, 2019).

Most work on TS has concentrated on analyz-
ing specific characteristics at the sentence level,
fashioning the task of sentence simplification
(SS) (Alva-Manchego et al., 2020). SS applica-
tions aim to identify and solve two main aspects:
lexical complexity, which refers to difficult words
or expressions in the text (e.g., non-frequent words,
specific terminologies, foreign words, etc.) (Stajner
et al., 2020; Narayan and Gardent, 2014); and syn-
tactic complexity, which refers to the length of the
sentences and their grammatical complexities (e.g.,
number of subordinate or coordinate clauses, un-
usual sentence structures, depth of the syntactic
tree, among others) (étajner et al., 2020; Rebello
etal., 2019).

Split-and-rephrase, proposed by Narayan and
co-authors (Narayan et al., 2017), is a novel sen-
tence simplification task that has attracted much
research interest in the NLP field. Its goal is to
split and rephrase a complex input sentence into
shorter sentences that retain equivalent meaning
(see examples in Figure 1). Neither deletion nor
lexical/phrasal simplification is intended. The core
of this process is to properly make the syntactic
transformations required by the split action (e.g.,
turn a relative clause into a main clause).



This work innovates from previous split-and-
rephrase methods. We present a complete pipeline
capable of performing the split-and-rephrase chal-
lenge by combining trained sequence-to-sequence
neural models that rely on symbolic vocabularies
accompanied by BERT’s masked language model-
ing. The main contribution is to construct a cross-
lingual solution that deals both with English and
Portuguese sentences. In addition, we enhanced a
preliminary work (Berlanga et al., 2020) promoting
analysis against complete reference test sets and
comparing results to similar models/pipelines. To
the best of our knowledge, this is the first complete
pipeline to address split-and-rephrase in a cross-
lingual manner, encouraging the expansion of the
method to languages other than English.

2 Related Work

As discussed by Narayan and colleagues (Narayan
et al., 2017), split-and-rephrase method must be
distinguished from other sentence rewriting tasks,
such as sentence compression, sentence fusion, and
sentence paraphrasing. Furthermore, in contrast to
the conventional sentence simplification task, split-
and-rephrase does not entail loss of information,
thus targeting the meaning preservation despite the
split behavior (Alva-Manchego et al., 2020).

In an observational study, Gasperin and col-
leagues (Gasperin et al., 2009) stated that sentence
splitting was the most frequent syntactic simplifica-
tion operation used by an annotator when creating
simplified texts. Among the techniques to perform
the transformations required by sentence splitting,
Niklaus et al. (Niklaus et al., 2019a) segregates
them into three classes: (a) Syntax-driven rule-
based approaches that use a set of hand-written
rules to detect points where sentences may be
split (Siddharthan and Mandya, 2014; Ferrés et al.,
2016); (b) Semantic parsing based approaches that
aim to decompose sentences into minimal semantic
units that may be split into individual output sen-
tences (Narayan and Gardent, 2014; Sulem et al.,
2018); and (c) Data-driven approaches where the
splitting point and transformations are learned au-
tomatically from training in aligned corpora of
complex-simple sentences (Narayan et al., 2017;
Aharoni and Goldberg, 2018).

Concerning split-and-rephrase previous works,
Narayan et al. (Narayan et al., 2017) recently pre-
sented data-driven baseline models to help with
some insights about the task, together with the

WebSplit benchmark corpus. After that, Aha-
roni and Goldberg (Aharoni and Goldberg, 2018)
established more robust baselines augmenting
sequence-to-sequence neural models with copy-
mechanism (Gu et al., 2016), and also released
an updated version of WebSplit to reduce over-
lap in the data splits. Given the small vocabulary
and the unnatural linguistic expressions present
in WebSplit corpora, Botha et al. (Botha et al.,
2018) compiled the WikiSplit corpus reuniting
more than one million naturally occurring sentence
rewrites obtained from mining English Wikipedia’s
edit history. Later, Niklaus et al. (Niklaus et al.,
2019b) constructed the MinWikiSplit corpus run-
ning DisSim framework (Niklaus et al., 2019a) over
the WikiSplit data and applied a set of 35 hand-
written transformation rules to decompose source
sentences in more split simplified counterparts.

