Instituto de Computacao
Universidade Estadual de Campinas

Resolucao Automatica de Pronomes em Portugueés

utilizando Coeréncia do Discurso

Este exemplar corresponde a redacao final da
Dissertacao devidamente corrigida e defendida
por Fernando José Vieira da Silva e aprovada
pela Banca Examinadora.

Campinas, 28 de fevereiro de 2012.

Profa. Dra. Ariadne Maria Brito Rizzoni
Carvalho
Instituto de Computacao, Unicamp
(Orientadora)

Dissertacao apresentada ao Instituto de Com-
putacao, UNICAMP, como requisito parcial para
a obtencao do titulo de Mestre em Ciéncia da
Computacao.



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA POR
MARIA FABIANA BEZERRA MULLER - CRB8/6162
BIBLIOTECA DO INSTITUTO DE MATEMATICA, ESTATISTICAE
COMPUTAGAO CIENTIFICA - UNICAMP

Silva, Fernando José Vieira da, 1986-

Si38r Resolug&o automatica de pronomes em portugués utilizando
coeréncia do discurso / Fernando José Vieira da Silva. — Campinas,
SP : [s.n.], 2012.

Orientador: Ariadne Maria Brito Rizzoni Carvalho.
Dissertagdo (mestrado) — Universidade Estadual de Campinas,

Instituto de Computacéo.

1. Processamento de linguagem natural (Computagao). 2.

Anéfora (Linguistica). 3. Andlise do discurso. |. Carvalho,
Ariadne Maria Brito Rizzoni, 1958-. |l. Universidade Estadual de
Campinas. Instituto de Computagéo. Ill. Titulo.

Informacdes para Biblioteca Digital

Titulo em inglés: Automatic pronoun resolution in portuguese using
discourse coherence

Palavras-chave em inglés:

Natural language processing (Computer science)
Anaphora (Linguistics)

Discourse analysis

Area de concentragido: Ciéncia da Computagéo
Titulagado: Mestre em Ciéncia da Computagéo

Banca examinadora:

Ariadne Maria Brito Rizzoni Carvalho [Orientador]

Jorge Stolfi

Thiago Alexandre Salgueiro Pardo

Data de defesa: 28-02-2012

Programa de Po6s-Graduacgao: Ciéncia da Computacao



TERMO DE APROVAGAO

Dissertacdo Defendida e Aprovada em 28 de Fevereiro de 2012, pela

Banca examinadora composta pelos Professores Doutores:

e

Prof. Dr. Thiago Alexandre Salgueiro Pardo
ICMC / USP

ZéZ>W%UWWﬁ

Prob%éorge Stolfi
IC / UNICAMP

Q, i « tkm( 0 l ) 18 C(;L,L-L!Z(L(c—
Prof?. Dr?. Ariadne M2, Brito R. Carvalho
IC / UNICAMP




Instituto de Computacao
Universidade Estadual de Campinas

Resolucao Automatica de Pronomes em Portugués

utilizando Coeréncia do Discurso

Fernando José Vieira da Silva

Fevereiro de 2012

Banca Examinadora:

e Profa. Dra. Ariadne Maria Brito Rizzoni Carvalho
Instituto de Computacao, Unicamp (Orientadora)

e Prof. Dr. Jorge Stolfi
Instituto de Computacao, Unicamp

e Prof. Dr. Thiago Alexandre Salgueiro Pardo
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao, USP

e Prof. Dr. Anderson de Rezende Rocha
Instituto de Computagao, Unicamp (Suplente)

e Prof. Dr. Eduardo Valle
Faculdade de Engenharia Elétrica e Computacao, Unicamp (Suplente)

iv



Resumo

A resolucdo automatica de anaforas pronominais é uma tarefa bastante drdua, apresen-
tando inumeras dificuldades, especialmente quando existe mais de um candidato a refe-
rente. Ao longo dos anos, diversas estratégias foram propostas para lidar com esse desafio,
muitas delas baseadas exclusivamente em informacoes sintdticas presentes no texto. Em
constraste com essas estratégias, métodos como os baseados em Teoria da Centralizacao
e Teoria das Veias utilizam conceitos relativos a coeréncia do discurso. Entretanto, até
onde sabemos, ndo ha nenhum estudo profundo para avaliar e, principalmente, comparar
essas teorias em relacao a sua aplicacao na resolucao automatica de andforas pronominais
em lingua portuguesa.

