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Resumo. Descreve-se, neste artigo, a criagdo de panser discursivo
multidocumento automatico para textos escritos esrtugués brasileiro,
seguindo-se a teoria discursiGross-document Structure Theof€ST). A
teoria prevé a identificagé@o de relagfes entreepale textos que versam sobre
0 mesmo assunto. Tal conhecimento é de grande wyalia aplicacdes
multidocumento de processamento de lingua nafawalexemplo, perguntas e
respostas e sumarizacdo automaticapatser descrito, chamado CSTTool,
encontra-se parcialmente desenvolvido e, até o mmnepresenta o estado da
arte para a lingua portuguesa.

Palavras-Chave: Andlise Discursiva Multidocumento Automéatica, CST,
Processamento de Lingua Natural.
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1. Introducao

Com o grande acumulo de informa¢é@o que os meidHerieos hoje proporcionam,
existem muitas fontes que relatam o mesmo assumoas mesmas ou diferentes
perspectivas. Um exemplo disso sdo os informativogrnais on-line, onde a noticia
€ relatada no momento em que acontece, produzinitosdocumentos redundantes
ou um mesmo relato em véarios documentos difereAtém desses fatores, 0s novos
fatos que ocorrem no decorrer do tempo influengana que a redundéancia ocorra.

O leitor neste contexto precisa muitas vezes bust@s documentos e organizar
0 contelido para identificar a informacéo desejidhprocesso nao é trivial. Faz-se
necessario o conhecimento de como as informac@semes em varios textos de
assuntos correlatos se relacionam. Por exemplopértante saber que informagdes
se complementam, quais s&o conflitantes, quais &attecedem outros, causas e suas
consequéncias, etc. Tal nivel de andlise encontmarseipalmente no que se
convencionou chamar de “discurso”, sendo que agsdeb entre as informagfes sao
chamadas de rela¢cbes discursivas. Em PLN (Processaneiingua Natural), foi
proposta a teoria discursiva multidocume@toss-document Structure Thed/ST)



[1] para lidar com essas questdes. A CST € uma aasap teorias multidocumento
existentes.

A CST tem sido usada para varias aplicacdes de Pldd. eRemplo, em
sumarizacdo automatica [19, 20, 21] multidocumeatBST € utilizada para produzir
sumarios melhores, dado que se verificou que sométijas sentencas (provenientes
de diferentes documentos) apresentam relacdes Q&Y rsdo mais informativos.
Similarmente ao que ocorre na sumarizagéo, o cankato das relagdes CST pode
ajudar sistemas automaticos de perguntas e respf&2h a produzir respostas
melhores e mais direcionadas para diferentes mifisitor.

Apesar da grande utilidade na area, sistemas desermfiscursiva automatica,
também chamados dparsers discursivos, sdo de dificil desenvolvimento. Em
particular, hd poucoparsers multidocumento disponiveis. Sabe-se de apenas uma
abordagem conhecida para a lingua inglesa deset&opor [2,3]. Neste artigo,
descrevemos o desenvolvimento do primeaoser discursivo multidocumento para
0 portugués do Brasil com base na teoria CSpatSer, chamado CSTTool, tem sido
desenvolvido segundo uma metodologia baseada gmis;dsto €, um conjunto de
textos anotados segundo a teoria CST. Os resultabdos até o momento
representam o estado da arte para o portugués.

A seguir, na Secdo 2, a CST e os trabalhos relatien@ddo brevemente
introduzidos. Na Secéo 3, o desenvolvimentopdoser CSTTool é relatado. Na
Secdo 4, as avaliagbes realizadas s@o descritasfilhona Secdo 5, algumas
consideracdes finais sao feitas.

2. A Teoria CST e Trabalhos Relacionados

A CST (Cross-document Structure Thepryproposta em [1], surgiu frente a
necessidade da identificacdo de relacdes entresvéektos, estruturando o discurso
de forma a conectar sentencas provenientes dermliésrdocumentos e estabelecendo
um ou mais tipos de relagbes entre elas. E uma dasag teorias discursivas
multidocumento difundidas. Ela se baseia na ampltereanhecida RSTRhetorical
Structure Theory[18], uma das teorias discursivas monodocumerdis mtilizada
em PLN.