As for the Portuguese language’s split-and-
rephrase task, based on the literature surveyed,
we found no specific corpus built for this purpose.
However, Leal et al. (Leal et al., 2018) made avail-
able the PorSimplesSent data set, a Brazilian Por-
tuguese corpus to study sentence readability as-
sessment, which we incorporated into this work to
further test our pipeline.

3 Methodology and Data

We define the split-and-rephrase task as follows.
Given a complex sentence C, the goal is to produce
a simplified text 7' consisting of a sequence of sen-
tences 11,715, ...,T,, n > 2, in such a way that T’
preserves the meaning of C.

In this section we specify the details about the
implementation of our proposed pipeline and all
the above mentioned split-and-rephrase corpora
employed in this work.

3.1 Pipeline Specification

Our complete pipeline is composed of two main
elements: (1) one trained sequence-to-sequence
neural model that relies on a given custom symbolic
vocabulary explained ahead; and (2) the BERT’s
masked language modeling. The overview of the
pipeline is illustrated in Figure 2. Below we present
these elements and how they are integrated.

Sequence-to-sequence neural models Our con-
structed models were based on the conventional
encoder-decoder architecture composed of Gated
Recurrent Unit (GRU) neural networks with atten-
tion mechanism (Bahdanau et al., 2014; Cho et al.,



COMPLEX
INPUT
SENTENCE

SEQ2SEQ
MODEL
PREDICTION

CONVERSION
TO SYMBOLIC
VOCABULARY

PROPN_1 AUX_1 VERB_1
ADP_1 DET_1 NOUN_1
ADP_2 PROPN_2
CCONJ 1 AUX_2 DET_2
ADJ_1 NOUN_2 ADP_3
NUM_1 PUNCT_1

Sedaris was raised in

a suburb of Raleigh
and is the second
child of six .

: ’ TEXT

PROPN_1 AUX_1 VERB_1
ADP_1 DET_1 NOUN_1
ADP_2 PROPN_2
PUNCT 1PRON_3 AUX_2
DET_2 ADJ_1 NOUN_2
ADP_3 NUM_1 PUNCT_1

CONVERSION
TO GENUINE

SIMPLIFIED
OUTPUT
SENTENCES

BERT'S MLM
PREDICTIONS

Sedaris was raised in

a suburb of Raleigh .
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of six .

Sedaris was raised in
a suburb of Raleigh .
PRON_3 is the
second child of six .

Figure 2: Illustration of our complete pipeline. To perform a prediction in the pipeline, the complex input sentence
(A) passes through a preprocessing step to convert the text into symbolic vocabulary (B). This converted symbolic
sequence is given to a sequence-to-sequence neural model that produces an output based on the learned knowledge
on how to split such items (C). The model’s output symbolic sequence is then reconverted to genuine text (D) and
fed into BERT’s masked language modeling to generate the simplified output sentences filling eventual gaps (E).

2014). Such mechanism makes it possible to es-
tablish references at particular points in original
sequences, and enable the transmission of these
instances to the decoder outputs. This approach
is known to be an appropriate strategy for train-
ing models in aligned corpora and has shown ex-
cellent results for text-to-text NLP tasks (Raffel
etal., 2019). The attention layer is connected to the
encoder-decoder GRU layers, both composed of
100 units. We employed a batch size of 200 and the
training process lasts 10 epochs in Training Setup 1
and 40 epochs in Training Setup 2. These two dis-
tinct setups are further discussed in Section 4. We
used categorical-cross entropy loss function and ap-
plied Adam optimization algorithm (Kingma and
Ba, 2014) to update the networks’ weight itera-
tively.