A fim de realizar esse tipo de comparacao, neste trabalho foram implementados quatro
algoritmos baseados na Teoria da Centralizacao, tendo sido trés deles adaptados para uso
dos conceitos de Teoria das Veias. Como resultado, cada um desses algoritmos modifica-
dos foi avaliado e comparado com o seu original, tendo sido verificadas as contribuicoes de
cada uma das teorias para a tarefa de resolucao automatica de pronomes em lingua portu-
guesa. Por fim, os algoritmos baseados em Teoria da Centralizacdo obtiveram os melhores
resultados em todos os experimentos, sendo que o melhor resultado foi apresentado pelo
algoritmo LRC, que encontrou o referente correto para 53% dos pronomes.



Abstract

Automatic anaphora resolution is a difficult task, presenting a number of issues, specially
when there is more than one possible referent for a given pronoun. Over the years, several
approaches have been proposed to deal with this challenge, usually taking only syntactic
information into account. On the other hand, methods based on Centering Theory and
Veins Theory rely on concepts such as discourse coherence to do their job. However, to
the extent of our knowledge, there is no previous research aimed at deeply evaluate and
compare these theories, regarding their application for automatic anaphora resolution in
Portuguese.

In order to do this comparision, in this work four algorithms based on Centering
Theory were implemented, whereas three of them were modified according to Veins Theory
concepts. As a result, each of these modified algorithms was evaluated and compared to
its original form, so as the contribution of each theory for automatic anaphor resolution
in Portuguese could be verified. At the end, Centering Theory based algorithms have
achieved better results in all experiments, being the overall best result presented by LRC
algorithm, which found the correct referent for 53% of the pronouns.

vi



Agradecimentos

Agradeco a Deus, por me dar saude e forcas para seguir estudando e pesquisando.

A minha familia, especialmente aos meus pais, pelo carinho, incentivo e por tudo que
fizeram para minha educacao e meu crescimento como pessoa.

Agradeco a minha noiva e futura esposa Patricia, pelo carinho, companheirismo, apoio
em todos os momentos dessa caminhada e, principalmente, pela paciéncia e compreensao
durante todo esse tempo.

A minha orientadora Profa. Ariadne Carvalho, pelos direcionamentos, sem os quais
esse trabalho nao seria possivel.

Também gostaria de agradecer especialmente ao Prof. Norton Roman (Escola de
Artes, Ciéncias e Humanidades, USP), que me auxiliou em todos os momentos como um
co-orientador, contribuindo de forma extremamente decisiva para esse projeto.

Agradego também ao Prof. Arnaldo Mandel (Instuto de Matemética e Estatistica,
USP) que gentilmente me ajudou na andlise da complexidade dos algoritmos.

A IBM do Brasil, pelo apoio financeiro.

A todos os meus colegas, professores e funciondrios do Instituto de Computacao.

vii



Sumario

Resumo

Abstract

Agradecimentos

1

2

Introducgao

Anaforas Pronominais

2.1 Problemas e Caracteristicas . . . . . . . . . . . .. ... ... .. ...
2.2 Verificacdo de Concordéncia de Género e Numero . . . . . . . . ... ...
2.3 Restrigoes de Ligacao . . . . . . . . . ...

Trabalhos Relacionados

3.1 Algoritmo de Hobbs . . . . . . . . . .. ...
3.2 Algoritmo de Lappin e Leass . . . . . . . ... ... ... .. ... ..
3.3 Métodos Baseados em Aprendizado de Maquina . . . . . . . . ... . ...
3.4 Métodos Baseados na Teoria da Centralizacao . . . . . . . .. ... . ...

Fundamentos Teéricos

4.1 Teoria de Grosz e Sidner . . . . . . . . . . ... ...

4.2 Teoria da Centralizacdo . . . . . . . . . . . . . .. ...

4.3 Teoria da Estrutura Retérica . . . . . . . . . . . . ... ... ... ... ..

44 Teoriadas Veias . . . . . . . . . .
4.4.1 Identificacdo das Veias . . . . . . . . . .. ...
4.42 Veias e Resolucao de Pronomes . . . . .. ... .. ... .. ... ..