As relacbes da CST podem acontecer entre palaviamgrmas, oracoes,
sentencas, paragrafos ou blocos de texto aindaesaispesar de oracdes e sentencas
serem tradicionalmente consideradas as unidadesrsiigas por exceléncia, tarefas
particulares podem exigir um relacionamento entnéades menores. Em [1],
afirma-se que as relacdes CST ndo sdo mutuameritesigas, podendo um mesmo
par de segmentos textuais ter mais de uma relagé® s. E interessante notar que,
na analise CST, nem todas as sentencas dos textulsidos se relacionam. De fato,
apenas uma parcela delas apresenta relagdesientre s

Apo6s um refinamento das 24 relacdes propostasimiente [1], 18 delas foram
mantidas [10], e seguemldentity, Equivalence (Paraphrase), Translation,
Subsumption, Contradiction, Historical Backgrouitation, Modality, Attribution,
Summary, Follow-up, Indirect Speech, Fulfilment,alieration (Refinement),
Description, Reader Profile, Change of Perspecti@verlap



Na Figura 1, nota-se a multiplicidade de relacd®$:@Gs sentencas S1 e S2 podem
ser relacionadas pelas relac@sntradiction e Attribution. No primeiro caso, ha
informacgdes contraditorias: S1 diz que a colisaa@26° andar e S2 diz que foi no
25° andar; no segundo caso, a relagfidbution se deve ao fato de que a informacédo
contida em S1 e em S2 esta sendo atribuida enuBih gornalista, ou seja, a fonte da
informacéo € identificada.

(S1) A colisdo no 26 ° andar ocorreu as 5:50 p.m. na quinta -feira, di sse a
jornalista Desideria Cavina.

(S2) O aviao colidiu no 25°andar do prédio Pirellin o centro de Mildo.

Figura 1. Exemplo de relagBes CST

Os trechos de noticia que estdo na Figura 2 relataracidente aéreo. Tais trechos
foram coletados de fontes distintas. Algumas resa¢@ST s&o facilmente
identificadas, por exemplo, a sentenca 2 do tex¢éoa2sentenca 1 do texto 1 estéo
relacionadas poElaboration,assim como a sentenc¢a 3 do texto 2 e a sentenga 2 d
texto 1. Na primeira sentenca de cada relacionareemioticia € mais detalhada do
que na segunda. E interessante ressaltar que algumlacdes possuem
direcionalidade, por exemplo, é verdade que a seat2 do texto 2 e a sentenca 1 do
texto 1 possuem uma relacdoklaboration porém o contrario nao.

Outros exemplos de relacBes identificadas nestebds sd@®verlape Follow-up.

A relacdoOverlapacontece entre a sentenca 2 do texto 1 e a santethg texto 2 e
entre a sentenca 3 do texto 1 e a sentenca 3 tw 2ex)a a relacaé&ollow-up
acontece entre a sentenca 3 do texto 2 e a serftaiéexto 1. Nota-se também que
algumas sentengas néo se relacionam e no finaeddificagdo de todas as relagdes
CST tém-se uma estrutura de grafo em que na maiasiaezes € desconexo.

Nos trabalhos de Zhang (veja, [2], [3], [4]), fobppsto o0 primeiro e Unicparse
discursivo multidocumento automatico para o ingi&sgundo Zhang et al., a andlise
multidocumento € composta de trés principais passegmentacdo sentencial,
identificagdo de segmentos relacionados e escalhasthcoes.

Em [5], um trabalho paralelo ao de Zhang et al.lisaram-se algumas medidas de
similaridade lexical para identificacdo de segmemédacionados: medida do cosseno
[6], Word Overlap Longest Common SubsequeneeBLEU [7]. Os autores
concluiram que ®/ord Overlapfoi a que melhor detectou sentencas relacionddds.
medida foi utilizada para selecionar pares de setpeepara serem manualmente
relacionados via alguma relacdo CST. Os segmentmsarados compdem o corpus
gue os autores chamam de CSTBank, o qual aindaresti@&senvolvimento.

Para o desenvolvimento dparser discursivo para a lingua inglesa, mais
especificamente, a deteccdo de relacdo entre pmhresentencas, Zhang usou
aprendizado de maquina. Alguns atributos considerado: nimero de palavras na
primeira sentenca, nimero de palavras na segumiensa, nimero de palavras em
comum, nimero de palavras em comum apétemmingCom a ajuda da Wordnet
[8], os autores também identificaram sindnimos db6r@mos entre verbos,
substantivos, adjetivos e advérbios para, assithipemelhorar a selecdo de atributos.