Symbolic vocabulary Contrary to traditional ap-
proaches that seek training models with extensive
genuine vocabularies, we feed our sequence-to-
sequence neural models with custom symbolic ones
generalized uniquely by the concatenation of gram-
matical classes (POS tags) and their respective re-
currences (indexes) observed in the aligned sen-
tence pairs from the training data sets. The wild-
card character ‘*’ is used for padding. The custom
implementation to build such vocabulary is illus-
trated in detail in Figure 3. We found this strategy
drastically reduced the vocabulary size to only a
few items optimizing training process times.

This symbolic vocabulary approach is the key
factor that enables our models to work in a cross-

lingual manner: instead of dealing with genuine
texts, they are capable to understand items in com-
mon gained from sentences of different languages,
namely English and Portuguese, given that features
such as grammatical classes are standard across
these languages (Stodden and Kallmeyer, 2020).
In addition, due to the existence of syntax-based
patterns behind splitting in both languages, the spe-
cific knowledge on how to split the sentences may
be captured accordingly thanks to the sequential
observation nature of sequence-to-sequence neural
models with attention mechanism.

BERT’s masked language modeling Since our
models are trained with alignments of symbolic
sequences (such the example in Figure 3), they
may predict symbolic sequences of items that need
to be reconverted to genuine texts. But such pre-
dicted items are not always present in the complex
input sentence to be converted back (see exam-
ple in Figure 4). To fill this gap, we employed
BERT’s masked language modeling (MLM) (De-
vlin et al., 2018). BERT is proposed to train deep
bidirectional language representations based on the
Transformer architecture (Vaswani et al., 2017). In-
stead of predicting the next word in a sequence
given the history, MLM predicts missing tokens in
a sequence given its left and right context (Qiang
et al., 2020). For the English language, we adopted
the pre-trained model on English Wikipedia and
Book Corpus. For the Brazilian Portuguese lan-
guage, we employed the large trained model from
BERTimbau work (Souza et al., 2020).



Anaya was born in Palencia , Spain , and is the youngest of three children .

A

y

PROPN_1 AUX_1 VERB_1 ADP_1 PROPN_2 PUNCT_1 PROPN_3 PUNCT_2 CCONJ_1 AUX_2 DET_1 ADJ_1 ADP_2 NUM_1 NOUN_1 PUNCT_3

Anaya was born in Palencia , Spain . She is the youngest of three children .
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Figure 3: Examples of items collected to compose our symbolic vocabularies. Each token from the complex side
of the alignment (A) is converted to a symbol formed by its respective POS tag and an index equivalent to its order
of appearance in the sentence. These same symbols are then assigned to the simplified side of the alignment (B)
considering the new positions of each token now allowing repetitions (in blue) and omissions (in red), together
with new symbols likewise created for possible new tokens (in green). We made use of the Spacy POS tagger!.

The building was then turned into a
railway heritage centre in 1979 by the
Butetown Historic Railway Society .
ADP_6 1994 PUNCT_2 PRON 1
started to run steam hauled
passenger services up 500 m of track .

The building was then turned into a
railway heritage centre in 1979 by the
Butetown Historic Railway Society .

In 1994 the railway started to run steam
hauled passenger services up 500 m of track .

Figure 4: BERT’s MLM application example. In the
first block, the highlighted items could not be recon-
verted to genuine text, harming the meaning of the out-
put. To use BERT’s MLM, we replace such items one
at a time with the <mask> symbol while executing the
predictions to fill the gaps. The second block illustrates
the final output after the complete execution.

More specifically, given an output sequence of
simplified sentences S, for each item i,, not re-
converted from the complex input sentence C, we
mask ¢, on S using the <mask> symbol and feed
S into MLM. MLM then considers the context of
S to generate a ranking of five candidate tokens
€1,C2,...,Cn, n = 5. Following the ranking order
(1 to 5), we check each ¢,, candidate’s existence
in C, accepting the first one encountered as the
chosen token to fill the mask. If none of the candi-
dates are present in C, the first candidate token c;
is chosen from the ranking to fill the mask.

3.2 Data

The five different corpora involved in this work are
composed of aligned complex-simple counterparts

"https://spacy.io/api/tagger/

(non-split and split sentences), therefore ideal for
training sequence-to-sequence neural models. We
present them as follows.

