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RESUMO

Pesquisas em Lingiiistica e Lingiiistica Computacional tém comprovado ha
tempos que um texto ¢ mais do que uma simples seqiiéncia de sentencas justapostas.
Um texto possui uma estrutura subjacente altamente elaborada que relaciona todo o
seu conteudo, atribuindo-lhe coeréncia. A essa estrutura da-se o nome de estrutura
discursiva, sendo ela objeto de estudo da area de pesquisa conhecida como Analise de
Discurso. Diante da grande utilidade desse conhecimento para diversas aplicagdes de
Processamento de Linguas Naturais, por exemplo, sumarizagdo automatica de textos e
resolugdo de anaforas, a andlise discursiva automadtica tem recebido muita atengao.
Para o portugués do Brasil, em particular, ha poucos recursos e pesquisas nessa area
de pesquisa. Neste cendrio, esta tese de doutorado visa a investigar, desenvolver e
implementar métodos para analise discursiva automatica, adotando como principal
teoria discursiva a Rhetorical Structure Theory, uma das teorias mais difundidas
atualmente. A partir da anotagdao retérica e da andlise de um corpus de textos
cientificos da Computagdo, produziu-se o primeiro analisador retdrico automatico
para a lingua portuguesa do Brasil, chamado DiZer (Dlscourse analyZER), além de
uma grande quantidade de conhecimento discursivo. Apresentam-se modelos
estatisticos inéditos para o reconhecimento de relagdes discursivas baseados em
unidades de contetdo de crescente complexidade, abordando palavras, conceitos e
estruturas argumentais. Em relagdo a este ultimo item, ¢ apresentado um modelo para
o aprendizado ndo supervisionado das estruturas argumentais dos verbos, o qual foi
aplicado para os 1.500 verbos mais freqiientes do inglés, resultando em um repositorio
chamado ArgBank. O DiZer e os modelos propostos sao avaliados, produzindo

resultados satisfatorios.
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ABSTRACT

Researches in Linguistics and Computational Linguistics have shown that a
text is more than a simple sequence of juxtaposed sentences. Every text contains a
highly elaborated underlying structure that relates its content, attributing coherence
to the text. This structure is called discourse structure and is the object of study in the
research area known as Discourse Analysis. Given the usefulness of this kind of
knowledge for several Natural Language Processing tasks, e.g., automatic text
summarization and anaphora resolution, automatic discourse analysis became a very
important research topic. For Brazilian Portuguese, in particular, there are few
resources and researches about it. In this scenario, this thesis aims at investigating,
developing and implementing methods for automatic discourse analysis, following the
Rhetorical Structure Theory mainly, one of the most used discourse theories
nowadays. Based on the rhetorical annotation and analysis of a corpus of scientific
texts from Computers domain, the first rhetorical analyzer for Brazilian Portuguese,
called DiZer (Dlscourse analyZER), was produced, together with a big amount of
discourse knowledge. Novel statistical models for detecting discourse relations are
presented, based on content units of increasing complexity, namely, words, concepts
and argument structures. About the latter, a model for unsupervised learning of verb
argument structures is presented, being applied to the 1.500 most frequent English
verbs, resulting in a repository called ArgBank. DiZer and the proposed models are

evaluated, producing satisfactory results.
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1. Introducao

Ao ler um texto, nds, humanos, realizamos mais do que a interpretagdo de cada
sentenca isoladamente. Tentamos relacionar o contetido das sentengas e de suas partes
para que o texto faga sentido como um todo e, portanto, seja coerente. De fato,
pesquisas em Lingiiistica e Lingiiistica Computacional t€ém comprovado ha tempos
que um texto coerente possui uma estrutura altamente elaborada, no nivel discursivo,
subjacente a superficie textual.

Segundo Koch e Travaglia (2002), um texto ¢ coerente se ¢ possivel lhe
atribuir um sentido global em uma situagdo de comunicacdo. Para haver um sentido
global, deve ser possivel determinar relacdes entre os contetidos expressos pelos
segmentos textuais, ou seja, entre suas proposicdes. E essa propriedade que diferencia

o trecho de texto (1) de (2) abaixo.

(1) “Embora tenha chovido, as obras continuaram.”

(2) “Joao nao foi a aula, mas estava doente.”

Em cada um destes trechos, tem-se uma aparente relacdo de oposicdo entre as
proposicdes expressas pelas oragdes, mas apenas o trecho (1) é coerente. Em (1), ¢
possivel determinar um sentido global. Em (2), por outro lado, hé incoeréncia, pois a
relacdo de oposicdo contraria a relagdo de causa que parece mais plausivel (isto &,
aceitavel). Dessa forma, apesar das duas oragdes em (2) possuirem sentido
individualmente, parece impossivel estabelecer um sentido unitario para a seqiiéncia.
Situagdo de comunicagio refere-se ao proprio discurso. E no nivel do discurso
que um escritor, ao produzir um texto, organiza e relaciona as proposi¢des veiculadas
por este a fim de atingir determinados objetivos comunicativos, isto €, satisfazer suas
intengdes, como persuadir o leitor a realizar uma agao ou informar o leitor sobre algo,

por exemplo. Considere o trecho de texto (3) abaixo:
(3) “Embora vocé ndo goste, trabalhar ¢ importante. O trabalho enobrece o homem.”

Ao interpretar este trecho, pode-se perceber que:

e 0 objetivo comunicativo do escritor € persuadir uma pessoa a trabalhar;



e as proposi¢des expressas pelos trechos “Embora vocé ndo goste” e “trabalhar ¢é
importante” estdo em uma relagdo de oposicao;

e a proposi¢do expressa pelo trecho “trabalhar ¢ importante” ¢ mais importante do
que a expressa pelo trecho “Embora vocé ndo goste” para a satisfacdo do objetivo
comunicativo pretendido pelo escritor do texto;

e a proposicdo expressa pelo trecho “O trabalho enobrece o homem” justifica a
afirmacao “trabalhar é importante”;

e a proposi¢ao expressa pelo trecho “trabalhar é importante” ¢ mais importante do

que a expressa pelo trecho “O trabalho enobrece o homem”.

Além disso, o objetivo de persuadir uma pessoa a trabalhar pode ser derivado dos
objetivos subjacentes aos trechos “Embora vocé ndo goste” e “trabalhar ¢
importante”, que poderiam ser, respectivamente, “reconhecer o fato de a pessoa nao
gostar de trabalhar” e “ressaltar a importincia do trabalho”. E possivel perceber
também que o objetivo subjacente ao segundo trecho ¢ dominante em relagdo ao do
primeiro trecho para a satisfacdo do objetivo primario de “persuadir uma pessoa a
trabalhar”.

Como se pode notar, ha diversos aspectos envolvidos na interpretacdo de um
texto em uma determinada situacdo discursiva, aspectos estes que, em geral, ndo sdo
percebidos isoladamente por um humano durante a leitura. De forma sistematica, ¢
possivel identificar: objetivos comunicativos, ou seja, as intengdes do escritor do texto
ao produzi-lo, tanto para o texto como um todo quanto para suas partes; relagdes entre
estas intencdes, indicando quais intengdes sdo mais importantes para a satisfagdo do
objetivo primario de um texto; relagdes intencionais/argumentativas entre
proposicdes, cujo efeito pretendido ¢ aumentar a inclinagdo do leitor para alguma
coisa, alterando sua crenga em algo, fazendo-o desejar realizar uma agao ou aceitar
melhor algo (por exemplo, justificar uma afirmacdo, para que o leitor aceite melhor
esta); relacdes semanticas/informativas/factuais, cujo efeito pretendido ¢ fazer com
que o leitor reconheca/fique informado sobre a relagdo (por exemplo, o fato de uma
pessoa estar doente implicar o fato de ela ndo ir a aula).

Em geral, os aspectos distintos do discurso s@o tratados por diferentes teorias
discursivas. Por teorias discursivas, refere-se a teorias propostas que visam a explicar

e/ou estruturar o discurso segundo principios especificos. Por exemplo, Grosz e



Sidner (1986) visam a modelar o aspecto intencional do discurso na teoria que
propdem; Jordan (1992) e Kehler (2002) sugerem conjuntos de relagdes semanticas
para a estruturacdo textual; Mann e Thompson (1987) propdem uma teoria de
estruturagdo retorica de textos, chamada Rhetorical Structure Theory (RST), que
engloba relagdes intencionais e semanticas. Algumas pesquisas também propdem
formas de unificar algumas das teorias discursivas existentes (por exemplo, Moore e
Pollack, 1992; Korelsky e Kittredge, 1993; Hovy, 1993; Maier, 1993; Dale, 1993;
Moore e Paris, 1993; Moser e Moore, 1996; Rino, 1996; Marcu, 1999, 2000a). A
RST, em particular, ¢ uma das teorias discursivas de maior impacto (Reiter e Dale,
2000), sendo utilizada para os mais diversos fins, de andlise a geracdo textual
automatica.

O uso de conhecimento discursivo, em seus varios niveis, ¢ de grande valia
para sistemas de Processamento de Lingua Natural (PLN). PLN, segundo Dias da
Silva (1996), constitui um dominio complexo e multifacetado, cujo objetivo ¢ a
projecao e implementagdo de sistemas computacionais que processam lingua natural,
por exemplo, corretores ortograficos e gramaticais, ferramentas de auxilio a escrita,
sumarizadores de texto, tradutores automaticos e sistemas de dialogo. Pesquisas tém
demonstrado a contribui¢do que o conhecimento discursivo pode oferecer: sistemas de
dialogo sdo capazes de identificar os objetivos dos participantes do didlogo e interagir
de forma mais apropriada (veja, por exemplo, Moore e Paris, 1993; Moore, 1995);
sumarizadores de texto sdo capazes de identificar os segmentos textuais mais
importantes de forma mais informada para compor o sumario correspondente (veja,
por exemplo, O’Donnel, 1997; Marcu, 1997, 2000b; Pardo e Rino, 2002; Pardo,
2002); sistemas de auxilio a escrita podem detectar falhas estruturais em textos sendo
produzidos (veja, por exemplo, Burstein et al., 2003; Feltrim et al., 2004); tradutores
automaticos podem lidar com alguns aspectos organizacionais de textos que sdo
dependentes de lingua (veja, por exemplo, Marcu et al., 2000). Entretanto, devido a
dificuldade de tratamento desse tipo de informagdo e a ambigiiidade inerente a lingua,
poucos sistemas sdo capazes de extrair e manipular conhecimento discursivo. A maior
parte dos sistemas atuais limita-se ao uso de ferramentas/recursos mais simples como
etiquetadores morfossintaticos (taggers), analisadores sintaticos (parsers) e wordnets
(isto €, redes de itens lexicais relacionados semanticamente).

Em PLN, a relacdo entre os niveis de conhecimento comumente distinguidos e

a complexidade de manipulacdo pode ser esquematizada como se mostra na Figura



1.1. Quanto mais se sobe em dire¢do aos niveis da Pragmatica e do Discurso, mais
complexos s3o a modelagem e o tratamento computacional. A andalise exemplificada
anteriormente encontra-se nos niveis mais complexos e abstratos, isto €, nos niveis da
Semantica e da Pragmatica e do Discurso. Analises desta natureza fazem parte da area

de pesquisa conhecida como Andlise de Discurso.

Complexidade /\ Pragmatica / Discurso
Semantica

Sintaxe

Morfologia

Fonética / Fonologia

Figura 1.1 — Complexidade e niveis de conhecimento

Um sistema capaz de extrair o conhecimento discursivo subjacente a um texto ¢
chamado analisador discursivo. Sistemas desse tipo podem ser muito Uteis e causar
um avanco consideravel no estado da arte em PLN, principalmente para o portugués
do Brasil, lingua muito carente em pesquisas e ferramentas/recursos discursivos.

Para o inglés, ha muitas pesquisas sobre discurso e alguns analisadores
discursivos ja desenvolvidos. Para o portugués, por outro lado, conhecem-se apenas
alguns trabalhos que abordam o tratamento computacional discursivo como ¢
discutido aqui. Rino (1996), por exemplo, define uma modelagem discursiva no
contexto da sumarizagdo automatica, implementada por Pardo (2002). Roman e
Carvalho (2002) apresentam um sistema de dialogo orientado a tarefa com base em
um modelo intencional. Feltrim et. al. (2003, 2004) investigam a estruturacao
esquematica de textos cientificos no ambito de uma ferramenta de auxilio a escrita.
Seno e Rino (2005) definem um método de sumarizacdo baseado na organizagdo
discursiva de textos para preservacao da coeréncia textual.

Neste contexto, diante da escassez de pesquisas e recursos discursivos para a
lingua portuguesa, este trabalho de doutorado se faz adequado. Neste trabalho,
investigam-se métodos para a andlise discursiva automatica e produz-se um analisador

discursivo automadtico para o portugués do Brasil, ferramenta até entdo inexistente



para esta lingua. Seguiu-se a linha de andlise discursiva denominada “relacional”
(Moore e Pollack, 1992; Moser ¢ Moore, 1996), na qual se estrutura o discurso por
meio de relagdes discursivas entre suas partes. Mais especificamente, a RST foi a
principal teoria discursiva adotada para a pesquisa proposta, devido a sua importancia
e grande utilidade na area.

Pesquisa-se o uso de conhecimentos de naturezas diversas para a automagao
da anélise discursiva. Para isso, duas abordagens sdao seguidas para o desenvolvimento
desta pesquisa: uma simbolica, por meio da explicitagdo de conhecimento lingiiistico
para a andlise proposta, principalmente, e outra estatistica, abordando-se técnicas de
Aprendizado de Maquina.

Na linha simbdlica, para a anélise automatica de textos, investiga-se o uso de
marcadores discursivos e frases/palavras indicativas da estrutura do discurso,
presentes na superficie textual. Tradicionalmente, em PLN, estes marcadores tém sido
utilizados para a identificacdo da estrutura discursiva de textos, pois sdo fortes
sinalizadores dela. Por exemplo, os marcadores “mas” e “portanto” sinalizam,
respectivamente, relagdes de oposicdo e causa-efeito; a frase indicativa “O objetivo
deste trabalho ¢” no inicio de uma sentenca sinaliza uma possivel relagdo de objetivo;
palavras como “positivo”, “vantagens” e “satisfatorio” em um trecho de texto podem
sinalizar a ocorréncia de uma relagdo de avaliagao.

O conhecimento necessario para a analise proposta ¢ adquirido por meio da
analise de um corpus de textos cientificos do dominio da Computagdo anotado
retoricamente segundo a RST, resultando em um repositorio de mais de 740 padrdes
textuais sinalizadores da estrutura discursiva, chamados padrdes de anélise.

Como resultado mais importante desta pesquisa, produz-se o primeiro
analisador discursivo automatico para o portugués do Brasil, chamado DiZer
(Dlscourse analyZER), além de uma grande quantidade de conhecimento discursivo.

Na linha estatistica, sdo propostos trés modelos estatisticos inéditos para
analise discursiva, baseados no modelo Noisy-Channel de Shannon (1948) ¢ treinados
pelo método Expectation-Maximization (Dempster et al., 1977) com textos reais. Em
nivel de complexidade crescente, os modelos se baseiam, respectivamente, no
conhecimento fornecido por palavras, conceitos e estruturas argumentais para o
aprendizado de regras semanticas para a analise automatica de textos.

Estes modelos foram desenvolvidos durante realizacdo de um estdgio no

exterior, na University of Southern California, no Information Sciences Institute, sob



supervisdo do Prof. Dr. Daniel Marcu. Devido a necessidade de ferramentas de alta
precisdo (como uma wordnet, um parser ¢ um sistema reconhecedor de entidades
mencionadas) e dados suficientes para o treinamento dos modelos, os modelos foram
treinados para a lingua inglesa, focando-se a relagdo causa-efeito. A pesquisa relativa
ao modelo baseado em estruturas argumentais, em particular, resultou na produgdo
automatica de um repositorio de estruturas argumentais para os 1.500 verbos mais
freqiientes do inglés, chamado ArgBank.

Todos os métodos de andlise propostos sdo avaliados. O DiZer apresenta
desempenho satisfatorio, possibilitando seu uso em tarefas de PLN para as quais o
conhecimento discursivo que produz possa ser desejavel. Os modelos estatisticos
mostram-se promissores ¢ devem servir de base para muitos trabalhos derivados
deste. O modelo utilizado para a produgao do repositorio ArgBank produz resultados
muito bons, superando diversas limitagdes de propostas anteriores da literatura. Para a
avalia¢dao do DiZer, em particular, produz-se um corpus anotado retoricamente para o
qual ha plena concordancia entre os anotadores. Esse corpus contém textos de varios
géneros e dominios, podendo servir de base para outras pesquisas.

As contribuicdes deste trabalho para a area de PLN s3o muitas. Sao
produzidos repositdrios de informagdo discursiva antes inexistentes para o portugueés,
que poderdao ser explorados com diversas finalidades, podendo subsidiar outras
pesquisas. Para o inglés, o repositorio de estruturas argumentais ArgBank ¢
produzido. Desenvolve-se o primeiro analisador discursivo para o portugués e
modelos estatisticos sdo propostos para uma aplicacdo ainda ndo modelada desta
forma anteriormente, inovando e, portanto, podendo servir de base para pesquisas
futuras.

No proximo capitulo, como fundamentagdo tedrica desta pesquisa,
apresentam-se a teoria de discurso RST, base deste trabalho de doutorado, e teorias de
discurso correlatas consideradas importantes para o completo entendimento do tema
tratado nesta pesquisa.

No Capitulo 3, descrevem-se os trabalhos da literatura de maior destaque, em
particular, aqueles que desenvolveram analisadores discursivos automadticos para a
lingua inglesa.

No Capitulo 4, na linha simbolica, relata-se o desenvolvimento do DiZer. Sao

descritas as etapas de montagem, anotagdo e extracdo de conhecimento do corpus



utilizado. Apresenta-se a arquitetura do sistema produzido, descrevendo-se seus
processos e repositorios de informagao. Relata-se, por fim, a avaliagdo do DiZer.

No Capitulo 5, na linha estatistica, os modelos propostos para analise
discursiva sdo descritos. Para isso, introduzem-se o modelo Noisy-Channel e o
método Expectation-Maximization. Descreve-se o corpus utilizado e detalham-se as
etapas de treinamento e teste dos modelos. Relata-se, também, o desenvolvimento do
repositorio de estruturas argumentais, o ArgBank.

Por fim, no Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes deste trabalho, suas
limitagdes e potencialidades e os trabalhos futuros.

Este trabalho de doutorado foi desenvolvido no NILC' (Nucleo
Interinstitucional de Lingiiistica Computacional), um dos maiores grupos de pesquisa
em PLN no Brasil, formado por pesquisadores da Universidade de Sao Paulo (ICMC-
USP/Sao Carlos), da Universidade Federal de Sao Carlos (UFSCar) e da Universidade
Estadual Paulista (UNESP/Araraquara).

" http://www.nilc.icmc.usp.br/






2. Teorias Discursivas

Apresentam-se, neste capitulo, a RST — Rhetorical Structure Theory (Mann e
Thompson, 1987) e teorias discursivas correlatas que pertencem, também, a linha de
analise discursiva relacional. Além disso, abordam-se algumas pesquisas que tentaram
relacionar os niveis de representagdo abordados por cada teoria, estabelecendo formas

de mapeamento entre elas.

2.1. Rhetorical Structure Theory

Segundo Hovy (1988), a retorica € a parte “palpavel” da pragmatica, através da qual
se estabelece a coeréncia de um texto. Ela ¢ o meio pelo qual um texto é organizado
para satisfazer seu objetivo comunicativo subjacente, representando, portanto, a
organizacdo funcional do texto, ou seja, qual a funcdo de suas partes para que o
objetivo comunicativo do texto seja satisfeito.

Como especificado no capitulo anterior, a Rhetorical Structure Theory — RST
(Mann e Thompson, 1987) ¢ a principal teoria discursiva adotada neste trabalho.
Apesar de ter sido desenvolvida para analise de textos, ela vem sendo utilizada para os
mais diversos fins em PLN. Por estas razdes, justifica-se sua escolha para o
desenvolvimento desta pesquisa.

Na RST, sdo definidas 26 relagdes retdricas que sdo utilizadas para relacionar
as proposicdes expressas em um texto, construindo sua estrutura retorica. As
proposi¢des relacionadas podem ser simples, se expressarem um unico fato ou evento,
ou, caso contrario, complexas. Segundo os autores da teoria, se um texto for coerente,
sera possivel construir sua estrutura retérica. Por este motivo, as relagdes retoricas
também sdo chamadas relagdes de coeréncia.

Em casos padrdes, as relagdes se estabelecem entre duas proposigoes,
normalmente (mas ndo necessariamente) expressas por segmentos adjacentes no texto,
sendo uma nuclear (N) e outra complementar (S — “satélite”), indicando,
respectivamente, a informacgdo principal para a satisfacdo da intengdo subjacente a
relagdo e uma informacao adicional, a qual influencia de alguma forma a interpretagao
que o leitor faz da informag¢do nuclear. Quando ambas as informagdes relacionadas

sdo igualmente importantes, diz-se que se tem uma relagdo multinuclear, isto ¢, com



mais de um nucleo e nenhum satélite. Por exemplo, no trecho de texto “Embora vocé
ndo goste, trabalhar ¢ importante.”, a proposi¢ao expressa pela primeira oragdo é o
satélite e a proposi¢ao expressa pela segunda ¢ o nucleo da relagdo retérica de
oposicdo CONCESSION. Por sua vez, no trecho de texto “O garoto chegou da escola
e fez sua licdo de casa. Depois, foi brincar com os amigos.”, ha uma relagdo
SEQUENCE (indicando uma “seqii€ncia” de eventos) entre as proposicdes expressas
pelas oragoes “O garoto chegou da escola”, “e fez sua li¢ao de casa.” e “Depois, foi
brincar com os amigos.”, sendo que todas sdo consideradas nucleos da relagdo, pois
possuem a mesma importancia. Nesses casos, CONCESSION ¢ uma relacdo
mononuclear, enquanto SEQUENCE ¢ multinuclear.

As relagdes definidas na RST sao mostradas na primeira coluna da Tabela 2.1
(em inglés, como na obra de referéncia). Segundo seus autores, estas relagdes podem

ser aplicadas a uma grande gama de textos sem necessitarem de alteragdes. Na

segunda coluna da tabela, as relagdes multinucleares sao identificadas.

Tabela 2.1 — Relagdes retoricas da RST (Mann e Thompson, 1987)

Relacbes Multinuclear | Natureza das relacdes
ANTITHESIS Nao Intencional
BACKGROUND Nao Intencional
CIRCUMSTANCE Nao Semantica
CONCESSION Nao Intencional
CONDITION Nao Semantica
ELABORATION Nao Semantica
ENABLEMENT Nao Intencional
EVALUATION Nao Semantica
EVIDENCE Nao Intencional
INTERPRETATION Nao Semantica
JUSTIFY Nao Intencional
MEANS Nao Semantica
MOTIVATION Nao Intencional
NON-VOLITIONAL CAUSE Nao Semantica
NON-VOLITIONAL RESULT Nao Semantica
OTHERWISE Nao Semantica
PURPOSE Nao Semantica
RESTATEMENT Nao Semantica
SOLUTIONHOOD Nao Semantica
SUMMARY Nao Semantica
VOLITIONAL CAUSE Nao Semantica
VOLITIONAL RESULT Nao Semantica
CONTRAST Sim Semantica
JOINT Sim Semantica
LIST Sim Semantica
SEQUENCE Sim Semantica
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A defini¢do de cada relagdo especifica quatro tipos de informagdo necessarios para

determinar sua ocorréncia entre duas proposi¢des, quer na produgdo do texto pelo

escritor, quer na sua interpretacao por um leitor. Essas informagdes sao:

e restrigdes sobre o nucleo (N);

e restrigdes sobre o satélite (S);

e restrigdes sobre a combinagdo do nucleo e do satélite (N+S);

e cfeito pretendido (ou intencdo): especificagdo do efeito que a relagdo em questdo
causa no leitor, quando este interpreta um texto, ou do efeito pretendido pelo

escritor, quando este seleciona tal relagdo para estruturar seu texto.

Como exemplo, considere as definigdes abaixo para as relagdbes CONCESSION e

JUSTIFY.

Nome da relacdo: CONCESSION

Restricdes sobre N: o escritor julga N valido

Restric6es sobre S: o escritor ndo afirma que S pode nédo ser valido

Restricdes sobre N+S: o escritor mostra uma incompatibilidade aparente ou em
potencial entre N e S; o reconhecimento da compatibilidade entre N e S melhora a
aceitagdo de N pelo leitor

Efeito: o leitor aceita melhor N

Figura 2.1 — Defini¢ao da relagdo retorica CONCESSION

Nome da relagdo: JUSTIFY

Restric6es sobre N: ndo ha

Restricbes sobre S: ndo ha

Restricbes sobre N+S: a compreensdo de S pelo leitor aumenta sua prontiddo
para aceitar o direito do escritor de apresentar N

Efeito: a prontiddo do leitor para aceitar o direito do escritor de apresentar N
aumenta

Figura 2.2 — Defini¢do da relagdo retorica JUSTIFY
Com essas duas relagdes, ¢ possivel construir a estrutura retorica correspondente ao

trecho de texto “Embora vocé ndo goste, trabalhar ¢ importante. O trabalho enobrece

0 homem.”, como se mostra na Figura 2.3.
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JUSTIFY

CONCESSION

Embora vocé néo goste, trabalhar é importante. O trabalho enobrece o homem.

Figura 2.3 — Exemplo de estrutura retorica

E comum, neste nivel de analise, que haja mais de uma estrutura retdrica possivel para
um texto, como os proprios autores da RST reconhecem. O principal motivo para isso
¢ que a estrutura discursiva subjacente a um texto depende da interpretacdo deste. Esta
interpretacdo, por sua vez, ¢ puramente subjetiva, podendo variar com o leitor do
texto. Outro motivo ¢ que a RST ndo possui uma formalizagdo robusta (Marcu,
2000b), fato atribuido a dificuldade de se escolher uma unica relagdo retorica para
relacionar duas proposi¢cdes com base somente nas definicdes das relagdes fornecidas.

As variagdes nas estruturas retéricas de um texto podem ocorrer em varios
niveis: variacdo no que se considera como informa¢do nuclear ou ndo no texto;
variagdo nas relagdes retoricas escolhidas para relacionar as proposicdes; variagcdes na
estruturagdo retdrica em si, produzindo-se estruturas com diferentes formas. Exemplos
dessas variagdes na estrutura da Figura 2.3, supondo-se diferentes situagdes nas quais
o texto ¢ produzido, poderiam ser: a justificativa “O trabalho enobrece o homem”
poderia ser considerada mais importante do que o primeiro trecho de texto, devendo,
portanto, ser considerada nucleo de alguma relagdo, em vez de satélite; em vez de
uma relagdo CONCESSION entre as duas primeiras proposig¢des, poderia haver uma
relacdo ANTITHESIS, a qual também pertence ao grupo das relagdes de oposigdo; a
relacdo JUSTIFY poderia ser estabelecida entre a terceira e segunda proposicao
apenas, em vez das duas primeiras proposi¢des, alterando, desta maneira, a forma da
estrutura retorica.