Texto 1

(S1) Ao menos 17 pessoas morreram apos a queda de um  avido de
passageiros na Republica Democratica do Congo.

(S2) Segundo uma porta-voz da ONU, o avido, de fabric acéo russa, estava
tentando aterrissar no aeroporto de Bukavu em meio a uma tempestade.
(S3) A aeronave se chocou com uma montanha e caiu, e m chamas, sobre
uma floresta a 15 quildmetros de distancia da pista do aeroporto.

Texto 2

(S1) Um acidente aéreo na localidade de Bukavu, no|  este da Republica
Democratica do Congo (RDC), matou 17 pessoas na qui  nta-feira a tarde,
informou nesta sexta-feira um porta-voz das Nagdes Unidas.

(S2) As vitimas do acidente foram 14 passageiroset rés membros da
tripulagéo.

(S3) Todos morreram quando o avido, prejudicado pelo mau tempo, ndo
conseguiu chegar a pista de aterrissagem e caiu num  afloresta a 15
quildmetros do aeroporto de Bukavu.

Figura 2: Trecho de uma mesma noticia de fontes distintas

Segundo Zhang, o algoritmo AdaBoost [9] é o maigiafie na deteccdo de
sentencas relacionadas, pois além de ser considenadios melhores algoritmos de
aprendizado, ele também suporta dados multi-ratsla® algoritmo foi testado para
as tarefas de identificacdo de segmentos relacisraiientificacdo de relacdes. Para
a primeira tarefa, foi obtida uma precisédo de 7®h9@obertura de 63,73% e F-
mesuarale 67,56%; para a segunda, a precisdo média &b,d€%.

Na proxima secao é apresentadpasser CSTTool, o primeiro sistema para o
portugués do Brasil baseado na CST.

3. CSTTool: um parser discursivo multidocumento para o
Portugués do Brasil

A arquitetura proposta paraparser discursivo multidocumento para o portugués é
ilustrada na Figura 3. Como se pode notar, elaesegprocesso dos trés passos
proposto por Zhang et al.

Os dados de entrada sdo os textos-fonte presagevlecdes de documentos que
versam sobre assuntos relacionados. Inicialmergegmentacdo textual delimita as
sentencgas dos textos. A seguir, o processo defidagdio de segmentos relacionados
aplica medidas de similaridade para identificaispass pares de segmentos de textos
diferentes que estejam relacionados. Por fim, mergpares detectados, relacdes
discursivas da CST séo propostas.



Colecio de Segmentagdo Deteccéo de Identificacdo
Documentos »  Sentencial »/  Segmentos > das
~ Relacionados Relagbes
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Figura 3: Arquitetura da CSTTool

Como base para o desenvolvimento pioser, fez-se necessario a criagdo de um
cérpus anotado segundo a CST, o que implicou eméanaeterminar quais relagdes
discursivas utilizar. A seguir, na Subsec¢éo 3drozesso de refinamento do conjunto
de relagBes e a anotagdo do cOrpus séo relatadoSeddio 3.2, as etapasphrser
multidocumento ja desenvolvidas sédo descritas.

3.1. Refinamento das relagbes CST e anotacao depds

Apos o estudo das relagbes CST, foi concluido qae pste trabalho, algumas
relagBes definidas por [10] seriam redundantesogamo, foram excluidas deste
trabalho. Das 18 relacdes definidas por Zhang, Iasderam mantidas na anotagao
do cérpus. As relagBes excluidas fordpescription, Fulfillment, Reader Profile
Change of PerpectiveAlém da exclusdo dessas relacSeslistorical Background
que foi definida originalmente como uma relacédo ttae um fato historico, neste
estudo, é apenas chamadaBadekgroundyetirando assim essa restricdo e podendo,
entdo, ocorrer entre outros fatos que nao sejamaag@storicos.

Como ndo se tem conhecimento de um corpus paratogpés do Brasil que
satisfaca os requisitos deste trabalho, foi coftkire primeiro corpus de noticias
jornalisticas anotadas segundo a CST, as quaimfoodetadas de fontes distintas.
Esse corpus chamado de CSTNews possui atualmenteolB@des de textos
jornalisticos de dominios variados e cada colegsyp em média 4 documentos de
diferentes fontes que versam sobre um mesmo ass@nhtmimero total de
documentos é de 195, sendo que ha 3.574 senteM@a$48 palavras. O CSTNews
foi construido nos moldes do CSTBank [5], um cérdastextos jornalisticos de
assuntos relacionados coletados de fontes distimaingua inglesa. Tal corpus
possui 41 documentos com, em média, 29 palavrasgmbenca. Os nimeros totais de
sentencgas e palavras ndo sdo informados.