WebSplit v0.1 Narayan et al. (Narayan et al.,
2017) launched this corpus as the first data
set to address the split-and-rephrase task. It
is composed of 1,100,166 sentences written
from RDF tuples. Due to the fact that one sin-
gle complex sentence may map to a set of .S,
structurally simplified references, the actual
number of distinct complex sentences, |C/, is
in the order of 4,5K;

WebSplit AG18 Aharoni & Goldberg (Aharoni
and Goldberg, 2018) arguing they could
achieve more robust results from their split-
and-rephrase models, proposed a new train-
development-test data split corpus. They ran-
domly divided the distinct complex sentences
from the original WebSplit corpus across the
TDT sets to ensure that every possible RDF
relation is represented in the training set, and
every RDF triplet is conferred in only one of
the splits;

WikiSplit Botha and colleagues (Botha et al.,
2018) introduced this corpus presenting a
language-agnostic method for extracting split-
and-rephrase rewrites from Wikipedia edit his-
tories. Each single complex sentence maps to
a single simplified reference containing only
one split. Compared to WebSplit versions, this
data set has a more rich and varied vocabulary
over naturally expressed sentences, despite be-
ing slightly noisy. The authors showed that
models trained on this data set produced dra-
matically better results;



Corpus Training set Dev. set Test set
WebSplit v0.1 (Narayan et al., 2017) - 554 554
WebSplit AG18 (Aharoni and Goldberg, 2018) - 535 503
WikiSplit (Botha et al., 2018) 989,944 5,000 5,000
MinWikiSplit (Niklaus et al., 2019b) 203,309 - -
PorSimplesSent (Leal et al., 2018) - - 719

Table 1: Number of involved alignments in this work considering distinct complex sentences.

MinWikiSplit This corpus is composed of 203K
sentences whose referred simplified refer-
ences are composed of shorter, syntactically
simplified counterparts. As they specify, these
are clauses with a ‘minimal semantic unit that
cannot be further decomposed into meaning-
ful propositions’ (Niklaus et al., 2019b). For
this reason, the main contribution of this cor-
pus is to possibly enable models to learn to
perform more than one single split per com-
plex input sentence. The authors did not state
any division in train-development-test sets;

PorSimplesSent This is a corpus for sentence-
based readability assessment in Portuguese.
It is constructed from the PorSimples text sim-
plification corpus (Caseli et al., 2009) and
combines three levels of simplifications: from
Original to Natural; from Natural to Strong;
and from Original to Strong pairs (Leal et al.,
2018). In this work, we employed the specific
version of from Natural to Strong pairs that, in
our view, better reflects a split-and-rephrase
corpus. We selected only pairs with splits in
the simplified side of the alignments, extract-
ing 719 sentence pairs to test the pipeline in
Brazilian Portuguese language.

For training purposes, we used both WikiSplit
and MinWikiSplit training sets as they contain
more rich and varied vocabulary with diverse syn-
tax (see Section 4). The validations throughout
implementation were performed using WebSplit
v0.1, WebSplit AG18, and WikiSplit development
sets. At last the results were obtained from Web-
Split v0.1, WebSplit AG18, WikiSplit test sets, and
PorSimplesSent (see Section 4.1). Table 1 summa-
rizes the number of involved alignments from each
corpus/set considering distinct complex sentences.

4 Experiments

We assembled two different training setups con-
cerning the sequence-to-sequence neural models

attending different corpora as follows.