Métodos Baseados em Teoria da Centralizacao
5.1 Algoritmo Conceitual . . . . . . . . . ...
5.1.1 Andélise da Complexidade . . . . . . . . . ... ... ... ... ...

viil

vi

vii

10
11
12

14
14
15
19
21
21
23



5.1.2 Discussao . . . . ... 30

5.2 Algoritmo BFP - Brennan, Friedman e Pollard . . . . . . . . ... ... .. 30
5.2.1 Anélise da Complexidade . . . . . . . . .. .. ... ... ... ... 34

5.2.2 DISCUSSAO . . . . . . e e 35

5.3 Algoritmo S-List . . . . . . . . o 37
5.3.1 Andlise da Complexidade . . . . . . .. . . ... ... ... ... 41

5.3.2 Discussao . . . . ... 41

5.4 Algoritmo LRC - Left Right Centering . . . . . . . . . . . . ... ..... 42
5.4.1 Anélise da Complexidade . . . . . . .. . ... .. ... ... ... 42

5.4.2 Discussao . . . . . ... 44

5.5 Comparacao e Avaliacdo dos Algoritmos . . . . . . .. .. .. ... .... 44

6 Meétodos Baseados em Teoria das Veias 45
6.1 Algoritmo VI-BFP . . . . . . . ... 45
6.2 Algoritmo VT-SL . . . . . . . . . . . 47
6.3 Algoritmo VI-LRC . . . . . . . . . . . 50
6.4 Complexidade dos Algoritmos . . . . . . . .. .. .. ... ... ... ... 50
6.5 Comparacao e Avaliacdo dos Algoritmos . . . . . . .. ... .. ... ... 51

7 Avaliacao 52
7.1 COrpus . . . v o v e 52
7.2 Resultados . . . . . . . . .. 57
7.3 Experimentos sem Verificacdo de Restricoes de Ligacao . . . . . . . . . .. 58
7.4 Comparagao entre Teoria da Centralizacdo e Teoria das Veias . . . . . . . 61
7.5 Erros comuns em algoritmos baseados em Teoria da Centralizagdo . . . . . 63

8 Conclusao 68
A Modificagoes no Corpus 71
Bibliografia 76

ix



Lista de Tabelas

5.1

5.2
6.1

7.1
7.2
7.3

7.4
8.1

Al

Ilustracao de possiveis combinagoes durante a geracao de conjuntos <Cf,

Cb>. . . 32
Comparacao entre as caracteristicas dos algoritmos. . . . . . . . .. .. .. 44
Comparacao entre as caracteristicas dos algoritmos. . . . . . . ... .. .. 51
Corpus segmentado em unidades discursivas RST. . . . . . .. ... .. .. 57
Corpus segmentado em sentencas. . . . . . . . . . . . . .. ... ... ... 57
Corpus segmentado em unidades discursivas RST, sem verificar restricoes

de ligacao. . . . . . . . e 59
Corpus segmentado em sentencas, sem restricoes de ligacdo. . . . . . . .. 59
Comparacao com trabalhos anteriores. . . . . .. .. ... ... .. .... 69
Listas de modificacoes realizadas no corpus. . . . . . . . . .. ... .... 71



Lista de Figuras

1.1

3.1

4.1

4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7

5.1
5.2
5.3
5.4

6.1
6.2

7.1
7.2
7.3
7.4
7.5
7.6

7.7

Traducao onde o referente para a anafora ndo foi encontrado corretamente.
Exemplo de execucao do algoritmo de Hobbs. . . . . . . . ... ... ...

Exemplo de estrutura lingiiistica e as relagoes entre os segmentos de um

discurso. . . . ...
Exemplo de transicoes de centro em um discurso. . . . . . . ... .. ...
Exemplo de trecho de discurso com seus respectivos centros. . . . . . . ..
Arvore RST representando a estrutura do discurso. . . . .. ... ... ..
Exemplo de acessibilidade pela Teoria das Veias. . . . . . .. ... .. ...
Exemplo de acessibilidade de um né ntcleo na arvore RST. . . . . . . . ..
Exemplo de restricao de acessibilidade. . . . . .. .. ... .. ... ... ..