Os textos foram coletados manualmente de jornalnerpor um periodo de 2
meses, entre Agosto e Setembro de 2007. As foesedtos foram os jornais on-
line Folha de Sao Paulo, Estaddo, O Globo, Jorn8lrdsil e Gazeta do Povo. Essas
fontes foram escolhidas devido a grande populagidedweb e também por trazerem
as principais noticias do dia, que € 0 que impgata o cOrpus, ou seja, uma mesma



noticia publicada em fontes diferentes. Os texdosajisticos foram escolhidos por
possuirem uma linguagem clara e do dia a dia, alénfacilidade de serem
encontrados na web. O processo de anota¢do do @&Tdé®rreu durante 3 meses,
de Fevereiro a Abril de 2008.

Para a anotacdo do corpus, dois anotadores foramadeente treinados para tal
tarefa. Uma ferramenta de suporte a anotacao semelvida. A ferramenta delimita
automaticamente as sentengas dos textos que esido anotados e aplica a medida
de similaridade lexicaWord Overlap como definida por [5], para indicar aos
anotadores possiveis pares relacionados. Restrimgir alguma medida de
similaridade lexical o nimero de pares relacionaohmstrou-se essencial para a
anotacao do corpus, pois, caso contrario, o nuchengossibilidade é tdo grande que
inviabiliza a anotacao.

Observou-se com a anotacdo que as relacGes exchddafizeram diferenca na
identificacdo das mesmas. Além disso, 0os anotad@essentiram a necessidade de
inclusdo de novas relacdes. De todas as possid@iédde encontrar uma relacdo entre
duas sentencas, 46,83% dessas possibilidades,rdadgee ndo existiam, pois néo
havia relagdo, e 53,17% das possibilidades depfagsuiam algum tipo de relacdo. A
porcentagem de frequiéncia de cada relacao idewtifioo corpus é exibida na Tabela
1. Como esperado, algumas relagbes raramente apareomoCitation e Indirect
Speeche a rela¢@dranslationndo foi identificada nenhuma vez no corpus.

Tabela 1: Freqiiéncia das relacdes no CSTNews

Relacdo Freqgiiéncia no cérpus
Elaboration 23,98%
Overlap 19,85%
Subsumption 15,24%
Background 6,49%
Atributtion 5,68%
Equivalence 5,09%
Follow-up 4,72%
Contradiction 4,35%
Summary 4,35%
Identity 3,69%
Modality 3,54%
Indirect Speech 2,73%
Citation 0,29%
Translation 0,00%

Para medir a concordancia entre os anotadoregsafoiulada a medida Kappa [11]
para um conjunto de textos com 3 documentos, 6@sems, 1.139 palavras e 1.043
possiveis pares de sentencas relacionadas. Owmdesubbtidos da medida Kappa no
geral e para as relacdes identificadas, sdo mostrad Tabela 2.

As relagBes que obtiveram o maior grau de conceid@&mtre os anotadores foram
Overlap (0.562) eElaboration (0.321). A medida Kappa calculada sobre todos os
possiveis pares de sentencas foi de 0.258. SeduRjaim resultado abaixo de 0.67
é considerado ndo confiavel, porém, ha de se cemasidjue na anotacdo CST sédo



possiveis 19 rétulos diferentes e ndo mutuamerdiligxos, 0 que torna o trabalho
muito mais complexo.

Tabela 2: Concordéncia entre os anotadores e as relagdes

Relagéo Kappa
Elaboration 0.321
Overlap 0.562
Subsumption 0.006
Follow-up 0.009
Summary 0.003
Indirect Speech 0.013
N&o hé relacao 0.279
Total 0.258

Nos experimentos de [5], a medida Kappa foi cattallam um conjunto de textos
com 7.579 possiveis pares de sentencgas relaciomadasesultado obtido foi de
0.4021, ndo muito diferente do experimento mostradste trabalho, apesar de
possuir um nimero maior de possiveis pares dergaseelacionadas.

3.2. Desenvolvimento dgarser discursivo

O primeiro passo dparser discursivo consiste na segmentacédo sentencial. thr
segmentacao, foi utilizado o segmentador SENTER [WLBligamente disponivel. E
uma ferramenta robusta e de ampla utilizacéo.