Training Setup 1 From WikiSplit (Botha et al.,
2018) training corpus, we selected aligned
sentence pairs formed only by alphanumerical
characters, commas, periods and whitespaces,
eliminating any foreign/special characters as
this corpus is slightly noisy as admitted by
the authors”. This cut extracted 485,120 align-
ments, consolidating the training set for this
first setup. We then executed our aforemen-
tioned custom implementation to construct the
symbolic vocabulary and obtained 247 differ-
ent items to train the first model;

Training Setup 2 From MinWikiSplit (Niklaus
et al., 2019b) corpus, we first established a
limit to select aligned sentences with a maxi-
mum length of 100 tokens, due to the fact that
this corpus has few long sentences that would
lead to long padding. This first cut extracted
197,496 alignments. We then repeated the
prior setup selecting aligned sentence pairs
formed only by alphanumerical characters,
commas, periods and whitespaces, finally con-
solidating a training set of 122,104 alignments.
The symbolic vocabulary obtained by our cus-
tom implementation was composed of 230
different items to train the second model.

4.1 Results

Following Narayan et al. (Narayan et al., 2017),
Aharoni and Goldberg (Aharoni and Goldberg,
2018) and Botha et al. (Botha et al., 2018) refer-
ence works, we report the results in sentence-level
through BLEU (Papineni et al., 2002), BiLingual
Evaluation Understudy, which is a primarily known
metric borrowed from machine translation. It cal-
culates modified n-gram precision as follows: (i)

Despite this training selection, the final predicted sen-
tences by the pipeline can normally still have special charac-
ters assigned by the reconversion process.



count the maximum number of times that an n-
gram occurs in any of the references; (ii) clip the to-
tal count of each candidate n-gram by its maximum
reference count; and (iii) add these clipped counts
up, and divide by the total (unclipped) number
of candidate words (Alva-Manchego et al., 2020).
Also following reference works, we report the av-
erage number of simplified output sentences per
complex input sentence (#S/C); and the average
number of tokens per simplified output sentence
(#T/S). Lastly, following Niklaus et al. (Niklaus
et al., 2019b) we report the percentage of simpli-
fied output sentences that were totally copied from
the complex input sentence without any modifica-
tion (%SAME).?

Table 2 reports the obtained results against the
full test sets when performing the complete pipeline
with both trained models, considering the afore-
mentioned different setups. Our best BLEU score
was obtained with the model built by the Training
setup 1 in the WikiSplit test set, closely followed
by the score in the PorSimplesSent data. We also
highlight the #S/C and #T/S features obtained with
model from Training setup 2, pointing that this fash-
ion attempts to split complex input sentences into
shorter ones than the model from Training setup
1. The %SAME column values in turn illustrate
our proposal’s low conservatism, tending to virtu-
ally intercept all the input sentences to perform the
split-and-rephrase rewriting transformations (see
detailed discussion in Section 5).

As expressed by the scores in Table 3 alongside
other approaches scores (Copy512 and DisSim) in
the WikiSplit test set, we established our pipeline
as a competitive method. Copy512 is the strongest
baseline reported by Aharoni and Goldberg (Aha-
roni and Goldberg, 2018) work. It is a sequence-
to-sequence neural model augmented with a copy-
mechanism (Gu et al., 2016) that bias the model
towards copying tokens from the complex input
sentences, taking into account that many of them
should appear in the simplified output sentences.
DisSim framework, by Niklaus et al. (Niklaus et al.,
2019a), is a recursive sentence splitting approach,
that applies a set of 35 hand-written rules to decom-
pose a wide range of linguistic constructs, more
oriented to generate simple and regular structures
to support downstream semantic applications and
faster generalization in machine learning tasks.

3The metrics/quality estimation features were achieved
with EASSE package (Alva-Manchego et al., 2019).

To encourage further research analysis, our com-
plete logs containing all the predictions from Train-
ing setup 1 in the WikiSplit test set are pub-
licly available*. One may notice many sentences
achieved meaning preservation and perfect matches
against the expected references.

5 Discussion

To achieve a detailed analysis, we manually in-
spected some of the predictions from the pipeline
with the two built models bringing some examples
to help explain the scores illustrated in Tables 2
and 3. These extracted examples are in Table 4 and
show general patterns with some of the exciting
behaviors produced by our method.