Uma distingdo importante de se observar na RST refere-se a natureza das

relacdes. Como comentado no capitulo anterior, a RST possui tanto relagdes retodricas
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de natureza intencional/argumentativa quanto semantica/informativa/factual. A
terceira coluna da Tabela 2.1 identifica a natureza de cada relagdo. Muito se discute
na literatura sobre essa distingdo. Alguns autores consideram que o nivel retérico de
analise deveria conter somente as relacdes intencionais (veja, por exemplo, Jordan,
1992; Moser e Moore, 1996). Outros afirmam que a ambigiiidade que ocorre neste
nivel de analise deve-se ao fato de a RST considerar os dois tipos de relagdo, pois ¢é
possivel que duas relagdes, uma intencional e outra semantica, sejam escolhidas para
relacionar duas proposi¢des quaisquer (veja, por exemplo, Hovy, 1991; Moore e
Pollack, 1992; Koreslky e Kittredge, 1993; Moser e Moore, 1996). Moore e Pollack

ilustram esse problema com o trecho de texto abaixo (em inglés):

(a) George Bush supports big business. (b) He’s sure to veto House Bill 1711.

no qual € possivel se estabelecer uma relagdo retorica EVIDENCE, de natureza
intencional, ou uma relacao retérica VOLITIONAL CAUSE, de natureza semantica,
nas quais a proposi¢ao correspondente ao segmento (b) ¢ a informacao nuclear. Com
estas possibilidades, tem-se que (a) evidencia (b) ou que (a) causa (b). Nas Figuras 2.4

e 2.5, mostram-se as definigOes destas duas relagoes.

Nome da relagcdo: EVIDENCE

Restric6es sobre N: o leitor pode nédo acreditar em N de forma satisfatoria para o
escritor

Restricbes sobre S: o leitor acredita em S ou 0 acha valido

Restricdes sobre N+S: a compreenséo de S pelo leitor aumenta sua crenca em N
Efeito: a crenca do leitor em N aumenta

Figura 2.4 — Defini¢do da relagdo retérica EVIDENCE

Nome da relagdo: VOLITIONAL CAUSE

Restricdes sobre N: apresenta uma acéo volitiva ou uma situacéo que poderia
surgir de uma acéo volitiva

Restricbes sobre S: ndo ha

Restricbes sobre N+S: S apresenta uma situacdo que pode ter acarretado o fato
do agente da acgdo volitiva em N ter realizado a acdo; sem S, o leitor poderia ndo
reconhecer a motivacdo da acdo; N € mais central para a satisfacdo do objetivo do
escritor do que S

Efeito: o leitor reconhece que a situagcédo apresentada em S como a causa da acéo
apresentada em N

Figura 2.5 — Defini¢ao da relagdo retorica VOLITIONAL CAUSE

13




Os autores da RST afirmam que sempre havera uma relacdo considerada mais
proeminente em um determinado contexto. Jordan (1992), por sua vez, declara que ¢
“ingenuidade” tentar escolher apenas uma relagdo entre duas proposicgoes.

Neste trabalho de doutorado, consideram-se tanto as relagdes retdricas
intencionais quanto as semanticas, assumindo, como os autores da RST, que, diante
de ambigiiidades, havera uma relagdo mais proeminente. No analisador discursivo
desenvolvido neste trabalho, em particular, ha um repositério de dados estatisticos que
permite o ranqueamento das estruturas retoricas produzidas e, desta forma, possibilita,
quando desejavel, a escolha de uma organizacao discursiva entre varias possiveis.

Vérios autores modificam, complementam ou discutem a especificagao da
RST e de suas relagdes para diversos fins, tanto lingiiisticos quanto computacionais.
Marcu (1997, 2000b), em especial, adiciona ao conjunto de relagdes retdricas da RST
as relagdes chamadas estruturais, sem significado aparente, mas que auxiliam na
estruturacdo retorica de textos. Exemplos destas relagdes sdo as relagdes
PARENTHETICAL e SAME-UNIT. A relagijo PARENTHETICAL indica
informagdo extra, que ndo pertence ao corpo principal do texto (por exemplo,
informagdo entre parénteses, colchetes e chaves ou especificada como nota de
rodapé). A relagdo SAME-UNIT ¢ utilizada para unir segmentos textuais nao
adjacentes no texto que expressam uma Unica proposi¢ao. Esse tipo de estruturacao
discursiva ocorre, por exemplo, quando hd uma oragdo relativa no interior de uma
sentenca. Essa oracdo, além de usualmente expressar uma proposicao por si so, separa
segmentos que também expressam uma unica proposi¢ao. O mesmo acontece quando
ha uma relagdo PARENTHETICAL no interior de uma sentenga. Na Figura 2.6,
mostra-se um trecho de texto estruturado retoricamente no qual se podem observar as

duas relagdes estruturais anteriores.
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SAME-UNIT

PARENTHETICAL

T T

PLN  (também chamado Linguistica Computacional) € uma grande area de
pesquisa.

Figura 2.6 — Exemplo de relagdes PARENTHETICAL e SAME-UNIT

A relagdo SAME-UNIT ¢ sempre caracterizada como multinuclear, pois conecta
segmentos que formardo uma Unica proposi¢do, ndo havendo mais de uma proposi¢ao
para que satélite e nicleo sejam determinados. A relagio PARENTHETICAL por sua
vez, ¢ sempre caracterizada como mononuclear, com a informacgdo extra sendo o
satélite da relagdo. Isso € explicado pelo fato de que, em nivel discursivo, a
proposicdo expressa pelo trecho que contém a informacdo extra ¢ menos importante
no contexto em que ocorre. Neste trabalho de doutorado, as duas relagdes estruturais
apresentadas sdo utilizadas.

A maioria dos analisadores discursivos automaticos existentes baseia-se na
RST. Alguns estendem seu conjunto de relagdes, enquanto outros simplificam,
adotando conjuntos de relagdes mais genéricos.

No Apéndice A, todas as relagdes retdricas utilizadas neste trabalho de
doutorado sdo definidas. Estas relagdes, em sua maioria, sdo as relagdes originais da

RST.

2.2. Relacdes Intencionais de Grosz e Sidner (1986)

Segundo Grosz e Sidner (1986), todo discurso ¢ essencialmente produzido com a
finalidade de satisfazer uma ou mais inteng¢des. Sao as intengdes que individualizam e
tornam coerente o discurso.

De acordo com a teoria proposta pelas autoras, referenciada como Grosz and
Sidner Discourse Theory (GSDT), quando um escritor escreve seu texto, ele produz e
estrutura o conteudo do texto em funcdo de suas intengdes. Nestes termos, ha dois

tipos de intengdes: a intencdo primaria do discurso e as intengdes subjacentes aos
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segmentos do discurso, as quais devem contribuir para a satisfagdo da inten¢do
primaria. Por exemplo, para o texto (ja segmentado) exibido na Figura 2.7 abaixo, a
intencdo primaria pode ser “convencer o leitor de que autdomatos finitos sao excelentes
estruturas para a representacdo de grandes dicionarios de lingua natural”. Por sua vez,
a inten¢do subjacente ao segmento 1 pode ser “fazer com que o leitor saiba que a
representacdo de grandes diciondrios de lingua natural é um interessante problema
computacional a ser tratado”, que, assim como as intencdes subjacentes aos outros
segmentos, contribui para a satisfagdo da intengdo primaria. E o reconhecimento
destas intencdes que permite ao leitor recuperar o que o escritor pretendia comunicar

com o texto.

[A representacdo de grandes dicionarios de lingua natural, principalmente nos
casos em que se trabalha com varios milhdes (ou dezenas de milhdes) de
palavras, € um interessante problema computacional a ser tratado dentro da area
de Processamento de Lingua Natural.]; [Autématos finitos, largamente usados na
construcdo de compiladores, sdo excelentes estruturas para representacdo
desses dicionarios,], [permitindo acesso direto aos as palavras e seus possiveis
atributos.]s [Um dicionario contendo mais de 430.000 palavras da lingua
portuguesa sem atributos, cuja representacdo em formato texto ocupa mais de
4.5Mb, pode ser convertido em um autdmato compactado de apenas 218Kb.],

Figura 2.7 — Texto-exemplo

Como as intengdes possiveis em um discurso sdo infinitas (tanto as primarias quanto

as subjacentes aos segmentos), como as proprias autoras afirmam, a teoria proposta

organiza o discurso por meio de relagdes de contribuicdo e satisfacdo entre as
intengdes, que, por sua vez, sao finitas. Estas relagdes, chamadas de relagdes
intencionais, sdo duas:

e dominance (DOM): se a inteng@o subjacente a um segmento Y contribui para a
satisfacdo da intencdo subjacente ao segmento X, entdo se diz que a intengdo
subjacente a X domina (dominates) a intencdo subjacente a Y, ou seja,
DOM(X,Y);

e satisfaction-precedence (SP): se a intengdo subjacente a um segmento X deve ser
satisfeita antes da intengdo subjacente a um segmento Y, entdo se diz que a
satisfagdo da intengdo subjacente a X deve preceder (satisfaction-precedes) a

satisfacdo da intencdo subjacente a Y, ou seja, SP(X,Y).
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Como exemplo, para o texto da Figura 2.7, as seguintes relagdes podem ser
verificadas: DOM([2-4],1), DOM([2-3],4) e DOM(2,3), nas quais [X-Y] indica o
segmento discursivo formado pelos segmentos textuais de X a Y. Nao ha, neste
discurso, nenhuma relagdo SP “significativa” (nos termos da teoria), as quais sdo
muito comuns em discursos que apresentam seqiiéncias de eventos.
A teoria também define duas relagdes informativas que ndo se estabelecem
entre intengdes, mas entre o conteudo proposicional dos segmentos. Elas sao:
e supports (SUP): se a crenga do leitor no conteudo de um segmento Y fornece
subsidios para que o leitor creia no contetido de um segmento X, entdo se diz que
o conteudo de Y sustenta (supports) o conteudo de X, ou seja, SUP(Y,X);
e generates (GEN): se a execucdo de uma ac¢do descrita no segmento Y contribui
para a execucdo de uma agdo descrita no segmento X, entdo se diz que Y gera

(generates) X, ou seja, GEN(Y,X).

Grosz e Sidner determinam, ainda, uma correspondéncia direta entre a relagdo DOM e
as relagdes SUP e GEN. Para X e Y quaisquer, tem-se as seguintes correspondéncias:
e 1o caso de crenga, DOM(X,Y) < SUP(Y,X);

e 1o caso de acdo, DOM(X,Y) < GEN(Y,X).

nas quais o simbolo < representa uma implicacdo de dois sentidos. Em outras
palavras, caso se verifique que o discurso trata de crengas (acdes), ¢ possivel
determinar DOM em fun¢ao de SUP (GEN), assim como SUP (GEN) em fungdo de
DOM.

Hé uma forte correlacao entre a GSDT e a RST. As relagdes retoricas da RST
sdo determinadas na andlise de um texto em fun¢ao das intengdes percebidas, as quais
sdo especificadas no campo “Efeito” das defini¢des das relagdes. Entretanto, tais
intencdes ndo sdo feitas explicitas neste campo, dado o fato de que ha infinitas
intengdes. Na GSDT, modelam-se justamente as intengdes do discurso em termos das

relacdes intencionais. A GSDT complementa a RST neste aspecto.
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2.3. Relacbes Semanticas de Jordan (1992)

De acordo com Jordan (1992), uma relagdo semantica constitui uma “nogao semantica
textual de conex@o binaria entre quaisquer duas partes de um texto”.

As relagdes semanticas de Jordan sdo, na realidade, um amalgama das relagdes
propostas em varios outros trabalhos importantes em PLN, destacando-se os trabalhos
de Winter (1968, 1971, 1974, 1976, 1977, 1979, 1982), Hoey (1979, 1983a, 1983D),
Hoey e Winter (1986) e do proprio Jordan (1978, 1980, 1984, 1985a, 1985b, 1988,
1989). A lista completa de relagdes semanticas propostas por Jordan ¢ mostrada na
primeira coluna da Tabela 2.2. A segunda coluna indica a tipologia das relagdes

definida pelo proprio autor.

Tabela 2.2 — Relagdes semanticas de Jordan (1992)

Relacbes Tipo das Relacbes
Identification Detail
Classification
Specification
Appearance

Characteristics
Function
Material

Parts
Active General
Passive
Agent
Source
Assessment Logical
Basis
Cause
Effect

Emotive Effect

Purpose
Means

Problem

Solution

Possibility Modal

Capability
Correctness

Propriety

Necessity

Need

Completion

Achievement
Future
Intention
Mandate
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Authority
Determination
Permission
Obligation
Willingness
Desire
Time Time
Before
After
Simultaneous
Inverted time
Elaboration Text manipulation
Summary
Repetition
Paraphrase
Forecast
Transition
Collateral inversion Special
Concession
Compatibility
Contrast
Comparison
Conditionals
Document structures
Hypothetical-Real
Transition couplets
Accompaniment Other
Circumstance
Inverted circumstance
Connection
Enablement
Example
Extent
Location
Inverted Location
Manner
True

Segundo Jordan, estas relagdes capturam a forma como os conhecimentos contidos
em um texto se relacionam, sendo completamente desvinculadas das intengdes do
escritor. Sob a visdo de Jordan, esta caracteristica das relagdes semanticas ¢ o que as
diferenciam das relagdes retoricas, principalmente das relagdes retdricas de natureza
semantica da RST. Neste caso especifico, apesar das relacdes da RST e das relagdes
de Jordan estabelecerem relagdes entre os contetidos proposicionais de trechos de
textos, ndo interferindo nas inclinagdes pessoais do leitor, as relagdes da RST

identificam o que ¢ nuclear ou nao para a satisfagdo do objetivo comunicativo
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pretendido (a intencdo subjacente), enquanto as relagdes semanticas “puras” de
Jordan, ndo (como sugerem, também, Moser ¢ Moore, 1996). Por exemplo, para o
trecho de texto “Um incéndio destruiu varias casas. Algumas pessoas foram para o
hospital.”, tanto a relagdo retérica NON-VOLITIONAL CAUSE quanto a relacdo
NON-VOLITIONAL RESULT poderiam ser utilizadas para relacionar as duas
sentengas: se o trecho mais importante para a satisfacdo do objetivo comunicativo do
escritor do texto for o primeiro (que se refere ao incéndio), a relagdo NON-
VOLITIONAL RESULT deve ser usada; caso contrario, se o trecho mais importante
para a satisfagdo do objetivo comunicativo do escritor for o segundo (que se refere as
pessoas que foram para o hospital), a relacio NON-VOLITIONAL CAUSE deve ser
usada. As relagdes semanticas de Jordan, por sua vez, apenas estabelecem a relacao
existente entre dois conteudos proposicionais, ndo tendo a fun¢do de indicar o que ¢
mais importante ou ndo para qualquer que seja o objetivo comunicativo pretendido
pelo escritor do texto. Para o exemplo anterior, haveria apenas uma relagdo semantica
de causa-efeito entre as proposicdes, indicando que o incéndio causou o fato de
algumas pessoas terem ido para o hospital, ndo atribuindo, assim, maior importancia a
nenhuma delas.

Assim como na RST, entre os problemas encontrados na determinacdo das
relacdes semanticas em um texto, hd a ambigiiidade inerente a este nivel de andlise,
ou seja, quando mais de uma relagio é possivel entre duas proposi¢des. E interessante
notar, neste contexto, o grande elenco de relagdes da Tabela 2.2 e a ténue diferenca
entre algumas delas (por exemplo, elaboration e example; willingness e desire;

classification e specification).

2.4. Relagbes Semanticas de Kehler (2002)

Diferentemente de Jordan, Kehler (2002) define apenas trés relacdes semanticas:
resemblance, cause-effect e contiguity. Kehler afirma que estas trés relagdes sao
suficientes para estruturar qualquer discurso e, similarmente as relagdes das outras
teorias discursivas, podem ser utilizadas para lidar com uma grande gama de questdes
em PLN.

Segundo Kehler, as trés relacdes podem ser diferenciadas de acordo com as

proposicdes que relacionam e com os tipos de inferéncia necessarios para que se
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identifiquem suas aplicagdes: a relacdo resemblance requer que haja coisas em
comum e/ou em contraste entre as entidades das proposi¢des relacionadas; a relagao
cause-effect requer que seja possivel perceber uma implicagdo, direta ou indireta,
conectando as proposi¢des relacionadas; contiguity, por fim, requer que uma
seqiiéncia de eventos envolvendo as entidades das proposi¢des relacionadas seja
expressa.

Segundo o autor, essas relagdes sdo basicas e todas as relagdes discursivas de
outras teorias podem ser classificadas como uma destas trés relagdes. Por exemplo, as
relacdes ELABORATION, LIST e CONTRAST da RST sdo, de acordo com suas
definigoes, relagoes resemblance; as relagdbes CAUSE e RESULT (volitivas ou nao),
EXPLANATION e JUSTIFY da RST sdo relagdes cause-effect; a relagdo
SEQUENCE da RST ¢ uma relagdo contiguity.

Neste trabalho, na abordagem estatistica investigada, a relacdo semantica
cause-effect de Kehler ¢ a relagdo que mais se aproxima da relagdo tratada pelos

modelos propostos.

2.5. Mapeamento entre Relagcdes do Discurso

Conforme as se¢des anteriores, ¢ possivel analisar um discurso em varios niveis, com
diferentes perspectivas e objetivos em mente. Na literatura, muito se tem discutido
como tais niveis podem co-existir, como um nivel influencia o outro e se ha ou ndo
mapeamentos possiveis entre eles. A seguir, sdo relatadas as principais pesquisas que
estabeleceram possiveis relacionamentos e mapeamentos entre os niveis discursivos.
Na Subsecdo 2.5.1, mostra-se a relacdo entre a retdrica e as intengdes, enquanto, na
Subsecdo 2.5.2, mostra-se a relacdo entre a retorica ¢ a semantica, discutindo-se os

problemas encontrados e as solugdes sugeridas na literatura.

2.5.1. Retdrica e Intencdes

Pesquisas recentes na area de Analise de Discurso tém mostrado e concordado com o
fato de que a retdrica é a forma de expressdo das intengdes no discurso (Maier e
Hovy, 1991; Maybury, 1992; Dale, 1993; Hovy, 1993; Maier, 1993; Moore e Paris,
1993; Moore, 1995; Moser ¢ Moore, 1996; Rino, 1996; Marcu, 1999, 2000a; Pardo,

21



2002; etc.). Assim, quando um escritor produz um texto, ele tem em mente um
objetivo comunicativo, uma intencdo, a atingir. Por meio das relagdes retdricas, ele
organiza e estrutura o conteudo textual de forma que sua intengdo seja satisfeita.
Ressalta-se, porém, que este mapeamento de intencdes em relagdes retdricas ndo ¢
simples, pois (a) uma mesma inten¢do pode ser realizada por diferentes estratégias
retoricas ¢ (b) uma mesma estratégia retorica pode servir para a realizagdo de
diferentes intengdes. Como exemplo desse relacionamento complexo, na Tabela 2.3,
mostra-se parte do mapeamento identificado por Moore e Paris entre intengdes e
relacdes retdricas para a aplicacdo que desenvolveram, a qual consiste em um sistema
de didlogo para gerar explicagdes. Por exemplo, a inten¢do de “capacitar o leitor a
identificar algo” (segunda linha da tabela) pode ser realizada pelas relagdes retoricas
CIRCUMSTANCE, CONDITION e¢ CONTRAST, entre outras. Por outro lado, a
relacdo retorica CONTRAST pode ser a realizagdo da intengdo de “capacitar o leitor a

identificar algo” e “fazer com que o leitor acredite em uma proposicao”.

Tabela 2.3 — Mapeamento de intengdes em relacdes retoricas de Moore e Paris (1993)

Intencdes Relacdes Retoricas
= persuadir o leitor sobre uma proposi¢céo EVIDENCE
= persuadir o leitor a realizar uma acao MOTIVATION
= tornar o leitor competente para compreender algo BACKGROUND
= tornar o leitor competente para realizar uma agéo ENABLEMENT
= capacitar o leitor a identificar algo CIRCUMSTANCE
CONDITION
CONTRAST
ELABORATION
PURPOSE
SEQUENCE
= fazer com que o leitor acredite em uma proposicdo CONTRAST
ELABORATION

Por serem as teorias discursivas mais representativas sobre intengdes e retorica,
respectivamente, a GSDT e a RST tém sido objetos de estudo de muitas pesquisas. As
relagdes da RST, em especial, tém implicitas no campo “Efeito” de suas defini¢des as
intengdes que pretendem atingir. Por exemplo, a relagio CONCESSION pretende que
o leitor aumente sua convicgdo na proposi¢do nuclear, qualquer que seja ela. A
GSDT, reconhecendo a infinidade de intengdes existentes, propds a estruturagdo

discursiva com base na relagdo entre as intengdes do discurso.
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Alguns trabalhos tentaram unir as duas teorias e seus pressupostos teoricos.
Apesar das diferencas evidentes entre a RST e a GSDT, que vao desde o que se
considera como unidade elementar de analise (proposi¢des vs. um ou mais segmentos
textuais que satisfazem uma intencdo) até a propria estruturacdo (retorica vs.
intencional), similaridades foram encontradas, permitindo o mapeamento (as vezes
parcial) de um nivel no outro.

Moser e Moore (1996) foram as primeiras a reconhecer a correspondéncia
entre os conceitos de nuclearidade da RST e de dominancia da GSDT. Elas
verificaram que, em uma relacdo retorica padrdo, isto €, com um nucleo e um satélite,
a intengdo subjacente ao nicleo domina (DOM) a intengdo subjacente ao satélite. O
inverso também ¢€ possivel, ou seja, quando um segmento domina outro, pode-se dizer
que o primeiro serd o nicleo de uma relagdo retdrica e o segundo o satélite.

No caso de relagdes multinucleares, em que ndo ha um satélite para ser
dominado pelo(s) nucleo(s), Moser e Moore propdem a hipotese de que, talvez, a RST
e a GSDT possuam pressupostos tedricos incompativeis neste ponto. Justamente nesta
questdo, Marcu (1999) estendeu o trabalho de Moser e Moore afirmando que, em
relacdes multinucleares, ndo h4d dominancia entre os segmentos, mas pode haver
precedéncia (SP). Posteriormente, Marcu (2000a) formalizou esse mapeamento entre
relacdes retdricas e intencionais. Além disso, mostrou que ¢é possivel derivar a
intencdo primaria de um discurso por meio de sua estrutura retorica. Segundo ele, a
intencdo primaria ¢ dada pela proposicdo mais nuclear da estrutura retoérica em
conjunto com a relacdo retorica correspondente. Na estrutura do texto da Figura 2.7,
mostrada a seguir na Figura 2.8, por exemplo, a intengdo primaria seria dada pela
combinacdo da proposicdo expressa pelo segmento 2, que ¢ a mais nuclear da
estrutura, com a relagdo retorica EVIDENCE, resultando na intencdo primadria
“aumentar a convic¢do do leitor de que autdmatos finitos sdo excelentes estruturas
para a representacdo de dicionarios de lingua natural”, na qual o fato de “aumentar a
convicgdao do leitor em algo” provém do campo “Efeito” da definicdo da relagao
EVIDENCE, enquanto o fato de que “autdomatos finitos sdo excelentes estruturas para
a representacdo de dicionarios de lingua natural” provém da proposicao expressa pelo

segmento 2.

23



BACKGROUND
S N
1 ELABORATION
N S
EVIDENCE 4
N S
2 3

Figura 2.8 — Estrutura retorica para o texto da Figura 2.7

Da mesma forma que as relacdes intencionais podem ser determinadas a partir da
estrutura retérica, Marcu enfatiza que as relagdes intencionais também podem ser
usadas para restringir as possiveis estruturas retoricas de um texto em um processo
automatico de andlise, caso estas relagdes estejam disponiveis antes da anélise, o que,
normalmente, ndo se observa em problemas reais de PLN.

Moser e Moore e também Marcu partiram dos pressupostos teoricos da RST e
da GSDT para determinar o relacionamento entre retorica e intengdes. Em uma linha
oposta (empirica), Rino (1996), por meio de andlise de corpora, estabeleceu um
mapeamento de relacdes semanticas e intencionais em relagdes retéricas. Esse
mapeamento (aprimorado por Pardo, 2002) ¢ mostrado na Tabela 2.4. Assume-se, na
coluna das relagdes retdricas, que o primeiro argumento das relacdes retoricas ¢ o
nucleo e o segundo ¢ o satélite, excetuando-se os casos de relagdes multinucleares
(LIST, CONTRAST e SEQUENCE), em que os dois argumentos sdao nucleos da
relagdo. O mapeamento funciona da seguinte forma: dada uma relagdo semantica
entre duas proposi¢des X ¢ Y em uma base de conhecimento qualquer e as relagdes
intencionais entre estas proposigdes, ¢ possivel produzir uma relagdo retdrica
envolvendo as duas proposi¢des. De forma inversa, dada uma relagdo retorica, ¢

possivel desmembra-la em uma relagdo semantica e algumas relagdes intencionais.
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Tabela 2.4 — Mapeamento de Rino (1996)

Caso Relacbes Relacdes Relacbes
semanticas retéricas intencionais
1 enable(Y,X) PURPOSE(Y,X) SP(X,Y)
MEANS(X,Y) DOM(Y,X)
2 rationale(Y,X) PURPOSE(X,Y) SUP(Y,X)
JUSTIFY(X,Y) DOM(X,Y)
not SP(X,Y)
3 proof(X,Y) EVIDENCE(X,Y) SP(Y,X)
JUSTIFY(X,Y) DOM(X,Y)
SUP(Y,X)
4 cause(X,Y) RESULT(Y,X) SP(Y,X)
CAUSE(X,Y) DOM(X,Y)
GENC(Y,X)
5 simSem(X,Y) LIST(X,Y) DOM(X,Y)
DOM(Y,X)
6 difSem(X.,Y) CONTRAST(X,Y) DOM(X,Y)
DOM(Y,X)
7 attribute(X,Y)
detail(X,Y) ELABORATION(X,Y) SUP(Y,X)
exemplify(X,Y)
8 evalSem(X,Y) EVALUATION(X,Y) DOM(X,Y)
9 reason(X,Y) EXPLANATION(X,Y) GEN(Y,X)
10 sequence(X,Y) SEQUENCE(X,Y) SP(X,Y)
11 backSem(X,Y) | BACKGROUND(X,Y) not SP(X,Y)
SUP(Y,X)

O mapeamento de Rino distingue as relagdes retéricas das semanticas pela forga
argumentativa das relagdes: a retdrica tem forca argumentativa, enquanto a semantica
ndo. Segundo Rino, a for¢a argumentativa das relagdes retdricas ¢ dada pelas relagdes
intencionais que se estabelecem entre as proposi¢des. De fato, Pardo (2002) constata
que sdo as relagdes intencionais que atribuem as proposig¢des o carater nuclear ou nao

nuclear durante a construcao das estruturas retoricas.

2.5.2. RetoOrica e Semantica

O mapeamento entre retdrica e semantica nao foi tdo explorado e formalizado quanto
0 mapeamento entre retorica e intengdes. Alguns trabalhos, como Moser e Moore
(1996), Moore e Pollack (1992) e Hovy (1991, 1993), sugerem que um texto deve ter
as relacdes semanticas incorporadas a sua estrutura retdrica, mas nao explicitam como

as relacdes retoricas e semanticas se relacionam no discurso.
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Korelsky e Kittredge (1993) sugerem que as relagdes retdricas se estabelecem
entre proposigoes relacionadas semanticamente. Eles ressaltam que, como acontece no
mapeamento entre intengdes e retdrica, uma relacao retorica pode se servir de varias
relacdes semanticas no discurso, assim como uma relacdo semdantica pode ser
interpretada como vdrias relagdes retéricas. Por exemplo, uma relacdo retdrica
EVIDENCE pode ser observada entre proposicdes conectadas pelas relagdes
semanticas VOLITIONAL CAUSE (trecho de texto 1), NON-VOLITIONAL CAUSE
(trecho de texto 2) e ELABORATION (trecho de texto 3), como mostram os trechos
de texto abaixo retirados integralmente dos trabalhos de Korelsky e Kittredge (trechos

1 e 2) e de Mann e Thompson (1987) (trecho 3).

(1) George Bush supports big business.

He’s sure to veto House Bill 1711.

(2)  Winters in Montreal are so cold.

| need a fur coat.