Exemplo de discurso e conjuntos gerados pelo Algoritmo Conceitual. . . . .
Exemplo de uma sequéncia de dois enunciados adjacentes em um discurso.
Exemplo de conjuntos descartados pelo algoritmo BFP. . . . . . . . .. ..
S-List ao fim de cada enunciado em um exemplo de discurso. . . . . . . . .

Exemplo de arvore RST utilizada pelo algoritmo VI-BFP. . . . . . . . ..
Exemplo de execugao do Algoritmo VI-BFP. . . . .. ... ... .. ...

Lista de palavras, retirada do corpus Sum-it. . . . . . . . . . ... ... ..
Anotacoes gramaticais retiradas do corpus Sum-it. . . . . . .. ... .. ..
Anotacoes sintaticas retiradas do corpus Sum-it. . . . . . . .. ... .. ..
Arvore RST representando a estrutura do discurso. . . . . .. ... .. ..
Anotagoes de relacionamentos retéricos, retiradas do corpus Sum-it. . . . .
Arvore de derivacao relativa a restricao de ligacao encontrada em CIEN-

CIA_2003.6457. . . . . . . .
Arvore de derivacao relativa a restricao de ligacao encontrada em CIEN-

CIA_2001_19858. . . . . . .

X1



7.8

7.9
7.10

7.11

7.12

7.13

7.14

7.15

Exemplo de referente encontrado a mais de um enunciado de distancia pelo

algoritmo BFP. . . . . . . . ..
Exemplo de referente intra-sentencial encontrado pelo algoritmo VT-BFP. .

Resultado dos algoritmos para um exemplo em que somente o algoritmo

S-List encontra o referente correto. . . . . . . . ... ...

Resultado dos algoritmos para um exemplo em que somente o algoritmo

S-List ndo é capaz de encontrar o referente correto. . . . . . . ... . ...

Resultado dos algoritmos para um exemplo onde alguns indicam um can-

didato intra-sentencial para uma anafora inter-sentencial. . . . . . . . . ..

Resultado dos algoritmos LRC e S-List para um exemplo onde o LRC nao

é capaz de resolver uma anéfora inter-sentencial. . . . . . . . . . .. .. ..

Exemplo de erro em referéncia evocativa, obtido pelo resultado dos algo-

ritmos BFP e Conceitual. . . . . . . . . ...

Exemplo de caso de erro que contraria as regras de ordenacao usadas pelos

algoritmos. . . . . . .. L

xii



Capitulo 1

Introducao

Anéafora é um fenémeno linguistico que ocorre quando hd uma referéncia abreviada a
outro elemento prévio do texto. Essa abreviacao é chamada de andfora, enquanto o
elemento referenciado é chamado de referente [20]. O foco deste trabalho sdo as anéforas
pronominais, que ocorrem quando a anafora é um pronome. Considere, por exemplo, a
seguinte sentenca: “Jodo e Maria foram passear no zooldgico, apesar de ela preferir o
shopping”. Nesse caso, o pronome “ela” é facilmente identificado como se referindo a
“Maria”, devido a concordancia de género e numero entre o nome proprio e o pronome.
Contudo, a complexidade da tarefa de encontrar um referente para uma anéfora aumenta
consideravelmente na presenca de mais de um possivel referente, como na sentenca: “O
cachorro de Joao fugiu esta manha. Ele latiu e assustou o carteiro”. Nessa sentenca,
tanto “cachorro” quanto “Joao” sao candidatos a referentes da anédfora “Ele”, pois ambos
concordam em género e nimero com o pronome, sendo tal ambiguidade resolvida somente
no nivel semantico.

A resolucdo automética de andforas como essas, por sua vez, é essencial para diversos
tipos de sistemas de processamento de lingua natural, como sistemas de extracao de
informacao, sumarizacdo e geracdo automatica de textos. Considere, por exemplo, o
sistema apresentado na Figura 1, extraido de um conhecido sistema online de traducao
automaética de textos em portugués para o inglés. Nesse exemplo, pode-se verificar que o
sistema nao foi capaz de encontrar o referente correto para “Ele” na sentenca “O cachorro
de Jodo fugiu esta manha. Ele latiu e assustou o carteiro”, que foi traduzida como “John’s
dog ran away this morning. He barked and scared the mailman”. Em consequéncia disso,
“Ele” foi traduzido para “he”, levando o leitor da sentenca em inglés a acreditar que
Jodo latiu. Se o sistema fosse capaz de encontrar o referente correto para essa andfora