In Example 1, the same complex input sentence
is transformed into different simplified outputs ac-
cording to their training setups: Output I performed
a single split whereas Output 2 performed two
splits. This different behavior explains the higher
numbers in the #S/C column and the lower numbers
in the #T/S column from Training setup 2. These
two measures confirmed the hypothesis that models
trained in MinWikiSplit might capture the tendency
to split source sentences into multiple output ones.
Such multiple sentences may not be good for hu-
mans readers, but may benefit NLP downstream
tasks.

In Example 2, even though both setups generated
perfect outputs in terms of meaning preservation,
only the Output 2 achieved maximum BLEU score
since it is the unique that matched perfectly against
one of the references. This brings the evidence that
BLEU requires high-quality data to produce more
precise outcomes, ideally with multiple correct ref-
erences (Martin et al., 2019). Another limitation
from BLEU is the low correlation with simplicity
when sentence splitting is performed, but it still
holds the high correlation with human assessments
of grammaticality and meaning preservation (Alva-
Manchego et al., 2020).

In Example 3, we note interesting contrasts pro-
duced by the models from the distinct training
setups. While Output I retained the same struc-
ture from the complex input sentence, Output 2
promoted the reordering of the words preserving
equivalent meaning and showing low conservatism.
The only little mistake is observed by the repetition
of word “was” in the Qutput 2.

“https://github.com/pauloberlanga/split-and-rephrase-
pipeline/



Training setup 1 BLEU #S/C #T/S 9%SAME
WebSplit vO.1 (Test set) 58.34 217 12.52 0.014
WebSplit AG18 (Testset)  60.01  2.21 10.70 0.019
WikiSplit (Test set) 68.92 205 2045 0.071
PorSimplesSent 65.00 2.06 14.95 0
Training setup 2 BLEU #S/C #T/S %SAME
WebSplit vO.1 (Test set) 57.86  3.12 10.34 0.043
WebSplit AG18 (Test set) 5845 3.17  9.03 0.033
WikiSplit (Test set) 44.65 581 11.78 0.011
PorSimplesSent 4952 4.61 10.07 0

Table 2: Results obtained by the pipeline when applying both models built from the training setups®.

Models/pipelines BLEU #S/C #T/S 9%SAME
Training setup 1 68.92 2.05 20.45 0.07
Training setup 2 4465 5.81 11.78 0.01
Copy512 (Aharoni and Goldberg, 2018)  76.42 2.08 16.55 13.30
DisSim (Niklaus et al., 2019a) 5196 4.09 11091 0.76

Table 3: Scores alongside other approaches in the WikiSplit test set.

Lastly, Example 4 illustrates the pipeline work-
ing in a cross-lingual manner. Output 1 produced
a pronoun “Ele” (He) instead of repeating “O pro-
jeto Gemini” (The Gemini project), as observed
in Output 2. It is exactly the same behavior seen
in the English Example 2 reflected for Brazilian
Portuguese sentences. Recent studies that analyze
eye movements of human readers interestingly re-
veal that they quickly retrieve information upon
finding pronouns when referred to a close syntactic
antecedent (Rebello et al., 2019).

Our detailed inspection together with the predic-
tion logs confirmed that the pipeline could split
complex input sentences into shorter simplified
ones, often preserving equivalent meaning success-
fully. More than that, it showed ability to perform
equivalent syntax transformations for different lan-
guages (English and Portuguese). On the other
hand, some of the predictions reveal common mis-
takes from sequence-to-sequence models, such as
repetition or omission of tokens and “hallucination’
of new unwanted information. Another limiting
factor is the noise from unsupported or missing
statements observed in the referred test data sets.
The low quality references eventually harmed the
BLEU scores in those cases.

b

6 Conclusion

Split-and-rephrase task conceptualizes that shorter
sentences are generally better processed by hu-

mans and by NLP downstream applications. We
presented a complete pipeline for the split-and-
rephrase method that attends in a cross-lingual
manner English and Portuguese languages, by in-
tegrating sequence-to-sequence neural models and
BERT’s masked language modeling. In contrast
to conventional approaches, we train models mak-
ing use of symbolic vocabularies defined by a cus-
tom implementation. This approach speeds up the
training process and enables the models to acquire
specific knowledge on how to split symbolic se-
quences, then demanding only a little step to con-
vert them back to genuine texts in respective lan-
guages. Furthermore, the pipeline is capable to
foster new words to rewrite the complex input sen-
tence, thanks to BERT’s MLLM predictions. Unlike
most previous works on split-and-rephrase, we em-
ployed the four state-of-the-art corpora for the task
and also a Brazilian Portuguese corpus, showing
competitive results to equivalent approaches.