3) George Bush definitely supports big business.
He just voted House Bill 1711.

Para exemplificar o caso contrdrio, Korelsky e Kittredge usam o trecho de texto 4
abaixo, no qual hd uma relacdo semantica CONDITION, podendo-se reconhecer tanto

a relagdo retorica ENABLEMENTE quanto a relagdo MOTIVATION.

(4)  Come home by 5:00.
Then we can go to the hardware store before it closes.

Como se pode notar, as relagdes semanticas citadas nos exemplos anteriores pelos
autores sao as relacdes retoricas de natureza semantica da RST.

Korelsky e Kittredge sugerem algoritmos para determinar a relacdo semantica
a partir da retorica. Para o caso da relacdo retorica EVIDENCE e suas

correspondentes semanticas, o algoritmo da Figura 2.9 ¢ dado como exemplo.
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Se a relacao retérica EVIDENCE é observada entre duas proposicbes P1 e P2,
em que P1 é o nacleo e P2 é o satélite, entéo:

1) se ha um agente consciente de tal forma que P1 e P2 fazem referéncia a
suas acdes, entdo a relagcdo semantica VOLITIONAL CAUSE se
estabelece entre as proposicoes;

2) se ndo ha um agente consciente, entdo a relagdo semantica NON-
VOLITIONAL CAUSE se estabelece entre as proposicoes;

3) se P2 é uma proposicdo genérica, entdo a relacdo semantica
ELABORATION se estabelece entre as proposi¢oes.

Figura 2.9 — Algoritmo de Korelsky e Kittredge (1993) para mapeamento da relacao
retorica EVIDENCE em possiveis relagdes semanticas

Na mesma linha de Korelsky e Kittredge, Hovy (1991) sugere que as proprias
defini¢cdes das relagdes retdricas sejam enriquecidas com as informagdes semanticas.
Entretanto, essa mudanga na definicdo das relagcdes retoricas causaria varios
problemas (como apontado por Moore e Pollack): perda de modularidade das anélises
retorica e semantica no tratamento discursivo; proliferacdo das defini¢des das
relacdes, ja que uma relagdo retorica pode ser observada com a ocorréncia de vérias
relagcdes semanticas; e, mais importante, as estruturas retdrica e semantica podem nao
ser isomorficas, ou seja, podem possuir formatos estruturais diferentes.

De fato, Dale (1993) sugere que, diferentemente da retorica, a estrutura
semantica de um texto ¢, normalmente, um grafo. Teoricamente, mais de uma relagdo
semantica pode se estabelecer entre as proposi¢des expressas por quaisquer dois
segmentos do texto. Para resolver esse problema, Moser ¢ Moore sugerem que as
relagdes semanticas sejam “parasitas” das relagdes retoricas, isto €, que elas se
estabelecam somente entre as proposi¢cdes relacionadas pelas relagcdes retoricas em
questdo (como fazem Korelsky e Kittredge), o que faria com que as estruturas

retoricas e semanticas se tornassem isomorficas.

Neste trabalho de doutorado, como j4 mencionado, o analisador discursivo
simbolico desenvolvido, o DiZer, baseia-se na RST. Na abordagem estatistica, os
modelos desenvolvidos foram treinados para o reconhecimento de relagcdes semanticas
causa-efeito, similares a relacdo cause-effect de Kehler, como serd discutido
posteriormente.

Diante das possibilidades de mapeamento entre as relagdes do discurso, faz-se
possivel, por exemplo, a derivagdo imediata das relagdes intencionais da GSDT a

partir da estrutura retdérica produzida pelo DiZer para um texto. De forma similar,
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pode-se mapear as relacdes retoricas detectadas pelo sistema para as relagdes
semanticas de Kehler. Para mapeamentos mais sofisticados, envolvendo o conjunto de
relagdes semanticas de Jordan, por exemplo, acredita-se na necessidade de algoritmos
como os sugeridos por Korelsky e Kittredge (1993). Essas possibilidades serdo
discutidas no Capitulo 6.

Para mais detalhes sobre as teorias discursivas discutidas anteriormente, assim
como sobre o mapeamento entre elas, veja Pardo e Nunes (2003a).

No préximo capitulo, os aspectos dos trabalhos da literatura sobre andlise

discursiva automatica considerados importantes para esta pesquisa sao descritos.
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3. Trabalhos Correlatos

Recentemente, em PLN, varios trabalhos tém apresentado modelos formais e
metodologias para o desenvolvimento de analisadores discursivos de nivel retorico
para a lingua inglesa. Destacam-se os trabalhos de Marcu (1997, 2000b), Corston-
Oliver (1998), Carlson e Marcu (2001), Schilder (2002), Marcu e Echihabi (2002),
Soricut e Marcu (2003), Hanneforth et al. (2003), Reitter (2003) ¢ Mahmud ¢ Ramsay
(2005).

Para possibilitar a andlise discursiva automatica de um texto, estes trabalhos
fazem uso de uma grande variedade de conhecimentos e recursos, por exemplo,
marcadores discursivos presentes no texto, informagdes sintdticas, aspectos da
representacdo semantica das sentencas e dados estatisticos aprendidos
automaticamente. Entre estes, os marcadores discursivos sdo, reconhecidamente, os
maiores indicadores da estrutura discursiva de um texto e, por isso, constituem o
recurso mais utilizado para possibilitar a analise automatica.

Diante da importancia dos marcadores discursivos, a proxima se¢ao apresenta
uma introducdo a estes mecanismos lingiiisticos e sua utilidade na anélise discursiva.
Na secdo seguinte, os trabalhos anteriormente citados sdo revisados em ordem
cronolégica, com especial enfoque nos trabalhos de Marcu, por terem servido de base

para este trabalho de doutorado e para varios dos outros trabalhos na area.

3.1. Marcadores Discursivos

Os marcadores discursivos sdo elementos coesivos formados de uma ou mais palavras
que explicitam o relacionamento que existe entre as partes de um texto (Koch, 1998;
Kock e Travaglia, 2002).

Os marcadores sdao essenciais para a analise discursiva automatica, pois sao 0s
maiores indicadores superficiais das relacdes retdricas no texto. Por exemplo, ao se
encontrar o marcador “entretanto”, “contudo” ou “porém” conectando dois segmentos
textuais, ha grandes chances de haver uma relagao retorica de oposi¢ao (CONTRAST,
ANTITHESIS ou CONCESSION) entre as proposigdes expressas por eles. Deve-se

notar, no entanto, que ndo ha um mapeamento univoco entre os marcadores

discursivos e as relagdes que sinalizam: uma mesma relagdo pode ser sinalizada por
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varios marcadores (por exemplo, a relagio CONCESSION pode ser sinalizada pelos
marcadores “entretanto”, “no entanto” e “mas”, entre outros) e um mesmo marcador
pode sinalizar vérias relagdes (por exemplo, o marcador “porque” pode sinalizar as
relacdes CAUSE e RESULT (volitivas ou ndo), JUSTIFY e EXPLANATION, entre
outras).

Na Lingiiistica e na Lingtiistica Computacional, ha varios trabalhos sobre
marcadores discursivos e sua funcdo no discurso. Diz-se que eles determinam a
estrutura do discurso e, a0 mesmo tempo, sdo determinados por ela. Eles sdo pistas
que o escritor do texto deixa para que o leitor consiga, com o minimo esforgo
possivel, entender o relacionamento entre os significados das partes do texto e
entender, portanto, o proprio sentido do texto (Koch e Travaglia, 2002; Koch, 1998).
Devido a sua fungdo, conforme os estudos conduzidos por Hirschberg e Litman
(1993) e Fraser (1999), os marcadores discursivos também podem ser chamados de
conectivos discursivos, operadores discursivos, particulas discursivas, sinalizadores
de discurso, conectivos faticos, conectivos pragmaticos, expressoes pragmaticas,
formativos pragmaticos, marcadores pragmaticos, operadores pragmaticos, particulas
pragmaticas, conjuntos semanticos e conectivos de sentencgas, entre outros.

Para o inglés, muitos trabalhos se destacaram no estudo dos mais diversos
marcadores discursivos (por exemplo, Quirk et al., 1985; Di Eugenio, 1992, 1993;
Elhadad e McKeown, 1990; Hirschberg e Litman, 1987, 1993; Knott, 1995; Knott e
Dale, 1996; Knott e Mellish, 1996; Grote et. al., 1997; Fraser, 1999; Oates, 1999).
Para o portugués do Brasil, destacam-se os trabalhos de Koch (1998), Paizan (2001) e
Dias da Silva e Oliveira (2002), os quais apresentam a fun¢do de varios marcadores
discursivos, seus contextos de ocorréncia e que relagdes retoricas indicam.

Em outras teorias discursivas, a importancia dos marcadores discursivos
também ¢ reconhecida. Grosz e Sidner (1986) afirmam que os marcadores discursivos
também podem ser usados para indicar as relagdes intencionais entre as intengdes
subjacentes a dois segmentos. Segundo as autoras, se, entre dois segmentos, ha
marcadores da lingua inglesa como firstly, in the first place, second, then e lastly,
pode-se estar indicando que a inten¢do subjacente ao primeiro segmento textual deve
ser satisfeita antes da inten¢do subjacente ao segundo segmento textual. Em uma
argumentacao diferente da tradicional, Korelsky e Kittredge (1993) afirmam que os
marcadores discursivos indicam, na realidade, somente as relagdes semanticas entre

proposicdes.
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Um dos resultados deste trabalho de doutorado ¢ um estudo dos marcadores
discursivos e das relagdes retdricas que sinalizam, com base em uma analise exaustiva
de um corpus de 100 textos cientificos anotados retoricamente segundo a RST (Pardo
e Nunes, 2004). Este corpus ¢ descrito no proximo capitulo, juntamente com o relato

do estudo conduzido.

3.2. Analisadores Discursivos Automaticos

3.2.1. Marcu (1997, 2000b): o Desenvolvimento do Primeiro Parser
Retorico para o Inglés

Marcu (1997, 2000b) desenvolveu o primeiro parser retorico (conforme denominado
por ele), com base na RST, para textos em inglés do género jornalistico, utilizando um
corpus de textos anotados retoricamente chamado RST Discourse Treebank (Carlson
et al., 2002). A metodologia que desenvolveu e a formalizagdo que propos formam a
base da maioria dos trabalhos em andlise discursiva automatica.
Marcu identificou e tratou varios problemas para a automacdo da andlise
retorica, a saber:
e como delimitar os segmentos textuais que expressam proposicdes simples de
forma consistente para que a analise retorica seja passivel de automacao;
e como identificar as relagdes retoricas intra ¢ intersentenciais de forma automatica;
e uma vez descobertas as relagdes retoricas, como saber que proposicdes sao
nucleos ¢ satélites das relagoes;
e como construir as estruturas retoricas validas de um texto a partir das relagdes

retoricas entre suas proposi¢des.

Cada uma das questdes acima e as solugdes propostas por Marcu sdo discutidas nas

proximas subsecoes.
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3.2.1.1. Delimitacdo das Proposicoes

A delimitacdo dos segmentos que expressam proposi¢cdes simples consiste, na
realidade, no conhecido problema de segmentagdo textual. Para uma ampla discussio
sobre o assunto, veja Pardo e Nunes (2003b). Os autores apresentam uma revisao das
principais técnicas da literatura para segmentagao textual.

Em seus trabalhos, Marcu propds duas solugdes para este problema: uma
baseada em andlise de corpus e outra baseada em técnicas de Aprendizado de
Maquina.

Por meio de andlise de um corpus anotado retoricamente, Marcu produziu
varias regras para delimitacdo dos segmentos em um texto. As regras se baseiam na
ocorréncia de sinais de pontuagdo no texto e de marcadores discursivos, ja que estes
sdao um dos principais indicativos superficiais da estruturacao textual.

A cada padrao de itens Iéxicos encontrados no texto, uma agdo foi associada.
As acdes sdo responsaveis por informar ao parser retorico onde inserir as marcagdes
de inicio e fim de segmento. Na Tabela 3.1, mostram-se alguns exemplos de padroes
lexicais e acdes associadas definidos por Marcu. Na primeira linha da tabela, por
exemplo, tem-se que, caso a palavra Although seja encontrada no inicio de uma
sentenca, o parser deve inserir uma marca de fim de segmento apds a proxima virgula

que encontrar na sentenca.

Tabela 3.1 — Padrdes lexicais e agdes para segmentacao

Padrdes lexicais Acdes
Although no comego de wuma |Inserir marca de fim de segmento
sentenca imediatamente apds a proxima ocorréncia de
virgula
because no comeco de uma |Inserir marca de inicio de segmento
sentenca imediatamente antes do marcador discursivo
for example no fim de uma sentenca | N&o inserir marca de segmento alguma

Com esta técnica, Marcu atingiu precisdo (isto ¢, a medida tradicional precision) de
90% e cobertura (isto ¢, a medida tradicional recall) de 81%. Neste contexto, precisdo
indica quantos segmentos corretos foram detectados em relagdo a tudo que foi
detectado e cobertura indica quantos segmentos corretos foram detectados em relagao

a tudo que deveria ter sido detectado.
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Na outra abordagem, utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina, mais
especificamente, o classificador C4.5 (Quinlan, 1993), Marcu lista as features
(caracteristicas) abaixo como sendo as principais para determinar se um item lexical
do texto indica ou ndo a presen¢a de uma marca de segmento:

e aclasse gramatical do item lexical sob analise;

e as classes gramaticais dos dois itens lexicais que precedem e seguem o item
lexical sob analise;

e se o item lexical sob andlise ¢ (parte de) um marcador discursivo;

e se o item lexical é uma abreviatura;

e se ha verbos nas proximidades do item lexical sob analise.

Com esta técnica, Marcu conseguiu um desempenho (F-measure — uma combinagao
das medidas de precisdo e cobertura — que ¢ uma medida Unica do quao préximo do

ideal um sistema esta) de 97%.

3.2.1.2. Determinacéo das Relac¢des Retdricas

Para determinar as relagdes retdricas entre as proposigdes expressas em um texto,
Marcu faz uso dos marcadores discursivos presentes no texto.

Para identificar os marcadores discursivos e diferencia-los de marcadores
sentenciais ¢ pragmaticos, Marcu utiliza padrdes lexicais, também obtidos por meio
de anélise de corpus, semelhantes aos padrdes mostrados na Tabela 3.1. Marcadores
sentenciais e pragmaticos possuem formacao semelhante aos marcadores discursivos,
mas se distinguem pelo fato de ndo refletirem a estrutura discursiva do texto. Os
marcadores sentenciais sdo utilizados em uma sentenga para conectar suas partes
somente, sem func¢do discursiva. Por exemplo, o “e” que forma o sujeito composto da
sentenca “Jodo e Maria s3o irmaos.” ¢ um marcador sentencial. Marcadores
pragmaticos, por sua vez, remetem o leitor a seu conhecimento de mundo. Por
exemplo, na sentenga “Jodo foi preso de novo.”, o marcador “de novo” leva o leitor a
inferir que Jodo ja foi preso antes.

Pela andlise de corpus que realizou, Marcu associou a cada marcador
discursivo as possiveis relagdes retoéricas sinalizadas. Por exemplo, o marcador

although, dependendo da posicdo em que ocorre na sentenga, pode indicar a relagao
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retorica CONCESSION ou CONTRAST entre as proposi¢des expressas pelos
segmentos em que o marcador é observado. Com isso, durante a analise automatica de
um texto, todas as relagdes retéricas possiveis entre proposicdes expressas por
segmentos com marcadores discursivos sdo listadas.

Nos casos em que ndo ha marcadores discursivos entre segmentos textuais,
Marcu tenta inferir a relagdo retorica pela aplicagdo de algumas heuristicas simples.
Por exemplo: se um segmento repete algumas palavras do segmento anterior € nao ha
marcadores discursivos entre eles, entdo se estabelece uma relacio BACKGROUND;
caso contrario, estabelece-se uma relagio ELABORATION, que ¢ a relagdo mais
comum e genérica no elenco de relagdes da RST. Com esta técnica, Marcu conseguiu
precisdo de 78% e cobertura de 47%. Neste caso, a precisdo indica quantas relagdes
retoricas foram corretamente identificadas em relacdo a tudo que se identificou e
cobertura indica quantas relagdes retoricas foram corretamente identificadas em

relacdo a tudo que deveria ter sido identificado.

3.2.1.3. Determinacao dos Nucleos e Satélites

Uma vez que os segmentos textuais que expressam proposi¢des simples e as relagdes
retdricas entre elas sao identificados, Marcu utiliza a ordem preferencial de realizagao
de nucleos e satélites das relagdes retoricas para determinar que proposicdes siao
nucleos e que proposicoes sao satélites.

Para determinar a ordem entre o nucleo e o satélite de cada relacdo, Marcu
recorreu a sua analise de corpus e associou aos marcadores discursivos estudados as
possiveis ordenacdes entre os segmentos. Por exemplo, para o marcador Although que
ocorre no comec¢o de uma sentenca, a proposicao expressa pelo segmento ao qual o
marcador pertence € classificada como satélite e a proposi¢ao expressa pelo segmento
seguinte como nucleo.

Esta técnica atingiu precisdo de 85% e cobertura de 50%. Neste caso, precisao
indica quantos nucleos e satélites foram identificados corretamente em relacao a tudo
que foi identificado e cobertura indica quantos ntcleos e satélites foram identificados

corretamente em relacdo a tudo que deveria ter sido identificado.
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3.2.1.4. Construcdo das Estruturas Retoricas Validas

Por fim, Marcu abordou o problema que considerou um dos mais desafiadores:
construir as estruturas retoricas validas de um texto a partir das relagdes retoricas que
se estabelecem entre suas proposicdes. Estruturas invalidas sdo aquelas em que as
relacdes retoricas utilizadas ndo sdo adequadas para as proposicdes/subestruturas
sendo relacionadas.

Segundo Marcu, a falta de formalizagdio da RST ndo permitia que se
automatizasse este passo. Marcu procedeu, entdo, a uma completa formalizacdo da
RST. Desta formalizagdo, os pontos principais e inovadores que permitiram a

automacao da analise retdrica sdo:

1. critério da composicionalidade: dadas duas estruturas retéricas RSTreel e

RSTree2:

RSTreel = rhet rel(R1,S1,S2)
RSTree2 = rhet rel(R2,S3,54)

em que o predicado rhet rel(R,Y,X) representa uma estrutura retérica na qual a
proposicao (ou subestrutura) Y € o satélite e a proposicao (ou subestrutura) X o
nucleo na relagdo retorica R, ¢ possivel combinar RSTreel e RSTree2 em uma
estrutura maior RSTree3 por meio da relagdo retorica R3, se R3 se estabelece
entre os nucleos das estruturas a serem combinadas, ou seja, se R3 se estabelece
entre as proposi¢cdes nucleares (ou entre os nucleos das subestruturas) S2 da
RSTreel e S4 da RSTree2.

Esta defini¢dao, quando necessaria, ¢ aplicada recursivamente até que se chegue
aos nos terminais das estruturas a serem combinadas. Como exemplo, considere o
texto mostrado na Figura 3.1, o qual foi retirado integralmente do trabalho de

Marcu (2000b), segmentado e numerado para referéncia.
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[No matter how much one wants to stay a nonsmoker,]; [the truth is that the
pressure to smoke in junior high is greater than it will be any other time of
one’s life.], [We know that 3.000 teens start smoking each day,]; [although it is
a fact that 90% of them once thought that smoking was something that they’d
never do.],

Figura 3.1 — Texto-exemplo de Marcu (2000b)

Supondo que as seguintes relagdes retdricas, correspondentes as relagdes retoricas
elementares que conectam diretamente duas proposi¢des, tenham sido

reconhecidas:

rhet_rel(JUSTIFY,1,2)
rhet rel(CONCESSION 4,3)
rhet rel(EVIDENCE,3,2)
rhet rel(RESTATEMENT,4,1)

Uma possivel estrutura retorica para o texto ¢ a mostrada na Figura 3.2: tem-se a
subestrutura conectando as proposi¢des 1 ¢ 2 pela relagio JUSTIFY; tem-se a
subestrutura conectando as proposigdes 4 ¢ 3 pela relacio CONCESSION; para
montar uma estrutura maior que abranja as subestruturas anteriores, ¢ necessario
encontrar uma relacdo retorica que conecte os nucleos das duas, que, neste caso, ¢
a relacio EVIDENCE, a qual conecta as proposi¢des 2 (nlcleo da primeira
subestrutura) e 3 (nucleo da segunda subestrutura). Como a relagdo
RESTATEMENT estabelece-se entre proposi¢cdes que ndao sao os nucleos das
subestruturas, ela ndo pode ser usada no lugar de EVIDENCE para montar a

estrutura final (caso contrario, uma estrutura invalida seria produzida).
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2.

EVIDENCE
N S
JUSTIFY CONCESSION
S N N S
1 2 3 4

Figura 3.2 — Possivel estrutura retorica para texto da Figura 3.1

com base no critério da composicionalidade, dado o conjunto de relagdes retdricas
que se estabelecem entre as proposi¢des (como no exemplo anterior), € possivel
construir varias estruturas retoricas validas para um mesmo texto. Para que fosse
possivel construir “todas” as estruturas retoricas validas, e somente as validas,
Marcu desenvolve vérios algoritmos. O mais eficiente deles, utilizando uma
gramatica, produz todas as estruturas com tempo de execucao linear em relagdo ao
numero de segmentos identificados no texto. Neste algoritmo, dado o conjunto de
relagdes retoricas entre os segmentos, ¢ produzida uma gramatica na forma normal
de Chomsky que produz todas as combinagdes possiveis entre as proposigdes (ou
subestruturas). Ao se executar esta gramatica, todas as estruturas retdricas validas

sdo construidas. Na Figura 3.3, reproduz-se o algoritmo proposto por Marcu.
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Input: a sequence U=1,2,...,N of elementary textual units and a set RR of rhetorical
relations that hold among these units.
Output: a grammar in Chomsky normal form that can be used to derive all and only
the parse trees that correspond to the valid text structures of U.
1. fori:=1to N
2. add rules S—>i, S(i,i,nucleus,leaf,{i})>i, S(i,i,satellite,leaf,{i})>i
3. endfor
4. for size_of span:=1to N-1
5. for I:=1 to N-size_of span
6. h:=l+size_of span
7. for b:=Ito h-1
8. forx:=lto b
9. for y:=b+1to h
10. for each name; for which a rule has S(l,b.satellite,name;,{x}) as its head
11. for each name, for which a rule has S(b+1,h,nucleus,name;,{y}) as its
head
12. for each mononuclear relation name such that
rhet_rel(name,x,y)eRR or rhet_rel(name,[l,b],[b+1,h])eRR
13. add rule S=>S(l,b,satellite,name,,{x}) S(b+1,h,nucleus,name,,{y})
14. add rule S(l,h,satellite,name,{y})> S(l,b,satellite,name,{x})
S(b+1,h,nucleus,name,,{y})
15. add rule S(l,h,nucleus,name {y})=> S(l,b,satellite,name,,{x})
S(b+1,h,nucleus,name,,{y})
16. endfor
17. endfor
18. endfor
19. for each name; for which a rule has S(l,b.nucleus,name,,{x}) as its head
20. for each name, for which a rule has S(b+1,h,satellite,name,,{y}) as its
head
21. for each mononuclear relation name such that
rhet_rel(name,y,x)eRR or rhet_rel(name,[b+1,h],[l,b])eRR
22. add rule S=>S(l,b,nucleus,name,{x}) S(b+1,h,satellite,name,,{y})
23. add rule S(l,h,satellite,name,{x})=> S(l,b,nucleus,name,,{x})
S(b+1,h,satellite,name;,{y})
24, add rule S(l,h,nucleus,name,{x})>S(l,b,nucleus,name;,{x})
S(b+1,h,satellite,name,,{y})
25. endfor
26. endfor
27. endfor
28. for each name; for which a rule has S(l,b.nucleus,name,,{x}) as its head
29. for each name, for which a rule has S(b+1,h,nucleus,name,,{y}) as its
head
30. for each multinuclear relation name such that
rhet_rel(name,x,y)eRR or rhet_rel(name,[l,b],[b+1,h])eRR
31. add rule S=>S(l,b,nucleus,namey,{x}) S(b+1,h,nucleus,name, {y})
32. add rule S(l,h,satellite,name,{x,y})=> S(l,b,nucleus,namey {x})
S(b+1,h,nucleus,name,,{y})
33. add rule S(l,h,nucleus,name {x,y})=>S(l,b,nucleus,name,,{x})
S(b+1,h,nucleus,name,,{y})
34. end all for loops

Figura 3.3 — Algoritmo de Marcu para construcao de estruturas retdricas validas

Neste algoritmo, pelos passos 1-3, produzem-se regras que levam aos nos

terminais da estrutura retérica, isto €, as proposigdes; pelos passos 10-18,
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produzem-se regras que geram o satélite antes do ntcleo para uma determinada
relacdo retorica; pelos passos 19-27, produzem-se regras que geram o nucleo antes
do satélite para uma determinada relacdo retorica; por fim, a partir do passo 28,
produzem-se regras que geram relagdes multinucleares.

Como exemplo, considere uma relagdo CONCESSION entre proposigdes
expressas pelos segmentos 1 e 2, com o segmento 2 sendo o nucleo da relagao.
Basicamente, as regras produzidas por esse algoritmo para produzir tal anélise

seriam:

S(1,2,satellite, CONCESSION,{2}) -->
S(1,1,satellite,leaf, {1}),
S(2,2,nucleus,leaf,{2}).

S(1,2,nucleus, CONCESSION, {2}) -->
S(1,1,satellite,leaf, {1}),
S(2,2,nucleus,leaf,{2}).

S(1,1,satellite,leaf, {1}) --> 1.

S(2,2,nucleus,leaf,{2}) --> 2.

Os argumentos do termo S a esquerda de cada regra de produgdo especificam,
nesta ordem: o primeiro segmento abrangido pela subestrutura retérica sendo
construida neste ponto; o ultimo segmento abrangido pela subestrutura retorica
sendo construida neste ponto; a nuclearidade do segmento, isto ¢, se ele ¢ nicleo
(nucleus) ou satélite (satellite) da relag@o; a relagdo que se estabelece entre os
segmentos (o termo leaf — “folha” — especifica que o segmento ¢ um né terminal
da estrutura, ou seja, uma proposicao), € o conjunto de segmentos mais nucleares
da subestrutura em questdo. O conjunto de segmentos mais nucleares € necessario
para que se possa verificar o critério da composicionalidade, isto ¢, se uma relacao
estabelece-se entre os nucleos das subestruturas que relaciona, quando este ¢ o
caso. Os termos a direita das regras de produgdo especificam como a estrutura em
questdo € composta, isto ¢, quais outros segmentos e/ou subestruturas a compoem.
E interessante notar que as duas primeiras regras especificadas acima se
diferenciam pela nuclearidade atribuida a subestrutura em foco, que pode ser

nucleo ou satélite de uma estrutura maior, caso uma estrutura maior exista.
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Para o conjunto de relagdes retoricas do texto da Figura 3.1, pela aplicagdo do
algoritmo de Marcu, a estrutura retérica da Figura 3.4 também poderia ser
produzida e, como se pode verificar, pelo critério da composicionalidade, ¢ uma
estrutura valida.

As duas estruturas sdo, de fato, todas as estruturas validas possiveis de serem

construidas com as relagdes utilizadas.

JUSTIFY
S N
1 EVIDENCE
N S
2 CONCESSION
N S
3 4

Figura 3.4 — Outra possivel estrutura retorica para o texto da Figura 3.1

3.2.2. Corston-Oliver (1998): o Analisador RASTA

O analisador retérico produzido por Corston-Oliver, chamado RASTA (Rhetorical
Structure Theory Analyzer), foi desenvolvido a partir da analise de textos
enciclopédicos. Ele se baseou na formalizagdo proposta por Marcu, discutida
anteriormente.