A segunda etapa, de identificacdo de segmentogiometios, um grande
experimento foi realizado. Foram implementadasstatlas as melhores medidas de
similaridade lexical propostas por [5] com o objetide se determinar a melhor
medida para a lingua portuguesa. Além disso, \@mcdas medidas foram
produzidas pelo uso de recursos linglistico-congpurtais. Tais variagGes foram
aplicadas para computar quais dessas melhoraridentficacdo das relagbes CST
aumentando a precisdo e principalmente a coberagsymindo que uma boa
cobertura traz todos os pares de sentencas queergal possuem uma relacdo CST,
assim como foi feito no trabalho de [10].

Além daWord Overlap a medida do cosseno também foi implementada esamb
com as variagdes: as medidas (Cossevwnrl Overlap com o uso de urthesaurus
[14], lematizacdo [15] stoplist. Foram feitas todas as combinacdes possiveis com
diferentes limitestfireshold$ que variam de 0.1 a 0.5 par&vard Overlape de 0.1 a
1.0 para a medida do cosseno.

Acreditava-se até entdo que, uthesaurus que traria verbos, adjetivos,
substantivos e advérbios com seus anténimos e isinénpoderia melhorar os
resultados na descoberta das relacdes, assim aoastaplist que remove palavras
pouco significativas como, preposi¢des, artigogeenutras.

Porém, o experimento identificou que a medida deseoo combinada com a
lematizacé@o, que reduz todas as ocorréncias demesea palavra sob uma Unica
forma, sem variacdes de género, nidmero e grau, néelhor variante para a



identificacdo de segmentos relacionados. Levandoasideracdo que a cobertura é
o fator mais importante, a medida mostrou melhsedgenho que Word Overlap
com uma cobertura de 93-100% contra 53-93% d¢bresholdsde 0.1 e 0.2
respectivamente. Interessante notar que o génexdedtos nao interferiu para tal
resultado, mas sim a lingua em foco. Um estudo esgecifico serd necessario para
descobrir os fatores que elegem diferentes megaiasdiferentes idiomas.

Tal experimento foi realizado com duas cole¢cfe®xi®s$ contendo 3 documentos
cada cole¢éo, totalizando assim, 314 sentencad( 2dlavras e 2.658 possiveis
combinacdes. Nos experimentos de [10] foram utlbza 9 documentos, 269
sentencas com 18.023 possiveis combinagfes. O aldagrossiveis combinacgdes é
maior devido ao fato do experimento de [10] posswis documentos.

As medidas BLEU ¢ongest Common Subsequenée foram utilizadas, pois ndo
se mostraram adequadas nos experimentos paraés.idgrazdo é que tais medidas
utilizam combinagGes de-grams,0 que para este experimento ndo é de grande valia
devido a pouca freqiiéncia deggramsem comum nos textos envolvidos na anotacao.

A Ultima etapa doparser discursivo, de deteccdo das relagdes CST entre as
sentencas relacionadas, ainda se encontra em déser@nto. Pretende-se utilizar
duas abordagens: (a) heuristicas de detec¢do dedesl conforme os padrbes
verificados no cérpus anotado e (b) aprendizadméguina. Deverao ser utilizadas
ferramentas linglistico-computacionais para supbegalise. Prevé-se, no momento,
0 uso de um analisador sintatico-semantico, maieoificamente, PALAVRAS
[16] e umthesaurugara a lingua portuguesa [14]. Para a abordagespréedizado
de maquina, deverédo ser avaliados os algoritmbzaghbs na literatura relacionada e
outros novos.

4. Consideragoes finais

Acredita-se que ha varias contribuicdes provengedéste trabalho. Essa é a primeira
pesquisa nessa linha para o portugués do Bragjljditdo carente em pesquisas em
andlise discursiva, em geral. Cérpus e recursagiiticos inéditos vém sendo
construidos e disponibilizados no decorrer do poojéMetodologias de analise
diferentes estdo sendo avaliadas e sua potendalidia aplicacdo para a questdo de
pesquisa em foco estd sendo averiguada, comoa;&arda medida de similaridade
lexical entre o inglés e o portugués descrita.

O préximo e dltimo passo para a automatizacaodte agprocesso de identificagdo
das relacdes CST, € implementar e avaliar as abemdggara deteccéo de relagbes. A
validagao dgarserCSTTool podera ser feita em um sumarizador multidemto ja
construido, por exemplo, o GistSumm [17].
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