As future work, we plan to exploit our pipeline
in more languages. We should also inspect the
effectiveness of the Transformer architecture in
replacement of the sequence-to-sequence models.
Moreover, we intend to promote an extrinsic evalua-
tion of the benefits of the split-and-rephrase method
in NLP downstream applications.

SWe refrain from report SARI and SAMSA scores. The
first metric is more reliable to evaluate lexical (not structural)
simplicity, and the second heavily relies on linguistic resources
making the application in Portuguese language unfeasible.



Example 1 (from WikiSplit data set)

Input

Ref.

Output 1

Output 2

Gavin confessed to the murder of George Pollard and was held in the
Round House until he was hung on the 6th April 1844 , his body was
buried south of the Round House .

Gavin confessed to the murder of George Pollard and was held in the
Round House until he was hanged on 6 April 1844 . His body was
buried south of the Round House .

Gavin confessed to the murder of George Pollard and was held in the
Round House until he was hung on the 6th April 1844 . e His body
was buried south of the Round House .

Gavin confessed to the murder of George Pollard . e Gavin was held
in the Round House until he was hung on the 6th April 1844 . e His
body was buried south of the Round House .

Example 2 (from WebSplit v0.1 data set)

Input
Ref. 1
Ref. 2
Ref. 3
Ref. 4
Output 1

Output 2

A.S. Livorno Calcio are managed by Christian Panucci who is attached
to the club Genoa CFC .

A.S. Livorno Calcio are managed by Christian Panucci . Christian
Panucci is attached to the club Genoa CFC .

A.S. Livorno Calcio is managed by Christian Panucci . Christian
Panucci played football for Genoa C.F.C.

A.S. Livorno Calcio are managed by Christian Panucci . Christian
Panucci played football for Genoa C.F.C.

A.S. Livorno Calcio is managed by Christian Panucci . Christian
Panucci is attached to the club Genoa CFC .

A.S. Livorno Calcio are managed by Christian Panucci . © He is
attached to the club Genoa CFC .

A.S. Livorno Calcio are managed by Christian Panucci . e Christian
Panucci is attached to the club Genoa CFC .

Example 3 (from WikiSplit data set)

Input
Ref.
Output 1

Output 2

Born in Huzhou , Zhejiang , Qian was trained in traditional Chinese
philology , and was a student of Zhang Binglin .

Born in Huzhou , Zhejiang , Qian was trained in traditional Chinese
philology . He was a student of Zhang Binglin .

Born in Huzhou , Zhejiang , Qian was trained in traditional Chinese
philology . e Qian was a student of Zhang Binglin .

Qian was born in Huzhou , Zhejiang .  Qian was trained in traditional
Chinese philology . @ Qian was was a student of Zhang Binglin .

Example 4 (from PorSimplesSent data set)

Input

Ref.

Output 1

Output 2

O projeto Gemini € resultado de uma associacdo de sete paises e
envolve a construgcdo de dois telescopios com um espelho de oito
metros de didmetro.

O projeto Gemini é resultado de uma associagcdo de sete paises. O
projeto Gemini envolve a construcdo de dois telescopios com um
espelho de oito metros de didmetro.

O projeto Gemini € resultado de uma associacao de sete paises . ®
Ele envolve a construgdo de dois telescépios com um espelho de oito
metros de diametro .

O projeto Gemini € resultado de uma associacio de sete paises . ®
O projeto Gemini envolve a construgao de dois telescopios com um
espelho de oito metros de didmetro .

Table 4: Examples predicted by the pipeline with highlighted splitting points.
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