Este trabalho merece destaque por abordar, além dos marcadores discursivos,
aspectos das formas logicas e informagdes das estruturas sintaticas lexicalizadas das
sentengas de um texto para determinar as relagdes retoricas entre suas proposigoes.
Dentre as informagdes disponiveis, Corston-Oliver verifica as seguintes informagdes

para a analise automatica, principalmente:
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e se as proposi¢des a serem relacionadas tém seus segmentos correspondentes
subordinados sintaticamente uns aos outros;

e se as proposi¢des tém seus segmentos correspondentes na voz ativa ou passiva;

e presenga de fendmenos lingiiisticos como anéforas e elipses nos segmentos que
expressam as proposigoes;

e se os nucleos dos constituintes sintaticos dos segmentos que expressam as
proposi¢des sao 0s mesmos ou nao;

e as classes gramaticais das palavras dos segmentos que expressam as proposigoes.

Como exemplo, na Figura 3.5, mostram-se os critérios necessarios listados por
Corston-Oliver para que se estabeleca a relagdo retorica CAUSE entre duas

proposi¢des expressas por dois segmentos quaisquer A ¢ B de um texto (em inglés).

O segmento A precede o segmento B no texto

O segmento A nédo é sintaticamente subordinado ao segmento B

O segmento B nao é sintaticamente subordinado ao segmento A

O sujeito do segmento B € um pronome demonstrativo ou € modificado por um
demonstrativo; ou os segmentos A e B sdo coordenados por um simbolo de
dois pontos (;)

5. O segmento B esta na voz passiva e possui a palavra cause; ou o segmento B
contém a frase indicativa result from com o verbo estando possivelmente
flexionado

bR

Figura 3.5 — Critérios de Corston-Oliver para a relagao retorica CAUSE

E importante dizer que Corston-Oliver também trabalhou com o conceito de
subespecificacao, isto ¢, quando, por falta de informacao disponivel, ndo se consegue
determinar a relagdo retorica que se estabelece entre duas proposi¢cdes quaisquer, e,
por esta razdo, indica-se na estrutura retdrica que a relacdo existe, mas ndo se
especifica qual relagdo ha entre as proposicdes.

Corston-Oliver ndo apresenta a avaliagdo do RASTA.

3.2.3. Carlson e Marcu (2001): um Manual para Segmentacéao
Textual

Apos coletar e revisar todo o conhecimento sobre segmentagdo textual gerado pelas

técnicas de analise discursiva de Marcu (1997, 2000b), Carlson e Marcu produziram
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um manual para segmentacdo de textos em inglés de forma que se delimite as
proposi¢des simples expressas. Por este manual, ¢ possivel determinar exatamente e,
mais importante, de forma consistente, como reconhecer automaticamente segmentos
textuais que expressam proposigdes simples.
Segundo as regras propostas pelos autores, em um texto, devem ser
identificados como segmentos:
1. oragdes principais;
2. oragoes subordinadas com marcadores discursivos;
3. complementos oracionais de verbos atributivos, isto ¢, verbos que atribuem uma
expressao (como falas ou pensamentos) a algo ou alguém;
4. oragdes coordenadas;
5. oragdes temporais, isto €, oragdes que expressam o tempo/momento em que um
evento ocorreu,

6. oragoes relativas.

Ainda, segundo os autores, ndo devem ser identificados como segmentos:
1. oragdes que cumprem as fungdes de sujeito ou objeto dos verbos;

2. complementos verbais oracionais.

3.2.4. Schilder (2002): o Uso de Técnicas de Recuperacdo de
Informacéao

O trabalho de Schilder destaca-se pelo uso que faz de técnicas de Recuperacdo de
Informagao (RI) para auxiliar a andlise retérica. Em uma primeira etapa de seu
sistema de analise retdrica, dado um texto, sua estrutura retérica parcial ¢ produzida
por meio da identificagdo dos marcadores discursivos presentes e das relacdes que
estes indicam. A estrutura parcial ¢ entdo completada pelo uso de técnicas de RI.

Uma estrutura parcial ndo contém todos os segmentos delimitados em um
texto. Isso ocorre pela falta de informacao disponivel (por exemplo, auséncia de
marcadores discursivos e ambigiliidade retdrica) para determinar onde os segmentos
seriam anexados na estrutura retérica. Para decidir onde anexar os segmentos
restantes na estrutura, Schilder utiliza informagao sobre a topicalidade dos segmentos.

Segmentos topicais sdo mais importantes para um texto e, portanto, devem ser
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anexados em posi¢des mais importantes da estrutura retérica, ou seja, em posicoes
mais nucleares.

Para determinar a topicalidade dos segmentos restantes de um texto, Schilder
os representa em vetores, seguindo a proposta do modelo vetorial de Salton (1971), e
os compara com o vetor do titulo do texto sob andlise. Os segmentos cujos vetores sao
mais proximos do vetor do titulo do texto recebem uma maior pontuacdo e sdo
considerados topicais, restringindo, assim, os locais aos quais estes segmentos podem
ser anexados a estrutura retdrica parcial.

E importante ressaltar que, como Corston-Oliver, Schilder também permite
subespecificacdo na estrutura retdrica que produz para um texto. Desta forma, apesar
de conseguir determinar a correta localizacdo dos segmentos textuais na estrutura
retorica, as relagdes podem ndo ser especificadas.

Schilder ndo avaliou o desempenho de seu analisador discursivo, mas o
validou em uma aplicagdo de sumarizagdo automadtica de textos, conseguindo bons

resultados.

3.2.5. Marcu e Echihabi (2002): uma Abordagem Bayesiana para o
Reconhecimento de Rela¢des Discursivas

Marcu e Echihabi utilizam um classificador naive-bayes (Mitchell, 1997) para
determinar as relacdes retoricas entre duas proposicdes para textos do género
jornalistico. Como features para o aprendizado, eles utilizaram as proprias palavras
dos segmentos que expressam as proposicdes envolvidas no processo. Com isso, eles
visam a capturar dois tipos de conhecimento: (i) que relagdes retéricas sdo indicadas
pelos marcadores discursivos e (ii) conhecimento de mundo. Em relagdo ao
conhecimento de mundo, considere o exemplo abaixo dado pelos autores, no qual ha

uma relacdo retérica CONTRAST entre as proposi¢des expressas pelas sentengas:
John is good in Math and Science. Paul fails almost every class he takes.
Por este exemplo, o classificador bayesiano aprenderia a relagao de oposi¢do que ha

entre as palavras good e fail. Ao se deparar com um novo exemplo que contivesse

estas palavras, o classificador conseguiria, entdo, inferir a relagio CONTRAST.
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Apesar de ser uma abordagem promissora, Marcu e Echihabi a utilizam para
determinar um pequeno conjunto de 4 relagdes bem distintas (CONTRAST,
EXPLANATION, CONDITION ¢ ELABORATION), atingindo um desempenho de
49%. Para o conjunto completo de relagdes, levando-se em consideracdo que algumas
relacdes possuem diferencas de definicdo muito té€nues, os autores supdem que essa
abordagem ndo seria informada o suficiente para diferenciar as relagdes com grande

precisao.

3.2.6. Soricut e Marcu (2003): Modelos Probabilisticos com Base
em Informacgéo Sintéatica e Lexical

Soricut e Marcu utilizam modelos probabilisticos baseados em informagdes sintaticas
e lexicais para realizar a analise discursiva automatica intra-sentencial para textos do
género jornalistico. Os autores propdem modelos distintos para realizar a segmentacdo
textual e a deteccdo de relagdes retdricas.

O modelo probabilistico para segmentacao textual é treinado com as palavras
consideradas nucleos (heads) dos constituintes (sujeito, objetos, predicativos, etc.) das
estruturas sintéticas lexicalizadas das sentengas. Depois de treinado, dada uma nova
sentenca, o modelo a segmenta nos pontos mais provaveis. Por exemplo, dada uma
sentenga S formada pelas palavras w;, w, ... Wy, a probabilidade da palavra w; (com
1<i<n) indicar o inicio de um novo segmento ¢ obtida pela combinagdo da
probabilidade (a) da propria palavra wi, (b) da palavra que ¢ ntcleo do constituinte
sintatico a que w; pertence e (c) da palavra que ¢ nucleo do constituinte sintatico que
domina o constituinte sintatico a que w; pertence indicarem um novo segmento. Com
esta técnica, Marcu atingiu um desempenho de 84%.

Para determinag¢ao das relagdes retoricas, os autores treinam um modelo
probabilistico com os nucleos (heads) dos segmentos contidos pelas sentengas (na
maioria dos casos, os verbos) classificados com as relagdes retéricas que se
estabelecem entre eles, para, entdo, determinar a estrutura retorica entre segmentos de
novas sentencas com base em seus niicleos. Os autores conseguiram um desempenho

médio de 75% com esta técnica.
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3.2.7. Reitter (2003): Support Vector Machines para Analise
Discursiva

Reiter utilliza a técnica de Aprendizado de Maquina Support Vector Machine (SVM)
(Vapnik, 1995) e desenvolve classificadores para a realizacdo da andlise discursiva
automatica.

Nesse trabalho, as estruturas retdricas sdo representadas segundo o esquema
Underspecified Rhetorical Markup Language (URML), desenvolvido por Reitter ¢
Stede (2003) com base em XML (eXtensible Markup Language). Segundo seus
autores, esse esquema permite a representagdo de relagdes discursivas de qualquer
teoria, pois ¢ genérico e adaptavel. Como exemplo, mostra-se, abaixo, como se pode
representar a relacdo retérica CONCESSION, do tipo mononuclear, entre os
segmentos A e B, com B sendo o nticleo da relagdo, produzindo uma estrutura retérica

chamada C.

<mononuclearRelation type=“CONCESSION” id="“C">
<satellite id="A" />
<nucleus id="B” />

</mononuclearRelation>

Para detectar as relacdes retoricas, Reitter utiliza uma combinacdo de SVMs, com
cada uma das SVMs treinada para identificar uma relag@o retorica especifica. Desta
forma, diante de dois segmentos, todas as SVMs sdo aplicadas e a probabilidade da
ocorréncia de cada uma das relagdes retoricas existentes sdo produzidas. A relagdo de
maior probabilidade ¢ escolhida.

Para dois segmentos quaisquer, para os quais se deseja identificar a relagdo
retorica, as features utilizadas para o aprendizado e classificagdo sdo:
e presenga de marcadores discursivos € pronomes nos segmentos;
e presenga de descricdes definidas (um tipo de anéfora) nos segmentos;
e sinais de pontuacao dos segmentos;
e ctiquetas morfossintaticas das palavras na fronteira entre os segmentos;
e similaridade lexical entre os segmentos, calculada por meio da verificagdo das

palavras em comum entre os segmentos (conforme feito por Hearst, 1997);

e tamanho dos segmentos.
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De acordo com o autor, essas features codificam conhecimento lingiiistico relevante
para a tarefa em questdo e se mostraram importantes durante a classificacao.

Na avaliacdo conduzida para textos jornalisticos em inglés (os mesmos
utilizados por Marcu em sua avaliacdo), Reitter relata um desempenho médio de
61,8%. Para um corpus em alemao, também composto por textos jornalisticos, o
desempenho médio ¢ de 39,1%. O autor atribui essa diferenca de desempenho entre as

linguas a quantidade menor de dados de treinamento para a lingua alema.

3.2.8. Hanneforth et al. (2003): uma Gramatica para Analise
Discursiva

Hanneforth et al. propdem uma gramatica para a realizacdo da andlise retorica. Na
gramatica especificada na linguagem de programag¢do Prolog, produzem-se regras que
reconhecem os segmentos textuais e as relacdes existentes entre suas proposigcdes
através da verificagdo da presenca de marcadores discursivos e sinais de pontuagao. O
uso de uma gramadtica de nivel textual ¢ o principal diferencial deste trabalho em

rela¢do aos outros. Considere a regra gramatical abaixo como exemplo:

rst({cat: main_clause, rel: CONCESSION, discourse particle: no, type: nuc_sat}) -->
rst({cat: subordinate clause, discourse particle: even though, role: satellite}),

rst({cat: main_clause, discourse particle: no, role: nucleus}).

Basicamente, segundo essa regra, haverd uma relagio CONCESSION entre dois
segmentos, com o primeiro sendo o satélite € o segundo o nucleo da relagao, se (a) o
primeiro for uma oracdo subordinada ao segundo e contenha o marcador discursivo
even though e (b) o segundo segmento for a oragdo principal e nao tiver um marcador
discursivo.

Os autores permitem que, nas estruturas retéricas produzidas, haja
ambigiiidade, representada pela presenca de véarias relagdes entre duas ou mais
proposigdes.

A representacdo de estruturas retéricas ¢ feita em URML, esquema

desenvolvido por Reitter ¢ Stede (2003), apresentado na subse¢@o anterior. Em casos
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em que ndo ha marcadores discursivos para que se determinem as relagdes retdricas,
aplica-se uma regra padrao da gramatica que especifica a relacdo retérica
ELABORATION ou SEQUENCE entre as proposi¢oes envolvidas.

Por ser uma proposta de abordagem ao problema da andlise discursiva

automatica, os autores ndo relatam a avalia¢do do uso da gramatica.

3.2.9. Mahmud e Ramsay (2005): Analise Discursiva para Textos de
Qualidade Duvidosa

Mahmud e Ramsay desenvolveram um modulo de andlise discursiva automatica para
um sistema de auxilio ao aprendizado de redag¢do por alunos de nivel médio para a
lingua inglesa.

O sistema desenvolvido pelos autores indica possiveis relagdes retoricas entre
as proposi¢des expressas pelas sentengas de uma redacao feita por um aluno. Devido a
isto, ndo se pode assumir que os textos a serem analisados pelo analisador discursivo
sdo bons. Esses textos podem conter erros gramaticais, passagens incoerentes e
organizagao discursiva inadequada.

Para lidar com esses problemas, os autores fizeram uso de outros recursos para
a analise discursiva além dos marcadores discursivos presentes nos textos, que,
segundo eles, sdo escassos. Utilizando o ambiente WEKA (Witten e Frank, 2000), que
¢ um sistema que contém diversos algoritmos de Aprendizado de Maquina, os autores
testaram varios algoritmos com as seguintes features:
e presen¢a de marcadores discursivos nas sentengas;
e presenga de termos anaforicos nas sentengas;
e modalidade das sentencgas (indicada pelos verbos modais da lingua inglesa);
e verbo principal das sentencas;
e distancia entre as sentengas a serem relacionadas;
e relagdo entre os verbos principais das sentengas a serem relacionadas, utilizando-

se a relagdo obtida na WordNet” (Fellbaum, 1998);

e a conexao referencial entre as duas sentengas, conforme proposto por Grosz et al.

(1995).

? http://wordnet.princeton.edu/
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Buscou-se identificar um pequeno grupo de relagdes bastante distintas, a saber:
SEQUENCE, ELABORATION, CONTRAST, “outra relacdo” ou nenhuma relagao.
Permitir que nenhuma relagdo seja detectada ¢ necessario pelo fato de a qualidade dos
textos a serem analisados ser duvidosa.

Ao ser treinado e testado com um corpus de redagdes anotadas
discursivamente por um unico especialista em andlise discursiva, o analisador
discursivo proposto atingiu um desempenho méaximo de 88,4%. Os autores
verificaram que as features mais relevantes para a classificacdo sdo a presenca de

termos anaforicos nas sentengas e a distancia entre as sentengas relacionadas.

Como sera relatado no proximo capitulo, neste trabalho de doutorado, segue-
se, principalmente, a abordagem de Marcu (1997, 2000b) para a realizagdo da andlise
discursiva pelo DiZer. Utiliza-se, também, o manual para segmentagdo textual
desenvolvido por Carlson e Marcu (2001).

No proximo capitulo, apresentam-se o DiZer, seu processo de

desenvolvimento ¢ sua avaliacao.
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4. DiZer: Um Analisador Discursivo Automatico para o
Portugués do Brasil

O analisador discursivo automatico DiZer (DIscourse analyZER) para o portugués do
Brasil desenvolvido neste trabalho de doutorado faz parte da abordagem conhecida
como simbolica na area de Inteligéncia Artificial. Nesta abordagem, explicita-se e
formaliza-se o conhecimento necessario para que se automatize a tarefa em foco, de
forma que esse conhecimento seja passivel de leitura e interpretagdo por um humano.

Para o desenvolvimento do DiZer, o conhecimento visado é o conhecimento
lingiiistico que possibilite a analise retorica automatica, em particular, os marcadores
textuais indicadores da estrutura retorica dos textos, mais especificamente,
marcadores discursivos e palavras e frases indicativas. Como ja discutido no capitulo
anterior, na Se¢do 3.1, os marcadores discursivos sdo claros sinalizadores da estrutura
discursiva dos textos. Palavras e frases indicativas, por sua vez, sdo, segundo Paice
(1981), conjuntos de palavras que indicam o conteido do segmento textual em que
ocorrem. Por exemplo, em textos cientificos, geralmente, a frase indicativa “O
objetivo deste trabalho ¢” no inicio de uma sentenca indica ao leitor do texto que a
sentenca contém o objetivo do trabalho sendo relatado e que, provavelmente, hd uma
relagdo retorica PURPOSE entre a proposi¢do expressa por esta sentenca e alguma
proposi¢do expressa por um segmento adjacente. De forma similar, a ocorréncia de
palavras como “vantagens”, “positivo” e “negativo” em um segmento indicam que
este apresenta a avaliacdo de algo e, portanto, pode sinalizar uma relagao
EVALUATION entre a proposi¢do expressa por este segmento e alguma proposicao
expressa por um segmento adjacente.

Para a compilacdo do conhecimento necessario, foi analisado um corpus de
100 Textos Cientificos da Computagdo anotados retoricamente segundo a RST,
chamado CorpusTCC. Estes textos foram coletados do Corpus NILC (Pinheiro e
Aluisio, 2003) e do CorpusDT (Feltrim et al., 2001). Optou-se pela analise de textos
do género cientifico pelo fato de estes possuirem marcadores textuais em nimero
significativo, serem supostamente bem escritos e outros trabalhos sobre discurso para
o portugués utilizarem textos desse género (por exemplo, Rino, 1996; Feltrim et al.,
2001; Pardo, 2002). Devido a isso, diz-se que o DiZer ¢, primariamente, um
analisador discursivo para textos cientificos. Optou-se por textos do dominio da

Computacdo devido a disponibilidade destes textos e a familiaridade do autor com o
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dominio, o que possibilita a realizacdo de uma anélise mais informada e consistente.
Apesar de tais escolhas, como sera discutido na Sec¢do 4.3, o DiZer também pode ser
aplicado a textos de outros géneros e dominios, dado que, em geral, grande parte dos
marcadores textuais sdo independentes de género e dominio.

Com base na andlise conduzida, produziu-se um repositério de informagao
discursiva que consiste na principal componente do DiZer. Este repositorio contém
cerca de 740 padrdes de analise que especificam o relacionamento entre relagdes
retoricas e seus marcadores textuais. Com o uso destes padrdes, por meio de um
processo de casamento de padrdes, isto €, o processo pelo qual procura-se por
instancias compativeis com algum padrao (Russell e Norvig, 2003), pode-se realizar a
analise retérica automatica de textos. Esse processo € o principal processo do DiZer e
¢ descrito na Se¢do 4.2, na qual descrevem-se o DiZer, seus principais modulos e
repositorios de informacdo. Na proxima secdo, relatam-se as etapas de construcao,
anotacdo e extragdo de conhecimento do CorpusTCC. A avaliagio do DiZer ¢

apresentada na Sec¢ao 4.3.

4.1. Analise de Corpus

4.1.1. Descricao do CorpusTCC

Para compor o CorpusTCC, foram coletadas do Corpus NILC (Pinheiro e Aluisio,
2003) e do CorpusDT (Feltrim et. al., 2001) 47 introdu¢des de dissertacdes de
Mestrado e 3 introdugdes de qualificacdes de Mestrado, ambos os casos do dominio
da Ciéncia da Computagdo, resultando, no total, em 50 introdugdes, em formato plain
text, com tamanho de 1 a 4 paginas. Esse corpus contém, aproximadamente, 53.000
palavras e 1.350 sentengas.

Coletaram-se somente as introdug¢des dos textos, em vez dos textos completos,
pelas seguintes razdes: (a) as introducdes sdo suficientes para cumprir a finalidade a
qual o corpus serve; (b) anotar retoricamente dissertacdes e qualificacdes completas ¢
inviavel devido a complexidade desta tarefa e o tempo que consome.

As introducdes sdo de varias areas da Computacao, a saber: banco de dados
(bd), engenharia de software (es), hipermidia (h), inteligéncia computacional (ic) e

sistemas distribuidos (sd). Para compor o corpus, essas introdugdes foram
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subdivididas de acordo com suas sec¢des, também visando a simplificar a anotagdo
retorica. Com isso, o corpus contém, no total, 100 textos, sendo que cada texto tem, ao
final, tamanho maximo de 3 péginas, variando de 1 a 12Kb em tamanho de arquivo
(totalizando 343Kb). Na Tabela 4.1, mostra-se o nimero de textos e de palavras por
area, indicando, também, a nimero médio de palavras por texto. Na Figura 4.1,

mostra-se a distribui¢cdo dos textos por area.

Tabela 4.1 — Numero de textos por area

Area Numero Numero de Numero médio de
de textos palavras palavras por texto
bd 7 2.859 408
es 33 16.084 487
h 29 16.980 585
ic 20 9.549 477
sd 11 7.172 652
sd bd
11% 7%

es
33%

29%

Figura 4.1 — Distribuicdo dos textos por area no CorpusTCC

O padrao utilizado para a nomeacao dos 100 arquivos contendo os textos do corpus ¢

o0 seguinte:

“Dissertacao_/Qualificacao_” + AREA + ID TEXTO + “ parte” + ID_SECAO
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em que AREA ¢ indicada pelas siglas das 4reas da computagdo (bd, es, h, ic ou sd),
ID TEXTO ¢é um identificador tinico para o texto da 4rea em questdo e ID_SECAO
indica a qual se¢do da introdugd@o o texto corresponde. Por exemplo, uma introdugdo
de uma dissertacdo da area de banco de dados que contenha 2 se¢des originaria dois

arquivos chamados “Dissertacao_bdl partel.txt” e “Dissertacao_bdl parte2.txt”.

4.1.2. Anotacao Retorica do CorpusTCC

O CorpusTCC foi anotado retoricamente por somente um anotador especialista em
RST (o autor desta tese) para manter a consisténcia da anotacdo. Pelos mesmos
motivos, essa estratégia de anotagdo ¢ recorrente na literatura (veja, por exemplo,

Williams e Reiter, 2003).

4.1.2.1. Ferramenta de Anotacéao do CorpusTCC

Para anotar os textos do CorpusTCC, foi utilizada a ferramenta de edi¢do grafica RST
Annotation Tool de Marcu , que é uma varia¢do da ferramenta RSTTool de O’Donnel
(1997). Por meio dessa ferramenta, ¢ possivel efetuar todos os passos da anotagdo
retorica, ou seja, basicamente, segmentar o texto, escolher as relacdes retdricas e
determinar o que ¢ nucleo e satélite. A ferramenta também oferece possibilidade de
escolher o elenco de relagdes retoricas a ser utilizado, desfazer operacdes e modificar
estruturas retdricas ja prontas, entre outras op¢des. Por fim, mas ndo menos
importante, utilizando-se a ferramenta, ¢ possivel anotar um texto retoricamente por
meio de diversas estratégias, conforme discutido por Carlson e Marcu (2001). A
estratégia de marcacdo adotada para o CorpusTCC ¢ discutida posteriormente.
Conforme o texto ¢ segmentado ¢ anotado retoricamente, a RST Annotation
Tool armazena automaticamente os passos executados pelo usuario, permitindo que se
analise o histérico de anotagdo de um texto, caso seja necessario. Além disso,
diferentemente da ferramenta de O’Donnel, na ferramenta modificada de Marcu, ao
final da anotagdo retoérica, ¢ oferecida ao usudrio a possibilidade de armazenar a
analise feita em arquivos de texto nos formatos SGML ou da linguagem de

programacao LISP.
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A possibilidade de trabalhar com os textos visualmente, explorando toda a
facilidade da manipulagdo grafica, e armazenar as andlises feitas em arquivos de
texto, o que facilita a manipulagdo computacional posterior, constituiram a grande

motivagdo para a marcagdo do CorpusTCC pela RST Annotation Tool.

4.1.2.2. Segmentacao Textual

Para a anotagdo do CorpusTCC, seguindo o que se tem feito na maioria dos trabalhos
recentes de andlise retorica automatica (veja capitulo anterior), adotou-se,
basicamente, a segmentagdo oracional. Isso se justifica pelo fato de que, normalmente,
uma oragao corresponde a uma proposi¢ao simples no texto.

Como apresentado no capitulo anterior, na Subsegdo 3.2.3, Carlson ¢ Marcu
(2001) desenvolveram regras consistentes para a segmentagao textual oracional. Diz-
se que essas regras sdo consistentes pelo fato de poderem ser aplicadas
uniformemente a diferentes textos de maneira coerente e ndo ambigua em um
processamento automatico. Para a segmentacdo do CorpusTCC, essas mesmas regras
foram adotadas. Apesar de terem sido desenvolvidas para o inglés, elas sao genéricas

o suficiente para serem aplicadas ao portugués também.

4.1.2.3. Elenco de Relacbes Retoricas

Inicialmente, para a anotagdo do CorpusTCC, utilizou-se o conjunto de relagdes
proposto originalmente pela RST (Mann e Thompson, 1987). Conforme a anotacao
progrediu, percebeu-se a necessidade de mais algumas relacdes, que foram, entdo,
extraidas do trabalho de Marcu (1997), resultando no conjunto de 32 relagdes
definidas no Apéndice A.

Como se discute no Capitulo 2, delimitaram-se, na anotagdo retorica, as
oragdes relativas que expressam proposi¢des por si s6. Nestes casos, durante a
anotacdo, as relacdes retoricas que relacionam as proposi¢des expressas por estas
oragdes a outras proposi¢cdes t€ém em seu nome a extensdo “-E”, indicando que ¢ uma
relagdo “Encaixada” (em inglés, Embedded). Por exemplo, no trecho de texto abaixo,
a proposi¢ao expressa pelo segmento (2) se relaciona com a proposi¢ao expressa pelo

segmento (1) por uma relacgio ELABORATION-E. Como se pode perceber, o
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segmento (2) fragmenta a proposicdo que € expressa pelos segmentos (1) e (3),
devendo-se usar, neste caso, a relagdo estrutural SAME-UNIT para unificar esta

proposi¢ao.

“(1) PLN, (2) que também ¢ chamado Lingiiistica Computacional, (3) ¢ uma grande

area de pesquisa.”

Apesar da diferenciagdo na nomenclatura, as relacdes encaixadas possuem o mesmo

significado das relagdes tradicionais.

4.1.2.4. Estratégia de Anotacdo Retdrica

Carlson e Marcu (2001) discutem as estratégias possiveis para a anotagdo retorica de
textos. Com base na observacao de seus anotadores, perceberam diferentes estratégias
de anotacdo: alguns liam o texto antes, outros ndo; alguns, conforme segmentavam o
texto, ja relacionavam a proposi¢do correspondente a estrutura retdérica parcial ja
construida, realizando o que foi chamado de anotacdo incremental; outros
estruturavam os paragrafos do texto isoladamente, para entdo integra-los em uma
unica estrutura, realizando uma anotagao modular.