1 ele poderia concluir que a traducao mais adequada nesta sentenca seria “it”, ou seja,

1Todavia, esse tipo de sistema geralmente nao costuma sequer tentar encontrar referentes para pro-
nomes. Em geral, eles se utilizam de técnicas de tradugo automética baseadas em estatistica.



identificar que “Ele”, de fato, refere-se ao cachorro.
Tradutor Do: portugués = b Para o: inglés » ==, |

inglés portugués espanhol portugués | inglés @ espanhol

O cachorro de Joao fugiu esta manha, Ele * John's dog ran away this momming. He barked
latiu e assustou o carteiro and scared the mailman

B L D] 4) v

Figura 1.1: Traducao onde o referente para a anafora nao foi encontrado corretamente.

Na busca por solucoes para a resolucao automatica de anaforas pronominais, diversas
estratégias foram exploradas ao longo dos anos. Algumas delas, como o algoritmo original
de Hobbs [21] e o algoritmo de Lappin e Leass [22], por exemplo, utilizam somente
informacoes sintdticas contidas no texto, enquanto outras abordagens utilizam técnicas de
aprendizado de maquina (e.g. [12]), ou se baseiam em teorias linguisticas para a resolucao
de andforas pronominais (e.g. [1]).

Nesse segundo grupo, encontram-se também as abordagens com base na Teoria da
Centralizagao (e.g. [1]) e na Teoria das Veias (e.g. [37]) que, dentre outras coisas, traba-
lham com a nogao de coeréncia do discurso. Assim, essas teorias fornecem subsidios para
a resolucao de pronomes, ao dar preferéncia a referentes que mantenham a coerénca do
discurso, restando, quando isso nao for possivel, a intuicao de que o segmento do discurso
é menos coerente.

Entretanto, ainda hd poucos trabalhos que utilizam mecanismos baseados nesse tipo de
teoria para a resolucao automatica de pronomes. J& em relacao a Teoria das Veias, podem
ser encontrados trabalhos para validacdo de seus principios, especialmente em relacao a
sumarizagao automética [5]; e trabalhos que utilizam seus conceitos em conjunto com
mecanismos baseados em Teoria da Centralizagdo para resolu¢do pronominal [37], mas
nao hé, até onde foi possivel verificar, mecanismos que utilizem unicamente os conceitos
impostos pela Teoria das Veias para resolucao automaética de pronomes. Por fim, também
nao ha trabalho que avalie e compare essas teorias para a resolucao pronominal em lingua
portuguesa.

Para suprir essa lacuna, neste trabalho é feita uma andlise comparativa do emprego
de técnicas baseadas em Teoria da Centralizacdo e Teoria das Veias para a resolucao
automaética de pronomes, com o intuito de avaliar até que ponto o conceito de coeréncia



do discurso, embutido nessas teorias, pode colaborar com a tarefa de resolucao pronominal
em lingua portuguesa. Além disso, levantamos a hipdtese de que métodos baseados em
Teoria das Veias tendem a apresentar maior taxa de acerto do que métodos baseados em
Teoria da Centralizacdo, por se tratar de sua extensao.

A fim de testar essa hipdtese, foram implementados os algoritmos mais conhecidos
baseados em Teoria da Centralizacdo para resolucdo pronominal, que por sua vez foram
comparados a um conjunto de novos algoritmos que, além de centralizacao, também uti-
lizam conceitos da Teoria das Veias. Esses algoritmos foram entdo usados na busca por
referentes de pronomes pessoais do caso reto e obliquo dtonos, na terceira pessoa (tanto
do plural quanto do singular), sobre o corpus Sum-it [4].

O restante desta dissertacao estd assim organizado. No capitulo 2 é apresentada a
tarefa de resolucdo de pronomes, suas caracteristicas e desafios e o capitulo 3 apresenta
os trabalhos existentes que abordam essa tarefa, destacando principalmente os métodos
baseados em Teoria da Centralizagao.

O capitulo 4 descreve os fundamentos tedricos, que servem como base para os ex-
perimentos realizados neste trabalho. Ja o capitulo 5 mostra os métodos baseados na
Teoria da Centralizagao, enquanto o capitulo 6 apresenta os novos mecanismos, baseados
unicamente em Teoria das Veias.