Para a anotagdo do CorpusTCC, adotou-se a estratégia de anotagdo
incremental e modular: primeiramente todas as proposi¢des presentes em uma
sentenca foram relacionadas retoricamente; a seguir, todas as sentencas de um
paradgrafo foram relacionadas; por fim, os pardgrafos foram relacionados. Essa
estratégia se mostrou adequada e consistente para a anotacdo do corpus. Esse esquema
de anotacdo se beneficia do fato de que o escritor tende a colocar juntas (isto €, no
mesmo nivel na hierarquia organizacional do texto) as informagdes relacionadas. Por
exemplo, se duas proposicdes estdo diretamente relacionadas, como uma causa e seu
efeito, ¢ provavel que elas sejam expressas em uma Unica sentenga ou em sentencas
adjacentes.

Ap0s a anotagdo do CorpusTCC estar completa, varios textos do corpus foram
escolhidos aleatoriamente para terem sua anotacdo analisada. Em geral, ndo foram
detectadas relagdes retoricas inadequadas. Em alguns casos, entretanto, notou-se que,

em alguns contextos especificos, outras relacdes poderiam ser mais apropriadas.
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Nesses casos, a anota¢do ndo sofreu alteragdo, pois a ambigiiidade retorica ¢ natural e,
para que o corpus seja realmente representativo para sua finalidade, o fato dessa
ambigiiidade estar representada no corpus ¢ desejavel.

No geral, pode-se dizer que os relatos de Carlson e Marcu (2001) sobre os
problemas e questdes da anotacdo retérica foram evidenciados durante a anotacdo do
CorpusTCC. Nesses relatos, feitos a partir da observagdo de anotadores durante a
anotacao, os autores discutem questdes como: a preferéncia dos anotadores por certas
relacdes em casos de ambigiiidade; a mudanc¢a no julgamento do que ¢ adequado (em
termos da escolha de relagdes retdricas) conforme os anotadores tém mais experiéncia
na anotacao retdrica; o tempo que os anotadores levam para anotar retoricamente
textos conforme sua experiéncia no assunto aumenta.

Na Tabela 4.2, mostram-se o nimero de ocorréncias e a freqiiéncia das
relagdes retoricas no CorpusTCC completamente anotado, ndo incluindo as relagdes
encaixadas. Como se pode notar, algumas relagdes ndo ocorreram no corpus (por
exemplo, JOINT) ou ocorreram poucas vezes (por exemplo, COMPARISON,
OTHERWISE e SUMMARY). E natural que relagdes JOINT nio tenham ocorrido no
corpus, caso contrario, haveria quebra da coeréncia no texto (veja definicdo desta
relacdo no Apéndice A). Como esperado, relagdes como ELABORATION e LIST
foram as relagdes mais freqiientes, ja que sdo as mais genéricas do elenco de relagdes
utilizado. Marcu (1997) observou distribui¢des similares na marcacao de seu corpus,
apesar de ter utilizado um corpus de natureza diferente, composto por textos
jornalisticos.

Na Tabela 4.3, mostram-se o nimero de ocorréncias e a freqiiéncia das
relagdes retoricas encaixadas. Como se pode notar, muitas delas ndo ocorreram no

corpus.
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Tabela 4.2 — Numero de ocorréncias e freqiiéncias das relagdes retdricas

Relacbes Numero de | Freqiéncia
ocorréncias (%)
ANTITHESIS 21 0,53
ATTRIBUTION 185 4,69
BACKGROUND 112 2,84
CIRCUMSTANCE 121 3,07
COMPARISON 5 0,13
CONCESSION 62 1,57
CONCLUSION 14 0,35
CONDITION 19 0,48
ELABORATION 1.030 26,10
ENABLEMENT 50 1,27
EXPLANATION 29 0,73
EVALUATION 10 0,25
EVIDENCE 15 0,38
INTERPRETATION 14 0,35
JUSTIFY 90 2,28
MEANS 48 1,22
MOTIVATION 18 0,46
NON-VOLITIONAL-CAUSE 64 1,62
NON-VOLITIONAL-RESULT 30 0,76
OTHERWISE 2 0,05
PARENTHETICAL 360 9,12
PURPOSE 318 8,06
RESTATEMENT 20 0,51
SOLUTIONHOOD 50 1,27
SUMMARY 4 0,10
VOLITIONAL-CAUSE 75 1,90
VOLITIONAL-RESULT 78 1,98
CONTRAST 89 2,26
JOINT 0 0
LIST 550 13,94
SAME-UNIT 393 9,96
SEQUENCE 70 1,77

56



Tabela 4.3 — Numero de ocorréncias e freqliéncias das relagdes encaixadas

Relacbes Numero de | FreqlUéncia
ocorréncias (%)
ANTITHESIS-E 0 0
ATTRIBUTION-E 0 0
BACKGROUND-E 0 0
CIRCUMSTANCE-E 31 3,42
COMPARISON-E 6 0,66
CONCESSION-E 8 0,88
CONCLUSION-E 0 0
CONDITION-E 0 0
ELABORATION-E 651 71,85
ENABLEMENT-E 3 0,33
EXPLANATION-E 1 0,11
EVALUATION-E 5 0,55
EVIDENCE-E 0 0
INTERPRETATION-E 0 0
JUSTIFY-E 8 0,88
MEANS-E 18 1,99
MOTIVATION-E 1 0,11
NON-VOLITIONAL-CAUSE-E 2 0,22
NON-VOLITIONAL-RESULT-E 8 0,88
OTHERWISE-E 0 0
PURPOSE-E 139 15,34
RESTATEMENT-E 0 0
SOLUTIONHOOD-E 0 0
SUMMARY-E 0 0
VOLITIONAL-CAUSE-E 8 0,88
VOLITIONAL-RESULT-E 17 1,88

4.1.3. Extragéo de Conhecimento

Apos estar completamente anotado, o CorpusTCC foi analisado manualmente em
busca de marcadores textuais e das relagdes retéricas que estes sinalizam. Esta andlise
foi conduzida com o auxilio de uma ferramenta desenvolvida durante este trabalho de
doutorado chamada RhetDB? (Rhetorical DataBase), pela qual é possivel importar os
dados produzidos pela RST Annotation Tool de Marcu e apresenta-los ao analista
humano de forma amigével, oferecendo a este comandos avancados de busca por
marcadores textuais e relagdes, além de campos de texto para anotagdo de
informagdes que julgue importantes em sua analise, como os marcadores textuais

associados a cada segmento textual. Grande parte dos dados lingiiisticos produzidos

3 A RhetDB foi implementada em Borland Delphi.
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por este trabalho de doutorado foi extraida diretamente da base de dados desta

ferramenta.

Como resultado da analise do CorpusTCC, foram produzidos padrdes de
analise para cada relacdo retdrica, totalizando cerca de 740 padrdes. Estes padrdes
constituem o principal repositorio de informagdo do DiZer. Cada padrao de analise ¢
composto por seis campos:

e nome da relacdo retdrica sinalizada;

e a ordem entre as proposicdes relacionadas, isto €, se o nicleo € expresso antes do
satélite no texto (NS) ou o oposto (SN) para relagdes mononucleares; no caso de
relagcdes multinucleares, dois nucleos sdo observados (NN);

e marcadores textuais no segmento que expressa a primeira proposi¢ao;

e posicdo dos marcadores anteriores no segmento que expressa a primeira
proposi¢ao, caso estes existam;

e marcadores textuais no segmento que expressa a segunda proposicao;

e posicdo dos marcadores anteriores no segmento que expressa a segunda

proposicao, caso estes existam.

Um marcador em um segmento pode estar localizado em seu “inicio”, “meio” ou
“fim”, como se indica nos padrdes de analise. Além disso, pode-se especificar que o
marcador estd fragmentado no segmento, em diversas posi¢des, pela especificacio
“multiplo”.

Como exemplo, considere a estrutura retorica mostrada na Figura 4.2 extraida
do CorpusTCC anotado. Como se pode ver, hd uma rela¢do retérica PURPOSE entre
as proposicdes expressas pelos segmentos (1) e (2), com a segunda proposi¢do sendo
o satélite da relacdo. O padrdo de analise produzido a partir desse texto ¢ exibido na
Figura 4.3, codificando o conhecimento de que a frase indicativa “tendo como
objetivo” no inicio do segmento que expressa a segunda proposicao sinaliza a relagdo
PURPOSE, na qual o nticleo ¢ expresso no texto antes do satélite (NS). Note que, no
segmento que expressa a primeira proposi¢ao, ndo ha marcador algum (indicado no

padrao pela linha tracejada ---).
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PURPOSE

N S
(1) A Engenharia de (2) tendo como objetivo
Software é uma disciplina principal produzir softwares
em evolucao e que esta em de alta qualidade e de baixo
consonancia com a custo.

tecnologia de computadores
e com o0s requisitos de
novas areas de aplicacao,

Figura 4.2 — Estrutura retorica para trecho de texto do CorpusTCC

Relacéo PURPOSE
Ordem NS
Marcador na la. proposicdo
Posicéo do primeiro marcador
Marcador na 2a. proposicédo tendo como objetivo
Posicdo do segundo marcador inicio

Figura 4.3 — Exemplo (1) de padrao de analise para a relagdo PURPOSE

Os padrdes de analise podem codificar, também, informagdes morfossintaticas das
palavras, suas formas candnicas (isto ¢, lemas) e/ou informacgdes dependentes de
género e dominio textual. Por exemplo, no padrao da Figura 4.4, tem-se uma relagdo
retorica PURPOSE entre duas proposi¢des quando, no segmento que expressa a
segunda proposicao, ha uma palavra cuja forma candnica € “cujo”, seguida por uma
palavra da classe palPur (isto é, palavra que expressa objetivo — em inglés, purpose),
que ¢ seguida por uma palavra pertencente a classe dos adjetivos, que, por fim, ¢
seguida por uma palavra cuja forma candnica ¢ “ser”. Um exemplo desse padrao ¢
encontrado no trecho de texto “Este trabalho ¢ baseado em diversas teorias
discursivas, cujos propoésitos principais sdo estruturar o discurso subjacente a um
texto em seus varios niveis e representar as intengdes do escritor em relagdo ao leitor”.
De acordo com o padrdo de analise, “cujo” ¢ a forma canodnica da palavra “cujos”, a
palavra “propositos” pertence a classe palPur, a palavra “principais” é um adjetivo ¢ a
palavra “ser” ¢ a forma candnica do verbo “sdo”. O requerimento da forma canonica
no padrdo ¢é especificado pelo sufixo “ can” adicionado a palavra; a classe palPur

contém todas as palavras que podem expressar um objetivo ¢ ¢ definida em um

59



repositério de informacdo a parte, como sera discutido na proxima secdo; a
especificagdo morfossintatica “ adj” informa que um adjetivo ¢ requerido,

independentemente de qual seja a palavra. As classes definidas a parte, como palPur,

sdo, em geral, dependentes de género e dominio textual.

Relacéao PURPOSE

Ordem NS

Marcador na la. proposicéo

Posic&o do primeiro marcador

Marcador na 2a. proposicéo cujo_can palPur _adj ser_can
Posicédo do segundo marcador inicio

Figura 4.4 — Exemplo (2) de padrao de analise para a relagdo PURPOSE

Nos padrdes de andlise, podem-se especificar, ainda, pontos em que o casamento de
padroes realizado pelo DiZer pode ignorar palavras em busca de um termo especifico,
ou seja, as componentes de um marcador textual ndo precisam estar adjacentes em um
texto. Por exemplo, na Figura 4.5, pelo uso do simbolo * (asterisco), diz-se que entre
a palavra pertencente a classe palPur e o adjetivo, pode haver um niimero qualquer de
palavras. A especificacdo “multiplo” para a posi¢do deste marcador indica que suas
partes estdo dispersas no segmento que o contém. Esse tipo de representagdo atribui
aos padrdes de andlise grande flexibilidade e permite que se representem marcadores
textuais complexos e dependéncias de longa distancia entre as palavras, quando isso

se mostra necessario.

Relacéo PURPOSE

Ordem NS

Marcador na la. proposicéo

Posicdo do primeiro marcador

Marcador na 2a. proposicao cujo_can palPur * _adj ser_can
Posicdo do segundo marcador multiplo

Figura 4.5 — Exemplo (3) de padrao de analise para a relagdo PURPOSE

Em geral, cada marcador textual possivel para cada relacdo foi codificado em um
padrdo de analise. Na Tabela 4.4, mostram-se o numero e a porcentagem de relagdes
retoricas marcadas superficialmente no CorpusTCC, ndo se distinguindo as relagdes
encaixadas das nao encaixadas. Por exemplo, a relagdio ANTITHESIS ocorreu 21

vezes (como se pode ver na Tabela 4.2), das quais, em apenas um caso, a relagdo nao

60



foi marcada superficialmente. Com isso, tem-se que 952% das relagdes
ANTITHESIS possuem algum marcador no CorpusTCC.

Na Tabela 4.5, mostra-se a distribuicdo de marcadores textuais entre nicleos e
satélites das relagdes mononucleares. Por exemplo, para a relagio CIRCUMSTANCE,
o nucleo esta marcado em 11,6% dos casos, o satélite em 80,4% dos casos € ambos
(tanto o nucleo quanto o satélite) em apenas 8% dos casos. Na Tabela 4.6, mostra-se a
distribuicao de marcadores superficiais entre os ntcleos das relagdes multinucleares.

Na Tabela 4.7, exibe-se a porcentagem de nucleos seguidos por satélites (NS)
e satélites seguidos por ntcleos (SN) para as relagdes retdricas mononucleares. Por
exemplo, para a relagdo CONCESSION, o ntcleo ¢ realizado antes do satélite no
CorpusTCC em 19,7% dos casos, enquanto o satélite ¢ realizado antes do ntcleo em

80,3% dos casos.

Tabela 4.4 — Porcentagem de relagcdes marcadas superficialmente

Relacéo Nro. rel. % de rel.

marcadas | marcadas
ANTITHESIS 20 95,2
ATTRIBUTION 185 100
BACKGROUND 47 41,5
CAUSE 147 98,6
CIRCUMSTANCE 138 90,0
COMPARISON 11 100
CONCESSION 67 94,3
CONCLUSION 12 85,7
CONDITION 20 100
ELABORATION 1.010 60,0
ENABLEMENT 47 88,6
EVALUATION 14 93,3
EVIDENCE 3 20,0
EXPLANATION 23 76,6
INTERPRETATION 12 85,7
JUSTIFY 91 94,7
MEANS 60 90,9
MOTIVATION 16 84,2
OTHERWISE 2 100
PURPOSE 450 98,4
RESTATEMENT 17 85,0
RESULT 129 96,9
SOLUTIONHOOD 49 98,0
SUMMARY 4 100
CONTRAST 83 93,2
LIST 256 46,5
SEQUENCE 51 72,8
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Tabela 4.5 — Porcentagem de nticleos e satélites marcados superficialmente para cada
relacdo mononuclear

Relacéo Somente Somente Nucleo e
nacleo satélite satélite
marcado marcado marcados
ANTITHESIS 85,0 15,0 0
ATTRIBUTION 0 100 0
BACKGROUND 76,6 8,5 14,9
CAUSE 45,6 24,4 30,0
CIRCUMSTANCE 11,6 80,4 8,0
COMPARISON 0 45,4 54,6
CONCESSION 35,8 56,7 7,5
CONCLUSION 0 100 0
CONDITION 0 90,0 10,0
ELABORATION 0 99,3 0,7
ENABLEMENT 83,0 14,9 2,1
EVALUATION 0 100 0
EVIDENCE 0 100 0
EXPLANATION 0 100 0
INTERPRETATION 0 100 0
JUSTIFY 8.8 9,9 81,3
MEANS 1,7 98,3 0
MOTIVATION 81,2 18,8 0
OTHERWISE 0 100 0
PURPOSE 0 97,3 2,7
RESTATEMENT 5,9 94,1 0
RESULT 3,9 93,8 2,3
SOLUTIONHOOD 0 4,1 95,9
SUMMARY 0 100 0

Tabela 4.6 — Distribuicao de proposi¢des marcadas para as relacdes multinucleares

Relacéao Somente 12, | Somente 22, 12 e 28,
proposicéo proposicdo | proposicdes
marcada marcada marcadas
(1°. nucleo) (2°. nucleo)
CONTRAST 1,2 97,6 1,2
LIST 0,8 80,5 18,7
SEQUENCE 2,0 88,2 9,8
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Tabela 4.7 — Porcentagem de nucleos seguidos por satélites (NS) e satélites seguidos
or nucleos (SN) para as relagdes mononucleares

Relacdo NS SN
ANTITHESIS 14,2 85,8
ATTRIBUTION 2,7 97,3
BACKGROUND 0,9 99,1

CAUSE 24,8 75,2

CIRCUMSTANCE 49,3 50,7
COMPARISON 91,0 9,1
CONCESSION 19,7 80,3
CONCLUSION 100 0

CONDITION 50,0 50,0
ELABORATION 99,7 0,3
ENABLEMENT 24,5 75,5
EVALUATION 100 0

EVIDENCE 100 0
EXPLANATION 100 0

INTERPRETATION 100 0

JUSTIFY 78,1 21,9

MEANS 86,4 13,6
MOTIVATION 21,0 79,0
OTHERWISE 100 0

PURPOSE 85,3 14,7
RESTATEMENT 95,0 5,0
RESULT 96,2 3,8
SOLUTIONHOOD 0 100
SUMMARY 100 0

Diante da importancia dos marcadores discursivos para a analise retérica automatica,
mostra-se, na Tabela 4.8, a distribuicdo dos principais marcadores observados no
CorpusTCC em funcao das relagdes retoricas que sinalizam. Na primeira linha da
tabela, por exemplo, tem-se que o marcador “no entanto” foi observado 8 vezes com a
relacio ANTITHESIS no corpus. Note que algumas relacdes ndo possuem marcadores
discursivos associados (ATTRIBUTION, por exemplo) (indicado na tabela pela linha

tracejada ---).

Tabela 4.8 — Distribui¢do dos marcadores discursivos
em funcao das relagdes que sinalizam
Relacdes retéricas Marcadores discursivos
ANTITHESIS apesar de (1)
em paralelo (1)
entretanto (5)

mas (1)
no entanto (8)
porém (1)
ATTRIBUTION
BACKGROUND apos (2)
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assim (1)
atualmente (3)
dessa forma (1)
desse modo (1)
sendo assim (1)

CAUSE

assim (6)
com (8)
como (5)

dessa forma (3)
desse modo (2)
entdo (1)
logo (1)
nesse caso (1)
pois (8)
por causa (1)
por esse motivo (2)
por isso (5)
porque (3)
portanto (5)
uma vez que (6)

CIRCUMSTANCE

a medida que (3)
a partir de (1)
antes (3)
apos (3)
assim (2)
atualmente (2)
com (1)
dessa forma (1)
desse modo (1)
em patrticular (1)
nesse contexto (7)
nesse sentido (3)
onde (4)
guando (45)
visto isso (1)

COMPARISON

como (1)

CONCESSION

ainda (2)
ao invés de (2)
apesar de (14)
contudo (1)
em vez de (1)
embora (10)
entretanto (2)
mas (3)
mesmo assim (1)
no entanto (8)
porém (8)

CONCLUSION

assim (3)
dessa forma (1)
desse maodo (3)

portanto (2)
sendo assim (1)

CONDITION

a medida que (1)
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caso (6)
se (8)

CONTRAST

apesar de (1)
contudo (1)
em contrapartida (1)
enquanto (9)
entretanto (14)
mas (14)
no entanto (15)
por outro lado (12)
porém (14)

ELABORATION

adicionalmente (2)
ainda (4)
além de (58)
bem como (2)
como exemplo (6)
como, por exemplo, (7)
como também (3)
dessa forma (1)
em adicao (2)
em nivel de (1)
em particular (3)
especificamente (3)
inclusive (2)
onde (28)
por exemplo (19)
principalmente (6)
também (10)

ENABLEMENT

a partir de (1)
assim (1)
através (2)
com (3)

EVALUATION

EVIDENCE

EXPLANATION

isto € (1)
pois (12)
porque (1)

INTERPRETATION

assim sendo (1)
dessa forma (1)
dessa maneira (1)
isto é (2)
ou seja (4)
sendo assim (1)

JUSTIFY

assim (1)
como (1)
logo (1)
nesse caso (1)
nesse contexto (1)
pois (17)
porque (2)
uma vez que (7)
visto isso (1)

LIST

além de (3)
ao mesmo tempo (3)
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ao passo que (2)
bem como (2)
como também (1)
e (133)
em geral (2)
enquanto (11)
finalmente (2)
ja)
mais tarde (1)
ou (15)
guando (1)
também (3)

MEANS

através (9)
para esse fim (1)
para isso (7)
para tanto (3)

MOTIVATION

diante de (2)

OTHERWISE

caso contrario (1)
ou, alternativamente, (1)

PURPOSE

a fim de (11)
para (198)

RESTATEMENT

assim (2)
dessa forma (1)
isto € (4)
ou seja (10)

RESULT

ai (1)
assim (6)
com (4)
consequentemente (1)
dessa forma (6)
desse modo (1)
dessa maneira (1)
logo (1)
nesse caso (2)
por isso (1)
por causa (1)
porque (1)
portanto (3)
uma vez que (1)

SEQUENCE

ainda (1)

a partir de (6)
a seqguir (2)
apos (2)
atualmente (3)
depois (3)
diante de (1)
e (16)
em sequida (3)
entédo (1)
finalmente (2)
logo apés (1)
ou (1)
por fim (1)
posteriormente (1)
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primeiramente (1)

SOLUTIONHOOD
SUMMARY ou seja (1)

resumindo (2)

No Apéndice B, os marcadores textuais representativos encontrados no CorpusTCC
para cada relagdo retorica sdo exibidos juntamente com exemplos. Em geral, todos
esses marcadores e as relagcdes que sinalizam foram codificados em padrdes de
analise.

Para as relagdes que ndo possuem marcadores textuais, foi possivel
desenvolver heuristicas para identifica-las em fun¢do das palavras indicativas de tais
relacdes detectadas durante a andalise de corpus. Isso aconteceu para as relagdes
retoricas EVALUATION e SOLUTIONHOOD, cujas heuristicas sdo mostradas nas

Figuras 4.6 e 4.7, respectivamente.

Se, em um segmento X, palavras de cunho avaliativo, como “adequado” e
“sucesso”, aparecem mais de uma vez, entdo uma relagdo EVALUATION deve
ser estabelecida entre as proposicdes expressas pelos segmentos X e Y, o qual
antecede X no texto, com a proposicdo expressa por X sendo o satélite da
relacéo.

Figura 4.6 — Heuristica para identificagdo da relagdo retorica EVALUATION

Se, em um segmento X, palavras de cunho negativo, como “custo” e “problema”,
aparecem mais de uma vez e, em um segmento Y que segue X, palavras de
cunho positivo, como “solucéo” e “desenvolvimento”, aparecem mais de uma vez
também, entdo uma relacdo SOLUTIONHOOD deve ser estabelecida entre as
proposicdes expressas pelos segmentos X e Y, com a proposi¢gado expressa por X
sendo o satélite da relacao.

Figura 4.7 — Heuristica para identificagdo da relagdo retérica SOLUTIONHOOD
Por exemplo, no trecho de texto da Figura 4.8, ha uma relagdo EVALUATION entre

as proposicdes expressas pelos segmentos (1) e (2). As palavras indicativas da relagao

sdo mostradas em negrito.
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(1) Um sistema baseado em aeromodelos e equipamentos de radio controle
convencionais foi desenvolvido para a avaliacdo do emprego da tecnologia no
monitoramento de problemas agricolas. (2) Os resultados obtidos sdo altamente
adequados a utilizacdo do sistema em vérias aplica¢cdes, mostrando o sucesso
do sistema e sua flexibilidade para diversas tarefas.

Figura 4.8 — Trecho de texto com relagio EVALUATION

Assim como as palavras da classe palPur, que expressam objetivo, as palavras de

2 ¢

cunhos “avaliativo”, “negativo” e “positivo” pertencem a classes especificadas a parte

em um repositorio do DiZer, como sera discutido a seguir.

4.2. Arquitetura do DiZer

A arquitetura do DiZer" ¢ exibida na Figura 4.9.

Padrdes Classes de
Texto- de analise informacdes
fonte
—
v
v v A / Léxico
Tagger .| Segmentagdo Deteccao de —_—
textual relagOes retoricas v\/\
A Estatisticas
/_\ N ~N N
(— 4 Construcao das
Lista de estruturas retoricas
abreviaturas l
v
Estruturas
retoricas

Figura 4.9 — Arquitetura do DiZer

De acordo com esta arquitetura, um texto-fonte ¢ dado como entrada para o sistema e

0s seguintes passos sdo realizados para sua anotagao retdrica:

* A interface grafica do DiZer foi implementada em Borland Delphi, enquanto seu engenho de
inferéncia em Amzi! Prolog.
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1. inicialmente, o texto-fonte ¢ etiquetado morfossintaticamente, ou seja, as classes
gramaticais das palavras sdo especificadas;

2. o texto etiquetado € segmentado;

3. todas as relagdes retdricas possiveis entre as proposi¢des expressas pelos
segmentos do texto delimitados no passo anterior sdo detectadas;

4. com base nas relagdes entre as proposi¢cdes detectadas, as estruturas retdricas

possiveis para o texto-fonte sdo construidas.

O tagger utilizado ¢ o MXPOST (Ratnaparkhi, 1996) treinado para o portugués do
Brasil (Aires et al., 2000). Esse etiquetador utiliza vinte etiquetas que representam,
basicamente, as classes gramaticais tradicionais do portugués, possuindo precisao
geral de 89%.

Nas proximas subsecdes, os repositorios de informagdo utilizados no DiZer e

seus processos sao descritos.

4.2.1. Repositorios de Informacéo do DiZer

Os repositorios de padrdes de andlise e de classes de informagdes utilizados no DiZer
foram definidos a partir da anélise do CorpusTCC, como discutido anteriormente.

O repositorio de padrdes de andlise contém, aproximadamente, 740 padrdes. O
repositorio de classes de informagdes contém as classes utilizadas nos padrdes de
analise, por exemplo, a classe palPur discutida anteriormente, que contém todas as
palavras (em suas formas canoOnicas) que expressam objetivo (que sdo “objetivo”,
“proposito”, “intencdo”, “intuito”, “perspectiva”, “tentativa” e “funcdo”). Este
repositorio é, em geral, dependente do género e do dominio do texto sob andlise, pois
as classes especificadas sdo utilizadas, em sua maioria, para compor as palavras e
frases indicativas dos padrdes de andlise, as quais costumam variar com o tipo de
texto sendo analisado.

A lista de abreviaturas e o 1éxico utilizados no DiZer sdo provenientes do
corretor gramatical ReGra (Martins et al., 1998) para o portugués do Brasil. A lista de
abreviaturas ¢ abrangente, contendo, aproximadamente, 240 abreviaturas, e o 1éxico ¢
o maior léxico computacional para a lingua portuguesa, com mais de 1.500.000

palavras e suas correspondentes formas canodnicas. Estes repositorios sdo utilizados
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nos processos de segmentacdo textual e deteccdo de relagdes retdricas, como serd
explicado.

O repositorio de estatisticas contém dados probabilisticos sobre a organizagao
discursiva de textos cientificos. Esses dados foram coletados automaticamente do
CorpusTCC anotado e sdo utilizados para ranquear as estruturas retdricas produzidas
pelo DiZer, nos casos em que mais de uma estrutura ¢ produzida.

Mais especificamente, o repositorio de estatisticas contém a probabilidade de
se observarem as relacdes retdricas com as proposi¢des ou relagdes raizes das
subestruturas que conectam. Por exemplo, a probabilidade de se observar uma relagao
retorica CAUSE se estabelecendo entre uma subestrutura retorica com a relagdo LIST
como raiz € uma proposi¢ao, com a primeira sendo o nucleo da relagao, ¢ de 1,3%,

como especificado abaixo:

P(LIST,N,proposi¢ao,S|CAUSE)=0,013

De forma similar, a probabilidade de se observar uma relagdo LIST se estabelecendo

entre duas proposi¢des, ambas nucleares, ¢ de 25,3%.

P(proposi¢ao,N,proposicao,N|LIST)=0,253

Basicamente, a probabilidade utilizada ¢ a probabilidade de se ter um n6 intermediario
em uma estrutura retérica observado com seus nos filho correspondentes e a
nuclearidade deles.

As probabilidades foram coletadas do corpus da seguinte forma: para uma
relacdo R conectando subestruturas ou proposi¢cdes X e Y, supondo-se, por exemplo,
que a primeira € nicleo e a segunda satélite da relagdo, a probabilidade P(X,N,Y,S|R)

¢ obtida pela aplicagdo da seguinte formula:

Nro. de subestruturas rhet _rel(R,Y, X)
Nro. de subestruturas rhet _rel(R, , )com quaisquer N e S

P(X,N,Y,S|R)=

ou seja, a probabilidade P(X,N,Y,S|R) ¢ a relacdo entre o numero de vezes que tal

subestrutura ¢ observada e o nimero de subestruturas relacionadas pela relagdo R.
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4.2.2. Processos do DiZer

4.2.2.1. Segmentacao Textual

O processo de segmentacdo textual recebe como dado de entrada o texto-fonte
anotado morfossintaticamente. Sua funcdo ¢ identificar as ora¢des do texto, pois,
normalmente, elas expressam proposi¢oes simples, a unidade basica de uma estrutura
retorica.

Por meio de regras simples baseadas na ocorréncia dos sinais de pontuagao
tradicionais (por exemplo, ponto final, ponto de exclamagao e ponto de interrogagao),
delimitam-se as senten¢as do texto. Devido a ambigiiidade do ponto, que pode indicar
ou ndo final de sentenca (se for o ponto de uma abreviatura, por exemplo, ele pode
ndo indicar final de sentenca), consulta-se a lista de abreviaturas para se decidir se a
sentenga em questdo deve ou ndo ser delimitada.

Para delimitagdo das oragdes dentro de uma sentenga, (a) procuram-se nesta
marcadores textuais “fortes” em seu interior (isto €, marcadores que claramente
sinalizam relagdes retoricas) ou sinais de virgula, ponto e virgula e dois pontos, entre
outros, ¢ (b) verifica-se, por meio das etiquetas morfossintaticas associadas as
palavras, se cada um dos segmentos possiveis nos dois lados do marcador ou sinal
identificado contém pelo menos um verbo: se isso ocorrer, entdo os segmentos sdao
delimitados; caso contrario, a sentenca ndo ¢ segmentada. A busca por um verbo nos
segmentos dentro da sentenca consiste em uma heuristica simples que garante que
segmentos sem verbos ndo sejam delimitados. Apesar de um segmento sem verbo
poder expressar uma proposi¢do, a estratégia adotada garante uma segmentacio
automatica mais consistente e livre de erros, como discutido no manual de
segmentacao desenvolvido por Carlson e Marcu (2001).

Como exemplo, considere a sentenca extraida do CorpusTCC “Sera utilizado
também o termo Tolerdncia a Defeitos referindo-se a Fault Tolerance, embora
usualmente este seja empregado como Tolerancia a Falhas.”. Nesta sentenca, além do
sinal de virgula em seu interior como indicador de possivel inicio de um novo
segmento, ha o marcador discursivo “embora”, o qual claramente sinaliza uma relagdo
retorica de oposicdo (CONCESSION, neste caso). Por outro lado, na sentenga “O

significado ¢ sempre entendido pelos membros das organiza¢des e muitos dos dados
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mantidos em ambas as organiza¢des tém o mesmo significado.”, ndo se segmenta a
sentenga na posi¢ao em que se encontra o marcador discursivo “e”, pois este ¢ um
marcador fraco, isto ¢, ¢ ambiguo e ndo sinaliza claramente uma relagdo retorica,
podendo ser utilizado com outras fungdes, por exemplo, como marcador sentencial ou
pragmatico (veja Capitulo 3).

Os marcadores textuais buscados no interior de uma sentenga para sua possivel
segmentagao sao os marcadores especificados nos padrdes de anélise armazenados no
repositorio de padrdes, como mostrado na Figura 4.9. Durante o processo de
segmentacdo, os padrdes sdo analisados pelo DiZer de forma exaustiva, até que se
encontre um marcador textual presente na sentenga sendo processada.

Opcionalmente, no DiZer, pode-se realizar segmentacdo sentencial no texto,
em vez de oracional. Com isso, considera-se que as proposigdes que serdao os nos
terminais na estrutura retorica a ser produzida ndo sdo, necessariamente, proposigoes
simples, ja que uma sentenga pode expressar mais do que um simples fato ou evento.

Por fim, ao segmentar o texto, o DiZer armazena quais segmentos representam
fins de pardgrafo no texto. Isso ¢ feito pela simples verificacdo da presenga dos
simbolos que indicam uma nova linha no texto. Essa informagdo ¢ necessaria ao
DiZer devido a forma como o processo de deteccao de relagdes retoricas € realizado, o
qual ¢ incremental e modular, de forma similar a realizacdo da anotagdo retdrica do
CorpusTCC. Esse processo ¢ apresentado na proxima subsecao.

Como exemplo do processo de segmentagdo, na Figura 4.10, mostra-se um

texto segmentado pelo DiZer. Seis segmentos foram delimitados pelo sistema.

[Desde a sua abertura comercial, em 1993, a Internet tornou-se um meio
de comunicacdo poderoso,]; [@ao permitir a um usudrio entrar em contato com
guaisquer outros, espalhados pelo mundo todo.],

[O comércio eletrdnico € um dos novos nichos de exploracdo comercial
da rede mundial de computadores,]; [pois ela torna possivel realizar transacfes
comerciais de forma global, com custo de manutencéo inferior ao empregado em
uma rede de comércio tradicional.]4

[O objetivo deste trabalho é apresentar uma proposta para o projeto e
implementacdo de um servico de comércio eletrbnico na plataforma JAMP.]s
[Esta plataforma constitui-se em um middleware implementado em Java/RMI
para desenvolvimento de aplicagbes multimidia distribuidas, e em particular,
aplicacdes para World Wide Web (WWW), através de frameworks de servigcos
para suporte ao desenvolvimento destas aplicacfes.]e

Figura 4.10 — Texto segmentado pelo DiZer
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As dificuldades encontradas no processo de segmentagdo residem na identificagcdo das
oragdes relativas, que, usualmente, expressam proposicoes simples. No geral, o DiZer
ndo ¢ capaz de delimitar corretamente tais segmentos. O uso de um parser poderia
resolver esse problema, entretanto, até o presente momento, ndo ha para o portugués
do Brasil um parser de uso livre e suficientemente robusto para lidar com as sentencas

sofisticadas de textos cientificos.

4.2.2.2. Deteccao das Relacdes Retdricas

Neste processo, a partir dos segmentos delimitados no processo de segmentacio
textual, procuram-se por todas as possiveis relagdes retoricas entre as proposigoes
expressas por estes segmentos. Para tanto, realiza-se um processo de casamento de
padrdes, como definido por Russel e Norvig (2003), entre os padroes de andlise
armazenados no repositorio de padrdes e os possiveis pares de segmentos
identificados pelo DiZer, consultando-se, quando necessario, o repositorio de classes.

Um processo de casamento de padrdes consiste em verificar se um par de
segmentos contém as informagdes especificadas em um padrdo de analise. Se isso
ocorrer, estabelece-se a relagdo indicada no padrdo entre as proposi¢cdes expressas
pelos segmentos, obedecendo-se a ordenacdo entre o nucleo e o satélite (ou outro
nucleo, no caso de uma relagdo multinuclear) especificado no padrao.

O processo de casamento de padrdes para dois segmentos quaisquer ¢ aplicado
exaustivamente para todos os padrdes de andlise, produzindo todas as relagdes
retoricas possiveis entre as proposigdes expressas pelos segmentos. Por exemplo, para
o par de segmentos 3 ¢ 4 da Figura 4.10, as relagdes retoricas CAUSE,
EXPLANATION e JUSTIFY sao listadas como possiveis, sendo que a proposi¢ao
expressa pelo segmento 3 ¢ o nucleo destas relagdes. Os padrdes aplicados para a

determinagdo destas trés relagdes sdo mostrados nas Figuras 4.11-4.13.
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Relacéo CAUSE
Ordem NS
Marcador na la. proposicao
Posicdo do primeiro marcador
Marcador na 2a. proposicéo pois
Posicdo do segundo marcador inicio

Figura 4.11 — Padrao de analise aplicado pelo DiZer para a relagio CAUSE

Relacédo EXPLANATION
Ordem NS
Marcador na la. proposicao
Posicdo do primeiro marcador
Marcador na 2a. proposicao pois
Posicdo do segundo marcador inicio

Figura 4.12 — Padrao de analise aplicado pelo DiZer para a relagio EXPLANATION

Relacéo JUSTIFY
Ordem NS
Marcador na la. proposicéo
Posicdo do primeiro marcador
Marcador na 2a. proposicao pois
Posicdo do segundo marcador inicio

Figura 4.13 — Padrao de analise aplicado pelo DiZer para a relagcao JUSTIFY

Note que os trés padrdes especificam o mesmo marcador discursivo no inicio de um
segmento para que as relagdes sejam estabelecidas.

Nos casos em que os padrdes de analise fazem uso de informacdes sobre
classes de palavras, o repositorio de classes ¢ consultado. Quando os marcadores
textuais se referem as formas candnicas das palavras, o 1éxico acoplado ao DiZer ¢
consultado durante o processo de casamento de padrdes para se verificar se as
palavras presentes no segmento textual possuem as formas candnicas correspondentes
requeridas.

E importante dizer que, na andlise automética realizada pelo DiZer, ndo se
diferenciam as relagdes volitivas das ndo volitivas para as relagbes CAUSE e
RESULT, como se pode notar no padrdo de analise da Figura 4.11. Isso se deve ao
fato de estas relacdes possuirem os mesmos marcadores textuais, ndo sendo possivel,
portanto, distingui-las.

Quando nenhum padrdo se aplica para dois segmentos quaisquer, a relacio
ELABORATION ¢ utilizada para relacionar suas proposicdes, pois esta ¢ a relacdo

mais freqiiente no CorpusTCC (veja Secdo 4.1 neste capitulo) e a mais genérica
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definida pela RST. O fato de nenhum padrao se aplicar pode se dever a auséncia de
marcadores textuais nos segmentos ou a presenga de marcadores que nao constam no
CorpusTCC e, portanto, ndo possuem padrdes de analise correspondentes. Quando
nenhum padrdo se aplica, a inclusdo da relagdo ELABORATION pode causar a
construcdo de estruturas retoricas inadequadas, entretanto, tal escolha parece ser a
mais natural nestes casos.

De forma similar a anotagdo retérica do CorpusTCC, o DiZer utiliza a
estratégia modular e incremental, da esquerda para a direita, para detec¢do das
relacdes retéricas entre as proposicdes expressas pelos segmentos: inicialmente,
relacionam-se as proposicdes expressas pelas oracdes dentro de cada sentenca; a
seguir, relacionam-se as proposicdes expressas pelas sentencas dentro de cada
paragrafo; por fim, relacionam-se as proposi¢des expressas pelos paragrafos do texto.
Como ja discutido, tal estratégia se beneficia do fato de o escritor do texto expressar
as proposicdes relacionadas em um mesmo nivel de organizacgdo hierarquica no texto.
Em termos praticos, esta estratégia diminui significativamente as possibilidades de
analise pelo DiZer, tornando o processamento automatico mais eficiente.

Na Figura 4.14, mostram-se todas as relacdes encontradas pelo DiZer para os
segmentos mostrados na Figura 4.10. Na representacdo empregada, o predicado
rhet rel(R,Y,X) representa uma estrutura retérica na qual a proposicdo (ou
subestrutura) Y ¢ o satélite e a proposi¢dao (ou subestrutura) X o nucleo na relagdao

retorica R.

rhet_rel(CIRCUMSTANCE, 2, 1)
rhet_rel(ENABLEMENT, 1, 2)
rhet_rel(CAUSE, 4, 3)
rhet_rel(EXPLANATION, 4, 3)
rhet_rel(JUSTIFY, 4, 3)
rhet_rel(ELABORATION, 6, 5)
rhet_rel(ELABORATION, [1, 2], [3, 4])
rhet_rel(BACKGROUND, [3, 4], [5, 6])
rhet rel(PURPOSE, [5, 6], [3, 41)

Figura 4.14 — Relagdes retoricas detectadas pelo DiZer

A partir do conjunto de relagdes retéricas produzido pelo DiZer, constroem-se as

estruturas retdricas possiveis para o texto, como se explica na subsecao seguinte.
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As limitacdes do processo de deteccdo de relagdes retoricas como realizado
pelo DiZer sdo que, (a) em teoria, as relagdes do discurso ndo se estabelecem,
necessariamente, entre proposi¢des expressas por segmentos adjacentes no texto e (b)
¢ comum que segmentos textuais ndo possuam marcadores textuais. Em relagdo a (a),
Marcu (1997) mostra que ¢ possivel construir estruturas igualmente adequadas nas
quais as relagdes se estabelecem somente entre proposi¢des expressas por segmentos
adjacentes, utilizando-se, para isso, o critério da composicionalidade; quanto a (b), na
analise de um texto pelo DiZer, pode-se causar a produgdo de uma grande quantidade

de relagoes ELABORATION.

4.2.2.3. Construcdo das Estruturas Retoricas

Neste processo, as estruturas retoricas possiveis para um texto sdo produzidas a partir
das relacdes detectadas entre suas proposi¢cdes no processo anterior. Utiliza-se, para
isso, o algoritmo proposto por Marcu (1997), apresentado na Subsecdo 3.2.1.4 do
Capitulo 3.

Como ja explicado, o algoritmo de Marcu produz uma gramatica na forma
normal de Chomsky que codifica todas as possibilidades de relacionamento entre as
proposicdes consideradas. Ao ser executada, esta gramatica gera todas as estruturas
retdricas possiveis para o texto sob analise.

O algoritmo proposto baseia-se no critério de composicionalidade, segundo o
qual € possivel relacionar duas proposi¢cdes/subestruturas retéricas por uma relagao
qualquer quando esta se estabelece entre os nucleos das proposi¢des/subestruturas
retoricas. Esta restricdo garante que somente estruturas retdricas formalmente validas
(segundo os principios da RST) sejam construidas. Por outro lado, por ser uma
restricao muito rigida, o critério de composicionalidade pode impedir a construcao de
qualquer estrutura por um sistema de analise automatica, dado que este pode nao ter
precisdo alta o suficiente para detectar as relagdes retoricas e a nuclearidade das
proposi¢des adequadamente. Diante disto, no DiZer, flexibiliza-se este critério quando
1Ss0 se mostra necessario, anulando-se sua aplicagdo. Essa decisdo possibilita a
construcao de estruturas retoricas para qualquer texto, mesmo que estas estruturas

sejam completa ou parcialmente inadequadas.

76



Para o conjunto de relagdes da Figura 4.14, a estrutura da Figura 4.15 ¢
produzida. Neste caso, o critério da composicionalidade nao foi aplicado. Apesar de
ser uma estrutura formalmente invalida (note, por exemplo, que, segundo o conjunto
de relagcdes da Figura 4.14, a relagdo BACKGROUND ndo se estabelece entre as
proposicdes mais nucleares das subestruturas que conecta na Figura 4.15), pode-se

verificar que ela ¢ plausivel.

BACKGROUND
S N
ELABORATION ELABORATION
N S N S
CIRCUMSTANCE EXPLANATION 5 6
1 2 3 4

Figura 4.15 — Estrutura retdrica construida pelo DiZer

O algoritmo de Marcu, com ou sem o uso do critério da composicionalidade, produz
todas as estruturas retdricas possiveis para um texto. Em geral, varias estruturas siao
produzidas e, quanto maior o texto, mais estruturas existirdo, pois ha mais proposi¢oes
para se relacionar, aumentando o numero de possibilidades de construcao de
estruturas. Em algumas situacdes, pode-se desejar ter somente uma estrutura, a mais
plausivel ou provavel, por exemplo, na aplicacdo do DiZer em outras tarefas de PLN,
como sumariza¢do automatica ou resolucdo anaforica. Para tanto, no DiZer, ha a
possibilidade de se ranquear as estruturas produzidas de acordo com suas
probabilidades.

A probabilidade associada a cada estrutura ¢ obtida pelo uso das estatisticas
armazenadas no repositorio de estatisticas (veja Figura 4.9), descrito na Subse¢do
4.2.1. Para se calcular a probabilidade de uma estrutura retérica produzida,
multiplicam-se as probabilidades das subestruturas que a compdem. Quando alguma

probabilidade ndo ¢ encontrada, devido a observagdo de subestruturas que nao
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constam no CorpusTCC anotado que deu origem ao repositorio de estatisticas, utiliza-
se como probabilidade o valor minimo 10°. Como exemplo, a probabilidade da

estrutura da Figura 4.15 ¢ calculada da seguinte forma pelo DiZer:

P(estrutura retdrica) =
P(ELABORATION,S,ELABORATION,NBACKGROUND) x
P(CIRCUMSTANCE,N,EXPLANATION,S|[ELABORATION) x
P(proposi¢ao,N,proposi¢ao,SIELABORATION) x
P(proposi¢ao,N,proposicao,S|CIRCUMSTANCE) x
P(proposi¢ao,N,proposicao,S|[EXPLANATION)

A seguir, relata-se a avaliagdo do DiZer.

4.3. Avaliacao do DiZer

Para a avaliacdo do desempenho do DiZer em produzir estruturas retoricas plausiveis,
foi desenvolvido um corpus de referéncia anotado retoricamente segundo a RST
chamado RHETALHO. Diz-se que ele ¢ um corpus de referéncia pelo fato das
estruturas retdéricas produzidas para seus textos serem o resultado da concordincia
entre pelo menos 2 anotadores humanos especialistas em RST (um deles é o autor
deste trabalho) e poderem, portanto, ser utilizadas para comparagdo com estruturas
produzidas automaticamente.

Em seu estagio atual, o RHETALHO possui cerca de 50 textos, 30 do género
cientifico do dominio da Computacao, contendo introdugdes e conclusdes de textos, e
20 textos jornalisticos das Seg¢des Cotidiano, Mundo e Ciéncias do jornal on-line
Folha de Sao Paulo.

Para a constru¢gdo do RHETALHO, os anotadores humanos utilizaram o
mesmo conjunto de relagdes utilizado pelo DiZer e, para que houvesse concordancia
nas anotagdes, especialmente na determinacdo das relagdes retoricas, seguiram um
protocolo de anotagcdo. Para a segmentacdo textual, as regras do manual de
segmentagao de Carlson e Marcu (2001) foram utilizadas. Os textos foram anotados
com a ferramenta de edi¢ao grafica RST Annotation Tool de Marcu. O protocolo de

anotacdo utilizado pelos anotadores ¢ mostrado no Apéndice C.
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O uso do RHETALHO possibilitou a avaliacdo do desempenho do DiZer de
forma clara e objetiva, sem a introducao da subjetividade humana. Foram utilizadas,
na avalia¢do, as 20 introdugdes de textos cientificos da Computacdo contidas no
RHETALHO. As estruturas possiveis para cada texto foram produzidas
automaticamente pelo DiZer e comparadas com as estruturas previstas no corpus.

Nessa avaliagdo, verificou-se o desempenho do sistema na realizagdo de suas
trés principais tarefas: segmentagdo textual, determinagdo da nuclearidade das
proposi¢des e deteccdo das relacdes retdricas entre elas. Para todos os casos, foram
calculadas as medidas de cobertura e precisdo tradicionais:

e para a segmentagdo textual, cobertura indica a relacdo entre os segmentos
corretamente delimitados em relagdo a tudo que deveria ser delimitado (como
especificado no RHETALHO) e precisdo indica a relagdo entre os segmentos
corretamente delimitados em relagdo a tudo que foi delimitado pelo sistema,;

e para a determinacdo da nuclearidade das proposi¢des, cobertura indica a relagdo
entre as proposicdes corretamente classificadas (como nucleo ou satélite) em
rela¢do a tudo que deveria ser classificado (como especificado no RHETALHO) e
precisdo indica a relacdo entre as proposigdes corretamente classificadas em
relacdo a tudo que foi classificado pelo sistema;

e para a deteccdo das relagdes retoricas entre as proposigdes, cobertura indica a
relagdo entre as relagdes retéricas entre proposicdes corretamente detectadas em
relagdo a tudo que deveria ser detectado (como especificado no RHETALHO) e
precisdo indica a relagdo entre relacdes retdricas entre proposicdes corretamente

detectadas em relacdo a tudo que foi detectado pelo sistema.

Calculou-se, também, para cada item avaliado, a F-Measure, que ¢ uma medida tnica
do desempenho do sistema que combina a cobertura (C) e a precisdo (P), indicando o
quao proximo do ideal o sistema estd. A medida F-Measure ¢ calculada pela formula

abaixo (seu resultado se estabelece em uma escala de 0 a 100%):

2xCxP
C+P

F — Measure =

Para fins de comparacdo e validacdo dos resultados do DiZer, também foi avaliado

um método baseline de analise retdrica automatica. Por método baseline, refere-se a
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um método cujos resultados sirvam de referéncia para que se julgue a qualidade dos
resultados do DiZer. Este método realiza segmentagdo sentencial do texto, sem
procurar por oracdes, ¢ determina somente relagdes ELABORATION (pois esta ¢ a
relacdo mais genérica e freqiiente) entre as proposi¢cdes expressas pelas sentencas
delimitadas, com a primeira proposicdo sendo o ntcleo da relacdo. A estratégia
modular e incremental de analise também ¢ utilizada nesse método, assim como se faz
no DiZer.

Nas Tabelas 4.9 ¢ 4.10, mostram-se os resultados do DiZer e do método
baseline para as tarefas de segmentacdo textual, determinagdo da nuclearidade das
proposicdes e detecgdo das relagdes retoricas, considerando-se segmentagdo oracional
e sentencial, respectivamente. Mostra-se o desempenho do sistema em termos da
Coburtura (C), Precisdo (P) e F-Measure (F) médios.

Como se pode ver pelas tabelas, o DiZer superou o método baseline nos dois
casos, com uma grande diferenca quando a segmentagdo oracional ¢ realizada, como
esperado. Isso se deve ao fato da segmentacao oracional produzir estruturas retoricas
com granularidade mais fina, que se aproximam mais das estruturas retoricas do

RHETALHO.

Tabela 4.9 — Desempenho do DiZer para segmentacao sentencial
com textos cientificos

DiZer (% Método baseline (%)

Tarefas C P F C P F
Segmentacdo textual 25,2 41,7 31,4 25,2 41,7 31,4
Determinacdo da nuclearidade | 39,1 69,5 50,1 32,4 59,5 42,0
Deteccéo de relacbes 28,7 61,0 39,1 20,7 49,2 29,2

Tabela 4.10 — Desempenho do DiZer para segmentacao oracional
com textos cientificos

DiZer (% Método baseline (%)

Tarefas C P F C P F
Segmentacao textual 57,3 56,2 56,8 25,2 41,7 31,4
Determinacdo da nuclearidade | 79,7 82,3 80,9 32,4 59,5 42,0
Deteccéo de relacbes 63,2 61,9 62,5 20,7 49,2 29,2

Em relagdo a aplicagdo do critério de composicionalidade durante a execu¢do do
algoritmo de Marcu, verificou-se que, para a realizacdo de segmentacao sentencial, o
critério pdde ser aplicado em 75% dos casos pelo DiZer. Para a realizacdo da

segmentacdo oracional, o critério foi aplicado em apenas 20% dos casos.
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Para verificar a possibilidade de utilizagdo do DiZer com textos de outros
géneros ¢ dominios, o sistema também foi avaliado com 5 textos jornalisticos da
Se¢ao Mundo do jornal on-line Folha de Sao Paulo contidos no RHETALHO. A
avaliacao foi conduzida de forma idéntica a anterior e os resultados sdo mostrados nas
Tabelas 4.11 e 4.12 para a realizacdo de segmentacdo sentencial e oracional pelo
DiZer, respectivamente.

Apesar do desempenho inferior ao desempenho com textos cientificos, o
DiZer superou o método baseline para a realizagdo da segmentagdo oracional. Para a
segmentagdo sentencial, entretanto, o método baseline apresentou um desempenho
melhor. Acredita-se que isso se deve a forma como os textos jornalisticos sdo
organizados: em geral, a maioria das relagdes observadas sdo relagdes
ELABORATION, com a primeira proposicdo da relacdo sendo o nucleo. Esta ¢
exatamente a estratégia de analise utilizada pelo método baseline. Quando se realiza a
segmentacdo oracional, entretanto, o DiZer possui um desempenho melhor do que o
método baseline porque ¢ capaz de produzir estruturas mais proximas das estruturas

previstas no RHETALHO.

Tabela 4.11 — Desempenho do DiZer para segmentagao sentencial
com textos jornalisticos

DiZer (% Método baseline (%)

Tarefas C P F C P F
Segmentacdo textual 9,9 20,6 13,4 9,9 20,6 13,4
Determinacdo da nuclearidade | 22,3 55,3 31,8 28,4 71,3 40,7
Deteccao de relacbes 12,5 38,3 18,9 17,6 58,3 27,0

Tabela 4.12 — Desempenho do DiZer para segmentagdo oracional
com textos jornalisticos

DiZer (% Método baseline (%)

Tarefas C P F C P F
Segmentacdo textual 48,8 54,1 51,3 9,9 20,6 13,4
Determinacdo da nuclearidade | 55,8 63,5 59,4 28,4 71,3 40,7
Deteccéo de relacbes 37,8 43,2 40,3 17,6 58,3 27,0

Sobre a aplicagdo do critério de composicionalidade, verificou-se que, para a
realizagdo da segmentacdo sentencial, o critério pode ser aplicado em 60% dos casos
pelo DiZer. Para a segmentacdo oracional, o critério foi aplicado em apenas 20% dos

casos, o mesmo indice conseguido para a avaliagdo com textos cientificos.
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Considera-se natural o desempenho inferior do DiZer ao ser avaliado com
textos jornalisticos em relacdo a avaliacdo com textos cientificos, pois o DiZer foi
desenvolvido a partir da analise de um corpus de textos cientificos. As avaliagdes
apresentadas mostram que os resultados do DiZer sdo satisfatorios, validando sua
metodologia de desenvolvimento e possibilitando o uso do sistema em outras
aplicagdes de PLN. Logicamente, ha melhorias que podem ser feitas, como se discute
no Capitulo 6, as quais constituem alguns dos trabalhos futuros relativos a esta tese de
doutorado.

Pela avaliagdo mostrada, o DiZer se encontra em um patamar proximo dos
analisadores retdricos similares, cujo maior representante ¢ o de Marcu (1997, 2000b).
Apesar das diferencas evidentes entre os analisadores (como as linguas para as quais
foram desenvolvidos, os tipos de textos que analisam, as metodologias de avalia¢do e
os proprios corpora utilizados na avaliagdo) que inviabilizam uma comparagao justa,
tal comparacdo possibilita vislumbrar os resultados que se atingem com sistemas
desse tipo. Como mostrado no Capitulo 3, o parser retorico de Marcu apresenta os
seguintes resultados: para a tarefa de segmentagdo textual, precisdo de 90% e
cobertura de 81%; para a tarefa de determinacdo da nuclearidade das proposigdes,
precisdo de 85% e cobertura de 50%; para a tarefa de detec¢do de relagdes retoricas,
precisdo de 78% e cobertura de 47%. Os resultados do DiZer que mais se aproximam
da forma como os resultados de Marcu foram obtidos sdo os mostrados na Tabela
4.10.

No proximo capitulo, descrevem-se os modelos estatisticos desenvolvidos para

a realizagdo da analise discursiva automatica.
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5. Modelos Estatisticos para Analise Discursiva
Automatica

Apresentam-se, neste capitulo, modelos estatisticos inéditos desenvolvidos para a
realizacdo de analise discursiva automatica. Por modelo, refere-se a construtos que
tentam explicar como eventos/processos do mundo real ocorrem. Por modelo
estatistico, ou probabilistico, entende-se um modelo que faz uso de probabilidades
para determinar como e que eventos/processos ocorrem (Manning e Schiitze, 1999).
Modelo estatistico para analise discursiva significa, portanto, um modelo que simula o
processo de analise discursiva por meio de probabilidades.

Os modelos desenvolvidos sdo baseados no modelo Noisy-Channel de
Shannon (1948) e treinados por meio do método de Aprendizado de Mdaquina
Expectation-Maximization — EM (Dempster et al., 1977). Esses modelos visam a
aprender regras semanticas, modeladas por parametros probabilisticos, que permitam
a realizacdo da andlise discursiva. Em particular, eles sdo treinados e testados somente
para a relacdo de discurso causa-efeito, similar a relagdo cause-effect de Kehler
(2002). Além disso, os modelos sdo treinados para a lingua inglesa, dada a
necessidade de um grande conjunto de dados e de ferramentas de PLN de precisao
suficiente.

Inicialmente, nas duas segdes seguintes, o0 modelo Noisy-Channel e o método
EM, nos quais os modelos estatisticos se baseiam, sdo introduzidos. A seguir, 0s

modelos de analise discursiva sao descritos.

5.1. Modelo Noisy-Channel

O modelo Noisy-Channel foi proposto por Shannon (1948) para a modelagem da
capacidade de transmissdao de dados em um canal. Originalmente, esse modelo foi
aplicado para os sistemas de telefonia para tentar prever e corrigir os erros ocorridos
durante a transmissdo de mensagens. Na Figura 5.1, mostram-se as componentes do
modelo. Inicialmente, tem-se uma mensagem M; produzida por uma fonte (source)
com probabilidade P(M,); essa mensagem, ao ser transmitida por um canal com ruido
(noisy-channel), ¢ corrompida e erros sdo introduzidos, transformando-a em M, com

probabilidade P(M,|M;).
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Source |—+» M; —»| Noisy-Channel |—+ M,

P(My) P(Mz|M,)

Figura 5.1 — Modelo Noisy-Channel

No caso da telefonia, a fonte normalmente ¢ uma pessoa e o canal com ruido ¢ a linha
telefonica. Segundo esse modelo, sabendo-se as probabilidades P(M1) e P(M2|M1), ¢
possivel determinar M1 a partir de M2 por um processo conhecido como
decodificag@o. Esse processo consiste em escolher a mensagem M1 que maximize as
probabilidades P(M1) e P(M2|M1), ou seja, ¢ um processo de busca em um espago de
solucdes (Russel e Norvig, 2003).

O modelo Noisy-Channel foi aplicado com sucesso na area de processamento
de fala (Jurafsky e Martin, 2000) e, mais recentemente, comegou a ser aplicado em
tarefas de processamento de lingua natural escrita. Em especial, esse modelo causou
grandes avangos na area de tradugdo automatica estatistica (Brown et al., 1990, 1993;
Koehn et al., 2003), produzindo os tradutores automaticos com melhores resultados na
area atualmente, segundo as avaliagdes internacionais realizadas pelo NIST’ (National
Institute of Standards and Technology). Nesta area, a tradugdo de uma sentenca em
francés para o inglés, por exemplo, ¢ modelada da seguinte forma: uma sentenga em
inglés E ¢ produzida por uma pessoa (source) com probabilidade P(E) e, ao ser
comunicada (por meio de um canal com ruido hipotético), transforma-se em uma
sentenca em francés F com probabilidade P(F|E). Fazer a tradugdo de F para E
consiste, portanto, em um processo de decodificagdo, considerando-se que P(E) e
P(F|E) sdo conhecidos ou podem ser aprendidos. Em geral, as probabilidades P(E) e
P(F|E) sdo estimadas pela aplicagdo do método (EM), introduzido na proxima segao.

Em PLN, o conjunto de probabilidades P(E) ¢ chamado modelo lingiiistico,
pois informa a probabilidade de E ocorrer em uma lingua; o conjunto de
probabilidades P(F|E), por sua vez, ¢ chamado modelo de tradugdo, pois indica como
E se traduz/transforma em F. O processo de transformag¢do de E em F ¢é a parte
principal do modelo Noisy-Channel e ¢ chamado modelo ou histéria gerativa. No
geral, pode-se afirmar que o sucesso do modelo Noisy-Channel na tarefa em que ¢

aplicado depende da histéria gerativa que se assume para o problema tratado. Como

> http://www.nist.gov/
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ilustracdo de uma historia gerativa, considere a histéria comumente adotada por
modelos simples de tradugdo automatica de inglé€s para portugués para a sentenga em

inglés Mary did not slap the green witch:

(1) Inicialmente, algumas palavras sdo replicadas um nimero determinado de vezes

ou eliminadas (a palavra slap foi replicada duas vezes ¢ a palavra did foi eliminada)

Mary not slap slap slap the green witch

(2) A seguir, cada palavra em inglés ¢ substituida por uma palavra em portugués (na
seqiiéncia, Mary por “Maria”, not por “nao”, primeira ocorréncia de slap por “deu”,
segunda ocorréncia de slap por “um”, terceira ocorréncia de slap por “tapa”, the por

“na”, green por “verde”, witch por “bruxa”)

Maria nao deu um tapa na verde bruxa

(3) Por fim, as palavras sdo reordenadas, produzindo a sentenca em portugués

Maria ndo deu um tapa na bruxa verde

As decisdes de replicar e eliminar palavras, substituir palavras em inglés por suas
correspondentes em portugués e reordenar as palavras da sentencga sdo feitas com base
nas probabilidades que compdem o modelo de traducdo, isto é, P(F|E). Essas
probabilidades sdo chamadas parametros do modelo.

O modelo Noisy-Channel também foi aplicado a outras tarefas de PLN, como
perguntas e respostas (Soricut e Brill, 2004) e sumarizacao de textos (Daumé e Marcu,
2004). Em perguntas e respostas, explica-se como a resposta pode ser produzida a
partir da pergunta; em sumarizagao, mostra-se como um sumario se relaciona ao texto
ao qual se refere.

Para mais detalhes sobre o modelo Noisy-Channel, sugere-se a leitura da obra
de referéncia e de Manning e Schiitze (1999). Para mais detalhes sobre a aplicagdo do

modelo para problemas de PLN, sugere-se a leitura de Marcu e Popescu (2005).
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5.2. Método Expectation-Maximization (EM)

O método EM (Expectation-Maximization) (Dempster et al., 1977) ¢é utilizado para

estimar parametros de modelos probabilisticos em que had varidveis ndo observadas.

Se todos os dados/variaveis de um problema fossem observados, seria simples estimar

os parametros de seu modelo probabilistico subjacente (por céalculo de freqiiéncias,

por exemplo). Quando algum dado/varidvel ndo esta disponivel, o método EM
costuma ser aplicado.

Em tradugdo automatica estatistica, como ilustrado anteriormente, assume-se
que uma sentenga ¢ traducao de outra se e somente se € possivel alinhar suas palavras,
isto €, determinar as palavras da sentenca em uma lingua alvo (portugués, por
exemplo) que correspondem as palavras da sentenga em uma lingua fonte (inglés, por
exemplo). Nesse caso, o alinhamento entre as sentengas ¢ a variavel ndo observada.
Note que ha diversos alinhamentos possiveis entre duas sentengas, pois se devem
considerar todas as possibilidades de correspondéncia entre as palavras (por exemplo,
no exemplo anterior, Mary com “Maria”, Mary com “nao”, Mary com “deu”, ... ,
witch com “Maria”, witch com “ndo”, etc.). Se esses parametros de correspondéncia
entre as palavras fossem conhecidos, seria possivel determinar o melhor alinhamento
entre duas sentencas; por outro lado, se o alinhamento entre duas sentencas fosse
conhecido, seria possivel estimar os parametros do modelo. Em casos como esse, em
que ndo se tem nenhuma destas informacdes devido a presenca da variavel ndo
observada, utiliza-se 0 método EM.

O método EM funciona da seguinte forma:

1. sdo atribuidas probabilidades iniciais para todos os parametros do modelo
(assume-se, normalmente, a distribuicdo uniforme, em que todos os parametros
tém igual probabilidade);

2. determinam-se as probabilidades de todos os alinhamentos possiveis para cada par
de sentencas inglés-portugués do corpus de treinamento, em que a probabilidade
de um alinhamento qualquer ¢ dada pela multiplicagdo de todos os parametros que
compdem o alinhamento (por exemplo, para o par de sentencas da subsecao
anterior, considerando-se somente a correspondéncia entre as palavras, a
probabilidade do alinhamento considerado ¢ dada por t(Maria|Mary) x t(nao|not) x
t(deu/slap) x t(um]slap) x t(tapalslap) x t(na|the) x t(verde|green) x t(bruxalwitch),
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em que t € o parametro que indica a probabilidade de tradu¢dao de uma palavra em
outra);

3. com base nas probabilidades dos alinhamentos, estimam-se novas probabilidades
para os parametros;

4. com base nos novos parametros, estimam-se novas probabilidades para os
alinhamentos;

5. e assim por diante.

O calculo das probabilidades dos alinhamentos € o passo expectation do método EM;
a estimativa dos pardmetros com base nos alinhamentos ¢ o passo maximization do
método. E garantido que, a cada iteragio do método EM, as probabilidades dos
parametros se aproximam do valor ideal. Encerra-se o método quando as
probabilidades convergem e estabilizam.

A base do aprendizado do método EM consiste na repeticdo de padrdes no
corpus de treinamento. A cada padrdo que se repete, o método tem mais evidéncias
para incrementar a probabilidade de determinados parametros do modelo, penalizando
0s parametros que representam eventos improvaveis ou inadequados. Por exemplo,
em todas as sentencas do corpus de treinamento, ¢ provavel que existam muitos
alinhamentos entre as palavras witch e “bruxa”; para cada padrao deste encontrado, a
probabilidade do parametro t(bruxa|witch) é incrementada, enquanto as probabilidades
dos outros parametros possiveis t(Maria|witch), t(deu|witch), ... , t(verde|witch) ndo
sdo, sendo estes parametros, portanto, penalizados.

Um dos problemas do método EM ¢ que ele ¢ de complexidade exponencial e,
diante da quantidade de dados necessaria para seu treinamento (principalmente em
PLN), sua aplicacdo torna-se, na maior parte dos casos, inviavel. Ha diversas formas
de se lidar com esse problema. A maioria das pesquisas na area reduz o nimero de
valores possiveis para as varidveis ndo observadas e a quantidade de dados para
treinamento. Por exemplo, no caso da traducdo automatica, costuma-se utilizar
somente os alinhamentos mais provaveis entre duas sentengas (em vez de todos) e
limitar o tamanho das sentencas para um nimero determinado de palavras.

Para mais detalhes sobre o método EM, sugere-se a leitura da obra de
referéncia ou Manning e Schiitze (1999). Na proxima secao, os modelos estatisticos

desenvolvidos para andlise discursiva sdo descritos.
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5.3. Modelos de Analise Discursiva

Foram desenvolvidos trés modelos estatisticos de andlise discursiva segundo o
modelo Noisy-Channel. Todos os modelos foram desenvolvidos, treinados e testados
com base em um corpus de relagdes de discurso de causa-efeito para a lingua inglesa.
Apesar disso, os modelos sdo genéricos e independentes de lingua, e, portanto, podem
ser aplicados a qualquer relacdo discursiva ou lingua. A escolha da relagcdo causa-
efeito para treino e teste dos modelos se deu devido a importancia desta relagao e ao
fato de ela ser comum a todas as teorias discursivas. Por ser uma relacdo abrangente,
ela € similar a relagdo semantica cause-effect proposta por Kehler (2002) (veja Secao
2.4 do Capitulo 2). Segundo Kehler, esse relagdo abrangeria um grande niimero de
relacdes retoricas.

O modelo Noisy-Channel no qual os modelos de analise discursiva se baseiam
¢ mostrado na Figura 5.2. Inicialmente, um evento de causa C ¢ observado
(produzido) com probabilidade P(C); esse evento ¢ entdo corrompido e transforma-se
no efeito E com probabilidade P(E|C). Nos trés modelos de andlise discursiva
propostos, considera-se que a distribuicdo de P(C) ¢ uniforme, isto ¢, todas os
possiveis eventos C possuem a mesma probabilidade de serem observados. Com isso,
P(E|C) ¢ a principal componente do modelo, responsavel por explicar como a causa C
se transforma no efeito E. E nesse ponto em que os trés modelos propostos divergem,

ou seja, em como se supde que um evento se transforma no outro.

Source —» C —»| Noisy-Channel —» E

P(C) P(EIC)

Figura 5.2 — Modelo Noisy-Channel para analise discursiva

Uma modificagdo que foi feita no modelo Noisy-Channel ao adapta-lo para o
problema da analise discursiva foi considerar uma probabilidade conjunta P(C,E) em
vez da probabilidade condicional P(E|C). Isso foi feito porque, na probabilidade
conjunta, ndo se assume como conhecida a dependéncia que existe entre os eventos,
isto ¢, ndo se afirma que E ¢ dependente de C (como ocorre na probabilidade

condicional). Em relagdes causa-efeito, € evidente que o efeito se deve a ocorréncia da
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causa e, portanto, que o efeito é condicionado a causa. Entretanto, ndo se pode afirmar
isso para outras relagcdes do discurso, nas quais a dire¢do da dependéncia ndo ¢ clara
ou nao existe, como nas relagdes retdoricas CONTRAST e SEQUENCE, por exemplo.
Usar a probabilidade conjunta torna o modelo flexivel o bastante para ser aplicado
para qualquer uma das relagdes consideradas.

Nas subseg¢oes seguintes, os modelos desenvolvidos sao detalhados.

5.3.1. Um Modelo Baseado em Palavras

O primeiro modelo desenvolvido ¢ baseado no relacionamento entre as palavras dos
eventos. Sua histéria gerativa ¢ delineada abaixo, exemplificada para as sentengas
“Ele atirou em Maria.” e “Ela morreu.”, entre as quais ha uma relagdo causa-efeito.
Em cada passo da histéria gerativa, a produgdo da estrutura de causa-efeito subjacente

as sentencas ¢ exibida.

1) produz-se a relacdo causa-efeito entre “atirou” e “morreu” com probabilidade

ce(atirou,morreu)

atirou morreu

2) determina-se que “atirou” possui 2 argumentos (quem atirou e quem foi baleado)
com probabilidade narg(2|atirou) e que “morreu” possui 1 argumento (quem morreu)

com probabilidade narg(1|jmorreu)

atirou morreu

O\ v

89



3) escolhem-se os argumentos dos eventos: “atirou” requer os argumentos “Ele” e
“Maria” com probabilidades arg(Ele|atirou) e arg(Marialatirou), respectivamente;

“morreu” requer o argumento “Ela” com probabilidade arg(Elajmorreu)

atirou morreu
Ele Maria Fla

4) determina-se que “atirou” produz uma palavra extra (isto ¢, que ndo ¢ argumento)

com probabilidade phi(l|atirou) e que “morreu” ndo produz palavras extras com

Vs

probabilidade phi(Ojmorreu)

‘a/tiroi‘ moireu
Ele Maria Fla

5) a palavra extra “em” € produzida com probabilidade ew(em)

€m

W

atirou

morreu

v

Ele Maria Fla

Portanto, segundo essa historia gerativa, a probabilidade P(C,E) ¢ calculada pela

seguinte formula:

P(C,E)= ce(causa,efeito) x
narg(M|causa) x narg(N|efeito) x

M N
[1 arg(wi|causa) x [ arg(wj|efeito) x
=1 =1

phi(|C|-M|causa) x phi(|E|-N|efeito) x

ICI-M |El-N

_l:[1 ew(w;) Xl:_l[ ew(w;)
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em que M e N indicam o numero de argumentos da causa e do efeito,
respectivamente; |C| e |E| sdo o tamanho (nimero de palavras) da causa C e do efeito
E, respectivamente; a letra w representa uma palavra.

Como ilustragdo, a probabilidade das sentencas “Ele atirou em Maria.” e “Ela
morreu.” estarem relacionadas por uma relacdo causa-efeito, assumindo-se que a
estrutura de causa-efeito subjacente ¢ a mostrada na histéria gerativa, ¢ dada pela

formula abaixo:

P(C,E) = ce(atirou,morreu) X
narg(2|atirou) x narg(1|morreu) x
arg(Ele|atirou) x arg(Marialatirou) x arg(Elajmorreu) x
phi(1]atirou) x phi(Ojmorreu) x
ew(em)

As probabilidades ce, narg, arg, phi e ew sdo os parametros do modelo e sdo
estimadas pela aplicacdo do método EM a partir de um corpus de sentencas
relacionadas por relagdes causa-efeito (veja Se¢do 5.4 para descrigdo do corpus). Para
aplicagcdo do método EM, nos modelos de analise discursiva propostos, as estruturas
de causa-efeito sdo as variaveis ndo observadas. Idealmente, espera-se que o método
EM aprenda os parametros que representem mais adequadamente as estruturas de
causa-efeito subjacentes as sentencas. Note que, para cada sentenca, ha diversas
estruturas de causa-efeito possiveis (considerando diferentes eventos de causa e efeito,
diferentes numeros de argumentos e diferentes argumentos, diferentes nimeros de
palavras extras e diferentes palavras extras). Para as sentencas “Ele atirou em Maria”
e “Ela morreu”, espera-se que o método aprenda, por exemplo, que: a probabilidade
ce(atirou,morreu) seja maior do que ce(Ele,morreu), ce(Maria,morreu), ce(Ele,Ela) e
ce(Maria,Ela); a probabilidade narg(2latirou) seja maior do que narg(3|atirou),
narg(1|atirou) e narg(Olatirou); a probabilidade arg(Ele|atirou) seja maior do que
arg(emlatirou); etc. Os parametros aprendidos codificam o conhecimento semantico
que se deseja aprender para a realizagdo da analise discursiva automatica.

Sabendo-se o valor dos pardmetros e, portanto, como calcular P(C,E), ¢
possivel identificar sentengas relacionadas por relagdes causa-efeito: se P(C,E) das

sentengas ¢ alta (isto ¢, hd pelo menos uma estrutura de causa-efeito provavel
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subjacente as sentengas), entdo ha uma relacdo causa-efeito entre as sentencas; caso
contrario, ndo ha uma rela¢do causa-efeito.

Para tornar a historia gerativa proposta mais informada e o método EM mais
eficiente, algumas restri¢des foram impostas, a saber:
1) somente substantivos e verbos podem ser eventos de causa e efeito: para determinar
as classes gramaticais das palavras, utiliza-se o tagger MXPOST, que segue o modelo
de Ratnaparkhi (1996), com precisdo de 97%;
2) somente substantivos (e pronomes), verbos, adjetivos e advérbios, ou seja, as
palavras de classe aberta, podem ser argumentos de eventos de causa e efeito, e,
assim, as palavras de classe fechada sdo sempre consideradas palavras extras do

modelo.

5.3.2. Um Modelo Baseado em Conceitos

O segundo modelo proposto ndo se baseia apenas em palavras, mas nos conceitos
correspondentes as palavras também. Com isso, espera-se que, em vez de se aprender
que os argumentos de “atirou” ¢ “Ele” e “Maria”, aprenda-se que “atirou” tem
argumentos do tipo “pessoa”. Isso tornaria o modelo mais genérico e o conhecimento
extraido mais intuitivo.

A histodria gerativa ¢ ilustrada abaixo. Da mesma forma, ¢ acompanhada de um
exemplo e da estrutura de causa-efeito sendo construida. Note que, diferentemente da
historia gerativa anterior, manipula-se, agora, conceitos que, ao final, serdo mapeados

nas palavras das sentenc¢as (conforme o novo pardmetro t).

1) produz-se a relagdo causa-efeito entre os conceitos “atirar” e “morrer” com

probabilidade ce(atirar,morrer)

atirar === morrer
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2) determina-se que “atirar” possui 2 argumentos com probabilidade narg(2|atirar) e

que “morrer” possui 1 argumento com probabilidade narg(1|morrer)

atirar === morrer

O\ '

3) escolhem-se os argumentos dos eventos: “atirar” requer argumentos “pessoa” com
probabilidades arg(pessoalatirar); “morrer” também requer o argumento “pessoa’” com

probabilidade arg(pessoajmorrer)

atirar =——— morrer

'

pessoa  pessoa  pessoa

4) determina-se que “atirar” produz uma palavra extra (isto ¢, que ndo ¢ argumento)
com probabilidade phi(1jatirar) e que “morrer” ndo produz palavras extras com

probabilidade phi(Ojmorrer)

W

atirar === morrer

'

pessoa  pessoa  pessoa

5) o conceito extra “em” € produzido com probabilidade ew(em)

cm

Vs

atirar === morrer

v

pessoa  pessoa  pessoa
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6) os conceitos sdao mapeados nas respectivas palavras com probabilidades
t(atiroulatirar), t(morreu/morrer), t(Ele|pessoa), t(Maria|pessoa), t(Elajpessoa) e

t(em|em).

cm

U

cm

Vs

atirou <= atirar

morrer ——» morreu

pessoa  pessoa  pessoa

¢l 0 I

Ele Maria FEla

Segundo essa historia gerativa, a probabilidade P(C,E) ¢ calculada pela seguinte

formula:
P(C,E)= ce(causa,efeito) X t(Weaysa|causa) X t(Wegeito|€feito) x
narg(M|causa) x narg(N|efeito) x
M N

]:[1 (arg(ci|causa) x t(wj|c;)) x g (arg(cilefeito) x t(wici)) x

phi(|C|-M|causa) x phi(|E|-N|efeito) x
|CI-M |E|-N

iE[l (ew(ci) x t(wilci)) x g (ew(c;) x t(wilci))

Durante o treinamento do modelo, para se obter os conceitos correspondentes as
palavras, utilizou-se a WordNet (Fellbaum, 1998). Para cada palavra, os trés
hiperdnimos mais freqiientes foram buscados automaticamente.

Como ilustragdo, a probabilidade das sentencas “Ele atirou em Maria.” e “Ela

b

morreu.” estarem relacionadas por uma relacdo causa-efeito, assumindo-se que a
estrutura de causa-efeito subjacente ¢ a mostrada na histéria gerativa, ¢ dada pela

formula a seguir:
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P(CE) = ce(atirar,morrer) x t(atiroulatirar) X t(morreujmorrer) x
narg(2|atirar) x narg(1|morrer) x
arg(pessoalatirar) x t(Ele|pessoa) x arg(pessoalatirar) x
t(Maria|pessoa) x arg(pessoajmorrer) x t(Elajpessoa) x
phi(1|atirar) x phi(O|morrer) x
ew(em) x t(em|em)

De forma similar ao modelo anterior, assume-se que somente substantivos e verbos
podem ser eventos de causa e efeito e que somente palavras de classe aberta
(incluindo os pronomes) podem ser argumentos destes eventos. Os parametros do
modelo também sao aprendidos por meio do método EM. Todas as combinagdes entre

conceitos e palavras sdo consideradas no aprendizado dos pardmetros.

5.3.3. Um Modelo Baseado na Estrutura Argumental dos Verbos

Os dois modelos anteriores fazem a suposi¢ao simplista de que a relagdo causa-efeito
se estabelece entre palavras/conceitos das sentencas. Por exemplo, segundo esses
modelos, o evento de atirar causa o evento de morrer, ou seja, ce(atirar,morrer).

O novo modelo proposto considera que a relagdo causa-efeito se estabelece
entre o fato de uma pessoa atirar em outra pessoa e o fato dessa pessoa morrer, isto &,
ce(atirar(pessoa;,pessoay),morrer(pessoay)), em que  atirar(pessoa;,pessoa) €
morrer(pessoa;) sdo as estruturas argumentais dos verbos atirar e morrer,
respectivamente. A estrutura argumental de um verbo indica quantos sdo e quais sao
os possiveis argumentos que o verbo exige. O conceito de estrutura argumental sera
discutido com mais detalhes na Secao 5.6

A nova historia gerativa ¢ delineada a seguir.

1) produz-se a relagdo causa-efeito entre o fato de uma pessoa atirar em outra pessoa e
0 fato dessa pessoa morrer com probabilidade

ce(atirar(pessoa,pessoa),morrer(pessoa))

atirar(pessoa,pessoa) === morrer(pessoa)
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2) determina-se que “atirar” produz uma palavra extra (isto ¢, que ndo ¢ argumento)
com probabilidade phi(l|atirar) e que “morrer” nao produz palavras extras com

probabilidade phi(O/morrer)

W

atirar(pessoa,pessoa)

morrer(pessoa)

3) o conceito extra “em” ¢ produzido com probabilidade ew(em)

cm

i

atirar(pessoa,pessoa)

morrer(pessoa)

4) os conceitos sdo mapeados nas respectivas palavras com probabilidades
t(atiroulatirar), t(morreu/morrer), t(Ele|pessoa), t(Maria|pessoa), t(Elajpessoa) e

t(em|em).

€m

T

cm

W

atirar(pessoa,pessoa) morrer(pessoa)

g 1 gl

atirou FEle Maria morreu Fla

Para essa historia gerativa, a probabilidade P(C,E) ¢ calculada pela seguinte férmula:

P(C,E) = Ce(Vcausa(ArgScausa);Vefeito(ArgSefeito)) X
t(chausa|Vcausa) X t(Vvefeito|Vefeito) X
numero de args da causa numero de args do efeito

[1t(wiarg) x I t(wilarg;) x
=1 =1
phi(M|causa) x phi(N|efeito) x

M N
g (ew(ci) X t(wilci)) x g (ew(ci) X t(wilci))
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Como ilustragdo, a probabilidade das sentengas “Ele atirou em Maria.” ¢ “Ela
morreu.” estarem relacionadas por uma relacdo causa-efeito, assumindo-se que a
estrutura de causa-efeito subjacente ¢ a mostrada na historia gerativa, ¢ dada pela

foérmula abaixo:

P(C,E)= ce(atirar(pessoa,pessoa),morrer(pessoa)) x
t(atirou|atirar) X t(morreu|morrer) x
t(Ele|pessoa) x t(Marialpessoa) x t(Elajpessoa) x
phi(1|atirar) x phi(Ojmorrer) x
ew(em) x t(em|em)

Para se determinar as possiveis estruturas argumentais em uma sentenga, um parser
estatistico foi usado. O parser segue o modelo de Collins (1999) e tem precisdo de
aproximadamente 91%, sendo o parser de maior precisdo para a lingua inglesa. Com o
uso do parser, o modelo é capaz de lidar com as diferencas entre argumentos e
adjuntos dos verbos (argumentos sdao obrigatérios, enquanto adjuntos nao) e de
identificar as oragdes relativas, que, em principio, ndo devem ser consideradas na
producdo da estrutura argumental de uma sentenga.

Considerou-se que somente substantivos e verbos podem ser predicadores em
uma sentenc¢a e que todas as palavras de classe aberta (incluindo pronomes) podem ser
argumentos em uma estrutura argumental. Entretanto, restringiu-se o numero de
argumentos de uma estrutura argumental para, no maximo, 3. Essa restricdo foi
sintaticamente motivada, pois, na maior parte das teorias sintaticas, um verbo ndo
possui mais do que 3 argumentos.

Neste modelo, o método EM deve aprender tanto as melhores estruturas
argumentais para as sentencas relacionadas (por exemplo, que a melhor estrutura
argumental para a sentenca “Ele atirou em Maria” ¢ atirou(Ele,Maria)) quanto os

melhores pares de causa-efeito (por exemplo, ce(atirou(Ele,Maria),morreu(Ela))).
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5.4. Corpus

Para compor um corpus de relagdes causa-efeito, foram selecionadas automaticamente
400.000 sentengas em inglés de diversos corpora jornalisticos (Reuters, New York
Times, Wall Street Journal e colecio TREC’2002 — Text REtrieval Conference
(Voorhees e Buckland, 2002), entre outros) que contivessem a palavra because em
seu interior, totalizando 11 milhdes de palavras. Optou-se por selecionar as sentengas
com a palavra because porque essa palavra ¢ um dos marcadores discursivos mais
fortes que sinalizam a relagdo causa-efeito na lingua inglesa.

As sentencas coletadas foram anotadas com as ferramentas necessarias (tagger,
parser ¢ WordNet) para a execu¢do de cada um dos modelos propostos e, a seguir,
segmentadas em partes que correspondessem a causa (o trecho da sentenca que esta
depois da palavra because) e ao efeito (o trecho de texto que estd antes da palavra
because) dentro da sentenga. Por exemplo, na sentenca They prefer women

commanders because they are less strict, o seguinte par de causa-efeito ¢ produzido:

they are less strict — they prefer women commanders

Foram selecionadas sentengas com, no maximo, 35 palavras. Essa limitagdo ¢
necessaria devido ao método EM, que ¢ de complexidade exponencial, como ja
discutido.

De forma similar, foram coletadas 900.000 sentengas com a palavra but em
seu interior, para formar um corpus de relacdes de oposi¢do. Parte desse corpus foi
usada para testar os modelos treinados com os pares de causa-efeito. Esses modelos
devem (a) reconhecer os pares de causa-efeito como sendo realmente de causa-efeito

e (b) rejeitar os pares de oposicao. A seguir, a avaliacao dos modelos ¢ apresentada.

5.5. Avaliacdo dos Modelos de Anédlise Discursiva

Os trés modelos propostos foram treinados com o corpus de relagdes causa-efeito e
testados com esse mesmo corpus € com o corpus de relagcdes de oposi¢do, produzindo

os resultados mostrados na Tabela 5.1. O modelo baseado em palavras obteve uma
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taxa de acerto de 59% ao ser aplicado ao corpus de teste de relagcdes causa-efeito (isto
¢, em 59% dos casos, 0 modelo detectou a relacdo causa-efeito entre as sentengas) e
uma taxa de acerto de 61% ao ser aplicado ao corpus de teste de relagdes de oposicao
(isto €, em 61% dos casos, o modelo detectou que aquelas relagdes ndo eram de causa-
efeito); o modelo baseado em conceitos obteve taxas de acerto de 71% e 43% ao ser
aplicado aos corpora de relagdes causa-efeito e de oposigdo, respectivamente; € o
modelo baseado nas estruturas argumentais obteve taxas de acerto de 61% e 50% ao
ser aplicado aos corpora de relagdes causa-efeito e de oposi¢ao, respectivamente.

Para a realizacdo desta avaliagdo, determinou-se que duas sentencas estariam
relacionadas por uma relagdo causa-efeito se a probabilidade P(C,E) fosse maior do
que um threshold (isto é, um valo minimo), o qual foi calculado empiricamente a
partir um corpus de relagdes causa-efeito (disjunto do corpus de treino) de 100
sentengas. De fato, em vez de se usar a probabilidade P(C,E), utilizou-se a medida de
perplexidade (Manning e Schiitze, 1999), que €, basicamente, a probabilidade P(C,E)
normalizada em relagdo ao tamanho das sentengas relacionadas. Diferentemente da
probabilidade P(C,E), a perplexidade ¢ independente do tamanho das sentengas,
tornando a avaliacdo mais justa. Para mais detalhes sobre esta medida, sugere-se a

leitura da obra referenciada.

Tabela 5.1 — Taxa de acerto dos modelos de analise de discursiva

causa-efeito oposicao
Modelo baseado em palavras 59% 61%
Modelo baseado em conceitos 71% 43%
Modelo baseado em estruturas argumentais 61% 50%

Algumas observacgdes feitas a partir destes resultados sdo:

e ha um vocabuldrio comum entre as palavras das relagdes causa-efeito e de
oposi¢do, 0 que ndo permite que o modelo baseado em palavras tenha uma taxa de
acerto maior;

e a utilizacdo de conceitos melhorou a identificacao das relagdes causa-efeito, mas
piorou o desempenho do modelo na identificagdo de relagdes que nao sao de
causa-efeito;

e no modelo baseado nas estruturas argumentais, 0 método EM ndo foi capaz de
aprender boas estruturas argumentais e bons pares de causa-efeito a0 mesmo

tempo.
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Os dois primeiros modelos n3o tiveram uma taxa de acerto maior devido,
principalmente, as suposi¢des simplistas que fazem, como ja foi discutido
anteriormente. Em relagdo ao terceiro modelo, por sua vez, o problema reside no fato
dos dados serem esparsos para que o aprendizado seja eficaz. Dados esparsos
apresentam pouca redundancia, que ¢ a condicdo necessaria para que técnicas de
Aprendizado de Maquina tenham um bom desempenho.

Em relagdo ao terceiro modelo, verificou-se que a forma como a analise
discursiva ¢ realizada pode ser dividida em dois subproblemas: (I) determinar as
possiveis estruturas argumentais e (II) determinar os pares de causa-efeito. Caso as
estruturas argumentais possam ser previamente aprendidas, restaria ao modelo
baseado em estruturas argumentais aprender os pares de causa-efeito somente.
Acredita-se que essa simplificagdo possa melhorar significativamente o desempenho
desse modelo, ja que os dados se tornam menos esparsos. Diante disto, um modelo
para o aprendizado das estruturas argumentais foi proposto. Este modelo ¢
apresentado a seguir. A utilizagdo das estruturas argumentais aprendidas para a
analise discursiva como ilustrada anteriormente consiste em um dos trabalhos futuros

decorrentes desta tese de doutorado.

56. Um Modelo para o Aprendizado das Estruturas

Argumentais dos Verbos

Foi proposto um modelo estatistico baseado no modelo Noisy-Channel para resolver o
problema de se aprender possiveis estruturas argumentais. Considerou-se, nesse caso,
somente a classe dos verbos como predicadora (isto €, as palavras que exigem
argumentos).

Conhecendo-se as estruturas argumentais mais provaveis das sentengas, basta
que, no modelo de analise discursiva baseado em estruturas argumentais, o método
EM aprenda apenas quais os melhores pares de causa-efeito. Com isso, o problema
dos dados serem esparsos tem um impacto significativamente menor.

Hé diversas propostas na literatura para a aquisi¢ao das estruturas argumentais

dos verbos. Esses trabalhos foram estudados e avaliados para se determinar suas
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vantagens ¢ desvantagens para a tarefa em questdo, assim como para se entender a
problematica envolvida na tarefa. Os trabalhos mais relevantes sdo brevemente

descritos na subsecao seguinte.

5.6.1. Trabalhos correlatos

Ha alguns projetos para o desenvolvimento em larga escala de repositérios de
informacao semantica de verbos em inglés, visando a codificar suas estruturas
argumentais possiveis, suas estruturas de subcategorizacdo e exemplos reais de uso
dos verbos. Os projetos mais conhecidos sio a FrameNet® (Baker et al., 1998), a
VerbNet’ (Kipper et al., 2000) e o PropBank8 (Kingsbury e Palmer, 2002). Como
exemplo, as Figuras 5.3-5.5 mostram partes das anotagdes da FrameNet, da VerbNet e
do PropBank para o verbo buy (“comprar”, em portugués), respectivamente. A
FrameNet mostra o padrdo no qual o verbo ocorre e exemplos; a VerbNet mostra os
papéis tematicos dos argumentos que o verbo requer e seus tragos semanticos, as
possiveis estruturas de subcategorizagdo e exemplos para cada uma; o PropBank exibe
os papé¢is dos argumentos, as possiveis estruturas de subcategorizagao e exemplos
para cada uma. Note que o PropBank também distingue os complementos obrigatorios
(os argumentos, propriamente ditos) dos opcionais (os adjuntos). O complemento
opcional na Figura 5.5 ¢é o argumento identificado por ArgM-MNR (isto é, argumento

de modo — do inglés, manner).

Typical pattern:
BUYER buys GOODS from SELLER for MONEY

Example:
Abby bought a car from Robin for $5,000.

Figura 5.3 — Anotagao da FrameNet para o verbo buy

S http://framenet.icsi.berkeley.edu/
7 http://www.cis.upenn.edu/group/verbnet/
¥ http://www.cis.upenn.edu/~ace/
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Thematic Roles:
Agent[+animate OR +organization]
Asset[-location -region]
Beneficiary[+animate OR +organization]
Source[+concrete]
Theme[]

Frames:
Basic Transitive:
"Carmen bought a dress"
Agent V Theme
Benefactive Alternation (double object):

"Carmen bought Mary a dress"
Agent V Beneficiary Theme

Figura 5.4 — Anotagdo da VerbNet para o verbo buy

Roles:
ArgO:buyer
Argl:thing bought
Arg2:seller
Arg3:price paid
Arg4:benefactive

Examples:

Intransitive:

Consumers who buy at this level are more
educated than they were.

ArgO: Consumers
REL: buy
ArgM-MNR: at this level

Basic transitive:

They bought $2.4 billion in Fannie Mae bonds

ArgO: They
REL: bought
Argl: $2.4 billion in Fannie Mae bonds

Figura 5.5 — Anotagao do PropBank para o verbo buy

Estes repositorios tém sido construidos manualmente, dada a dificuldade e
subjetividade da tarefa. Os problemas da abordagem de constru¢dao manual sdao que ela
¢ custosa, pois precisa de humanos treinados, consome muito tempo e estd sujeita a

inser¢ao de dados errados, inconsistentes ou incompletos. Além disso, ao se comparar
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as informagdes dos repositorios, podem-se notar diferentes niveis de abstracdo na
anotagdo (por exemplo, para descrever o objeto comprado — veja Figuras 5.3-5.5 —
tem-se goods na FrameNet, theme na VerbNet e thing bought no PropBank) e
diferentes esquemas de anotagdo (por exemplo, o PropBank distingue os argumentos
dos adjuntos em suas estruturas, enquanto a FrameNet e a VerbNet ndo).

Alguns trabalhos propuseram formas automaticas (por exemplo, Brent, 1991;
Resnik, 1992; Grishman e Sterling, 1992; Manning, 1993; Framis, 1994; Briscoe e
Carroll, 1997; Rooth et al., 1999; McCarthy, 2000; Sarkar e Zeman, 2000; Merlo e
Stevenson, 2001; Sarkar e Tripasai, 2002; Gildea, 2002) e semi-automaticas (por
exemplo, Korhonen, 2002; Green et al., 2004; Gomez, 2004) para a derivacdo das
estruturas argumentais dos verbos. No geral, estes trabalhos fazem uso de parsers e/ou
diciondrios de subcategorizagdo (isto €, dicionarios que especificam os
comportamentos dos verbos, isto €, os argumentos que exigem e como estes se
realizam sintaticamente em um sentenga) para identificar os argumentos de um verbo
em uma sentenca, ou assumem como conhecidos os tipos da estrutura que um verbo
pode possuir (em termos de niimero e ordem de argumentos). Alguns trabalhos (por
exemplo, Grishman e Sterling, 1994; Framis, 1994; Lapata, 1999; Gomez, 2004)
também tentam fazer generalizagdes nas estruturas aprendidas, calculando a
similaridade entre as palavras de diferentes estruturas ou usando recursos lexicais
como a WordNet. A maioria deles também possui algum passo de filtragem dos
resultados, no qual algumas estruturas aprendidas sdo descartadas manual ou
automaticamente (por meio de medidas baseadas em freqiiéncia).

As desvantagens destas abordagens sdo claras: apenas algumas linguas
possuem bons parsers, wordnets ou dicionarios de subcategoriza¢do disponiveis; ¢é
necessario que se saibam os tipos de estrutura que um verbo possui; qualquer analise
manual ¢ custosa nesse cendrio. A abordagem proposta neste trabalho, descrita a

seguir, supera alguma destas dificuldades.
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5.6.2. Um Modelo para Aprendizado N&o Supervisionado de
Estruturas Argumentais

Na Figura 5.6, o modelo proposto ¢ esquematizado.

Source —» A —»| Noisy-Channel —» S

P(A) P(SIA)

Figura 5.6 — Modelo Noisy-Channel para aprendizado das
estruturas argumentais dos verbos

Nesse modelo, assume-se que uma estrutura argumental A qualquer ¢ produzida por
uma fonte com probabilidade P(A) e que, apés ser corrompida em um canal com
ruido, A se transforma na sentenga S com probabilidade P(S|A). Nesse modelo,
explica-se, portanto, como uma estrutura argumental ¢ realizada superficialmente em
uma sentenca S. A historia gerativa para isso € mostrada abaixo, exemplificada para a

derivacdo da sentenca “O menino comprou um brinquedo”.

1) produz-se a estrutura argumental comprou(menino,brinquedo) com probabilidade

arg(comprou(menino,brinquedo))

comprou(menino,brinquedo)

2) determina-se que “comprou” produzirad duas palavras extras (isto ¢, adjuntos) com

probabilidade phi(2|comprou)

N

comprou(menino,brinquedo)
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3) escolhem-se as palavras extras “O” e “um” com probabilidades ew(O) e ew(um),

respectivamente

O um

4

comprou(menino,brinquedo)

4) as palavras sdo reordenadas para produzir a sentenga com distribui¢dao uniforme

O um

7

comprou(menino,brinquedo)

g

O menino comprou um brinquedo.

Portanto, os parametros deste modelo que devem ser aprendidos sdo trés: arg, phi e
ew. O que se objetiva conseguir, de fato, sdo os pardmetros arg mais provaveis para
cada verbo da lingua. Note que os parametros phi e ew sdo essenciais para o modelo,
pois é por meio deles que o modelo ¢ capaz de diferenciar os argumentos dos
adjuntos. Entretanto, concluido o aprendizado, os parametros phi e ew sao
dispensaveis para a tarefa em foco, pois os parametros arg codificam toda a
informacao desejada.

De acordo com a histdria gerativa delineada, a probabilidade de uma sentenca

S ¢ dada pela seguinte formula:

P(S) = T P(S,A) =X P(A) x P(S|A)

N
= AZ arg(A) x phi(N|verbo) x 1_'[1 ew(w;)

em que A ¢ uma estrutura argumental, N é o nimero de palavras extras que sdo

geradas ¢ w; ¢ a palavra de nimero i1 sendo gerada. Desta forma, a probabilidade de
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uma sentenga existir ¢ a somatdria da probabilidade de todas as suas estruturas
argumentais possiveis.

O modelo ¢ treinado por meio do método EM, ja explicado anteriormente.
Neste contexto, todas as possiveis estruturas argumentais para uma sentenga sao
consideradas. Na Figura 5.7, mostram-se todas as estruturas possiveis para a sentenga
“Ele comprou presentes para ela”. As palavras apontadas pelas setas sdo os

argumentos da estrutura argumental; as palavras ndo apontadas sdo as palavras extras.

Ele comprou presentes para ela.

[

Ele comprou presentes para ela.

I PV
Ele comprou presentes para ela.

Ele comprou presentes para ela.

4 I p¥
Ele comprou presentes para ela.

I X PV
Ele comprou presentes para ela.

4 I X p¥
Ele comprou presentes para ela.

Figura 5.7 — Estruturas argumentais possiveis para a sentenga
“Ele comprou presentes para ela.”

Para tornar o aprendizado mais eficiente, as seguintes restricdes foram adotadas
(como pode ser observado na figura): uma estrutura argumental pode ter, no maximo,
3 argumentos; os argumentos podem ser somente palavras de classe aberta, isto ¢,
substantivos (incluindo pronomes), adjetivos, verbos e advérbios. Para se identificar
as palavras de classe aberta, um tagger ¢ utilizado, como explicado na subse¢do

seguinte, a qual descreve o corpus de treinamento do modelo.
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5.6.3. Corpus

Para formar o corpus de treinamento do modelo, foram coletadas todas as sentencas
da colecao TREC’2002 para os 1.500 verbos mais freqiientes do inglés. Devido a
complexidade exponencial do método EM, foram selecionadas sentengas de tamanho
maximo de 10 palavras. O corpus resultante contém 14 milhdes de palavras, com uma
média de 1.400 sentencgas por verbo.

Para identificagdo das palavras de classe aberta, as unicas que podem ser
argumentos (segundo a restricdo adotada no modelo proposto), as sentengas foram
etiquetadas por um tagger, o MXPOST, que segue o modelo de Ratnaparkhi (1996).
Além disso, para tornar o modelo apto a fazer generalizagdes, optou-se por dados
anotados por um reconhecedor de entidades mencionadas (REM) (no inglés, named-
entity recognizer), isto é, um sistema que identifica, em uma sentenga, as palavras que
representam entidades das classes “organizagdo”, “data”, “lugar”, “pessoa”, etc. Foi
por esta razao que as sentencas do corpus de treinamento foram coletadas da cole¢ao
TREC’2002, pois esta ja havia sido anotada pelo REM BBN IdentiFinder (Bikel et al.,
1999).

Outras modificag¢des que foram feitas nos dados sdo:

e todos os numerais foram substituidos pela classe genérica number;

e com excegdo dos pronomes it, they e them, os pronomes foram substituidos pela
classe genérica person; os pronomes it, they e them foram considerados como
podendo ser tanto da classe person, quanto da classe thing (isto €, qualquer coisa

que nao seja person), ja que eles podem se referir a qualquer entidade.

Optou-se pelo uso de um REM, em oposi¢do a WordNet, pelo fato do REM indicar
univocamente as classes das palavras, ndo inserindo, portanto, ambigiiidade no
processamento. Na WordNet, para cada palavra, ha diversas classes possiveis
hierarquizadas.

Na Figura 5.8, exibe-se uma amostra dos dados de treinamento do modelo,

com as etiquetas morfossintaticas apds a barra e as entidades mencionadas em negrito.
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about/IN money/NN home/NN water/NN heaters/NNS are/VBP bought/VBN
each/DT year/NN

person/PRP bought/VBD thing/PRP number/CD years/NNS ago/RB

organization/NNP bought/VBD organization/NN from/IN organization/NN
last/JJ year/NN

thing/PRP bought/VBD the/DT outstanding/JJ shares/NNS on/IN date/NNP

the/DT cafeteria/NN bought/VBD extra/JJ plates/NNS

Figura 5.8 — Amostra dos dados de treinamento do modelo de
aprendizado de estruturas argumentais

Algumas coisas interessantes de se notar sdo: algumas sentencas sdo completamente
lexicalizadas, sem entidades mencionadas (por exemplo, Gltima sentenca da figura);
algumas sentengas possuem varias entidades mencionadas (por exemplo, segunda
sentenca da figura); na primeira sentenca da figura, o termo 8 million foi classificado
erroneamente pelo REM como sendo da classe money. Esses erros ndo interferem no
aprendizado, pois, por serem pouco freqiientes, sdo naturalmente descartados pelo
método EM.

Como resultado deste treinamento, foi produzido um repositorio de estruturas
argumentais chamado ArgBank, contendo as estruturas argumentais aprendidas para
os 1.500 verbos do inglés para os quais o modelo foi treinado. Este repositério podera
servir de entrada para um novo modelo estatistico de aprendizado de relagdes
discursivas, como se discute no Capitulo 6.

Na proxima subsegao, relata-se a avaliagdo do modelo proposto.

5.6.4. Avaliagao e Discusséo

Para avaliar o modelo, as medidas classicas de precisao e cobertura foram calculadas
para 20 verbos selecionados aleatoriamente, garantindo-se que verbos de freqiiéncia
baixa, média e alta do inglés estivessem incluidos no conjunto. Na primeira coluna da
Tabela 5.2, mostram-se os verbos utilizados na avalia¢do. Os verbos aspire, hook e
yell sdo exemplos de verbos de baixa freqiiéncia; raise e spend sdo verbos de

freqiiéncia média; offer, help e die sdo verbos que ocorrem com freqiiéncia alta.
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Tabela 5.2 — Desempenho do modelo de aprendizado de estruturas argumentais

Verbos Numero NUmero Modelo estatistico Baseline
de de Precisdo | Cobertura | Precisdo | Cobertura

sentencas | estruturas (%) (%) (%) (%)
aspire 25 3 100 100 100 100

hook 46 2 100 33,3 100 0
yell 110 5 100 50,0 100 100
spin 111 4 100 66,6 100 33,3
collapse 153 4 91,6 75,0 66,6 50,0

abandon 171 3 100 50,0 100 0
paint 253 5 93,3 33,3 100 16,6
fix 270 18 86,9 40,0 75,8 20,0
avoid 482 6 100 100 100 100
hate 594 27 91,3 100 71,5 100
issue 955 10 100 75,0 73,3 50,0
earn 971 43 88,3 75,0 76,7 50,0
cause 1.301 29 93,0 100 63,1 100
raise 1.422 63 93,0 83,3 66,6 50,0
spend 1.560 22 96,9 100 77,2 25,0
buy 2.326 44 85,5 70,0 75,6 70,0
expect 2.597 64 84,3 100 70,8 100
offer 3.071 41 95,8 20,0 77,9 20,0
help 3.706 54 89,4 100 76,4 100
die 4.334 70 85,2 100 57,5 100
Média 1.223 26 93,7 73,5 81,4 59,2

Precisdo, neste caso, indica quantas das estruturas aprendidas pelo modelo sdo
plausiveis; cobertura indica quantas das estruturas que deviam ser aprendidas foram
aprendidas, de fato, pelo modelo. Para o calculo da precisdo, trés especialistas
humanos (lingiiistas computacionais) julgaram a plausibilidade das estruturas
aprendidas, podendo classificar cada estrutura como “plausivel”, “ndo plausivel” ou
“nao sei dizer”. Para o célculo da cobertura, o repositorio utilizado como referéncia
foi o PropBank. Neste caso, procurou-se por estruturas aprendidas similares as
estruturas previstas pelo PropBank, em termos de niumero, ordem e tipo semantico dos
argumentos. Em ambas as medidas, consideraram-se somente as estruturas com
probabilidade maior do que o threshold de 10~ para que a avaliagio fosse possivel.
Para fins de comparagdo e validagdo do modelo proposto, utilizou-se um
método baseline para produgdo das estruturas argumentais dos verbos. Esse método
produz todas as estruturas argumentais nas quais as sentengas podem se basear, da
mesma forma que se mostra na Figura 5.7, e ranqueia as estruturas de acordo com

suas freqliéncias. As etiquetas morfossintaticas e as entidades mencionadas também
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sdo consideradas na producdo das estruturas argumentais, ou seja, o0 método baseline
tem informacgdo suficiente para decidir que palavras podem ser argumentos e pode
produzir estruturas generalizadas. Como se vera pelos resultados da avaliagdo, este
método se mostrou bastante robusto, mas ndo superou os resultados produzidos pelo
modelo estatistico.

Os resultados destas avaliagcdes sdo apresentados nas duas ultimas colunas da
Tabela 5.2. Na segunda e terceira colunas da tabela, mostram-se o numero de
sentencas de treinamento para o verbo em questdo e o nimero de estruturas avaliado.
Na média, o modelo atingiu precisdo de 93,7% e cobertura de 73,5%. Para o
julgamento dos 3 juizes, a medida de concordancia Kappa (Carletta, 1996) foi
calculada em 0,69. Um valor entre 0,60 ¢ 0,80 indica uma boa concordancia. O
método baseline atingiu precisdo de 81,4% e cobertura de 59,2%.

Calcularam-se, também, as medidas de precisdo e cobertura para as 10
estruturas mais provaveis e para as 20 estruturas mais provaveis dos verbos para se
verificar como a consideracdo de mais estruturas altera as medidas de precisdo e
cobertura. Na Tabela 5.3, mostram-se os resultados dessa avaliacdo. Como esperado,
quanto mais estruturas sdo consideradas na avaliacdo, menor ¢ a precisdo (pois mais

estruturas com menor probabilidade s3o consideradas) e maior € a cobertura.

Tabela 5.3 — Desempenho do modelo para as 10 e 20 estruturas mais provaveis

NUmero de Modelo estatistico Baseline
estruturas | Precisao | Cobertura | Precisdo | Cobertura
(%) (%) (%) (%)
10 95,2 63,1 86,6 47,5
20 93,8 65,6 84,8 52,4
Todas 93,7 73,5 81,4 59,2

Na geral, os erros detectados nas estruturas argumentais durante o célculo da precisao

foram causados pelos seguintes problemas:

e presenga de advérbios nas estruturas argumentais: idealmente, advérbios ndo
deveriam estar presentes nas estruturas argumentais dos verbos, pois sdo
considerados adjuntos; entretanto, em sentengas como He asked rhetorically ¢ He
asked incredulously, os advérbios rhetorically e incredulously parecem essenciais
para o significado das sentencas e, além disso, ocorrem tao freqlientemente com

esse verbo que foram considerados argumentos durante o aprendizado;
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e ocorréncia de phrasal verbs no corpus de treinamento (isto é, verbos que,
associados a algumas particulas, adquirem sentidos diversos): o método de
aprendizado ndo ¢ capaz de distinguir esse tipo de fendmeno lingiiistico dos
verbos comuns, acarretando o aprendizado errdneo de estruturas como
gave(he,up) e gave(he) para a sentenga He gave up, por exemplo, sendo que

ambas sdo consideradas estruturas inadequadas.

Em relagdo ao célculo da cobertura, notou-se que, em alguns casos, as estruturas no
PropBank contém mais do que 3 argumentos, o que ocorre pela inclusdao de adjuntos
nas estruturas (vale lembrar que, no modelo proposto neste trabalho, consideram-se,
no maximo, 3 argumentos). Por exemplo, para a sentenga John killed Mary with a
pipe in the conservatory, 4 argumentos (John, Mary, pipe e conservatory) sio
previstos no PropBank para o verbo killed.

Como ilustragdo, na Figura 5.9, mostram-se as 10 estruturas mais provaveis

aprendidas pelo modelo proposto para o verbo buy e suas probabilidades.

1 buy(organization,organization) 1.20e-01
2 buy(person,number) 8.44e-02
3 buy(person,thing) 7.10e-02
4 buy(organization,thing) 5.63e-02
5 buy(person,organization) 4.28e-02
6  buy(organization,person) 3.51e-02
7  buy(person,house) 1.54e-02
8  buy(person,thing,anyway) 1.54e-02
9  buy(money,money) 1.40e-02
10 buy(organization,organization,date) 8.63e-03

Figura 5.9 — Estruturas argumentais mais provaveis aprendidas para o verbo buy

Algumas coisas interessantes de se notar nessas estruturas sao:

e as estruturas 5 e 6 sdo similares: na primeira, uma pessoa compra uma
organizac¢do (voz ativa); na segunda, uma organizagao ¢ comprada por uma pessoa
(voz passiva);

e aestrutura 7 possui um item lexicalizado (house);

e na estrutura 8, hd uma inadequagdo causada pela inclusao de um advérbio como
argumento (anyway);

e na estrutura 9, ha um erro causado pelo phrasal verb buy down (como em the

dollar bought down the yen).
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Para muitos verbos, o modelo foi capaz de aprender sentidos ndo previstos no
PropBank. Por exemplo, para o verbo raise, foram aprendidas estruturas para seu
sentido de “crescer” (como em Peter was raised in a big city). Também se
aprenderam diversas variacdes do uso dos verbos ndo listadas no PropBank. Por

exemplo, para o verbo die, tem-se:

(a) In date, person died.
(b) Person died in date.
(c) Person died in date in location.

(d) Person died in location in date.

Além destas vantagens, o modelo proposto se destaca pelos seguintes pontos: (a) seu
aprendizado ¢ completamente automatico, (b) por se basear em corpus, evidéncias
lingiiisticas sdo fornecidas para cada estrutura argumental aprendida, (c) o nivel de
abstracdo mais apropriado (itens lexicais vs. entidad