O capitulo 7 traz uma avaliagdo detalhada, mostrando os resultados individuais de
cada algoritmo nos diversos experimentos, descrevendo os principais erros encontrados
nos algoritmos baseados em Teoria da Centralizacdo e fazendo uma comparacao tedrica
entre os métodos baseados em Teoria da Centralizacao e os métodos baseados em Teoria
das Veias. Por fim, as conclusoes sdo mostradas no capitulo 8.



Capitulo 2

Anaforas Pronominais

Anaéfora é um fenémeno linguistico que envolve dois segmentos textuais; um deles, no papel
de anafora, se refere a uma entidade ja realizada no texto — seu referente. A anafora
possui a funcao de ligacdo entre um elemento novo com outro ja citado, reativando assim
referentes ao longo do texto e exercendo uma funcdo importante para sua coeréncia [24].
Na maioria dos casos, o referente é representado por um sintagma nominal; j4 a anéfora
pode ser um pronome pessoal ou demonstrativo, um sintagma nominal, ou um advérbio,
dentre outros [16]. Anéaforas pronominais, por sua vez, ocorrem quando a anafora é um
pronome.

As anaforas podem ser classificadas como intra-sentenciais ou inter-sentenciais. Anéaforas
intra-sentenciais ocorrem quando a andafora e o referente se encontram na mesma sen-
tenca, como no exemplo: “Maria abandonou seu marido pois ele a traia”. Por outro
lado, anaforas inter-sentenciais ocorrem quando referente e anafora sao encontrados em
sentencas diferentes, como no exemplo: “Jodo levou Maria para passear no shopping.
Ela nao resistiu e comprou um vestido novo.” Por fim, hd casos em que hd uma pré re-
feréncia a uma entidade mencionada em seguida. Esses casos sao chamados de catdforas,
como na sentenca: “Ele sempre se achou preparado, mas Marcelo ainda nao conseguiu
passar no vestibular”.

A resolucao de anaforas pronominais é a tarefa de encontrar o referente para pronomes.

2.1 Problemas e Caracteristicas

Em geral, a forma mais intuitiva de encontrar o referente de uma anafora pronominal é
procurar pela entidade que concorde em género e nimero com o pronome. Entretanto,
essa abordagem nem sempre é adequada, uma vez que casos em que existe mais de uma
entidade que concorde com o pronome nao sao raros como em: “O cachorro de Joao
fugiu esta manha. Ele latiu e assustou o carteiro”. Em situacOes assim, a relacdo de



2.1. Problemas e Caracteristicas 5

referéncia é evidente para humanos, mas também hé casos ambiguos, como em: “Felipe
levou Joaozinho para tomar sorvete, mas ele nao encontrou o sabor que queria’, em que
“ele” pode se referir tanto a “Felipe” quanto a “Jodozinho”.

Como complicador adicional, existem ainda os casos em que anafora e referente violam
a restrigao morfolégica que diz que ambos devem concordar em género e nimero [13, 14],
formando assim uma anéafora conceitual. Quando se trata de andforas pronominais em
lingua portuguesa, esse fenomeno é frequentemente observado quando o referente é um
substantivo coletivo, como no exemplo: “O elenco se apresenta hoje na capital. Eles
farao uma turné por todo o pais em breve”. Nesse exemplo, o pronome “eles” se refere a
“elenco”, apesar de nao haver concordancia de numero.

Outra dificuldade na tarefa de resolucdo de andforas pronominais ocorre quando o re-
ferente é um substantivo composto, como em: “Joao e Maria foram ao shopping. Eles
comeram um lanche e tomaram sorvete”. Em casos como esse, o pronome na terceira pes-
soa do plural concorda com o sintagma nominal representado pelo substantivo composto
formado pelas entidades “Jodo e Maria”.

Em alguns casos, a ligacdo entre um pronome e seu referente pode ser restrita por
certas regras sintaticas, como em: “Joao acha que Felipe vai ajudé-lo”. Nesse exemplo,
apesar de ser evidente que o pronome “lo” se refere a “Jodo”, ele ainda concorda com
“Felipe”, o que pode dificultar a tarefa de resolugdo pronominal. Entretanto, a Teoria
de Ligacao de Chomsky ([30] apud [6]) define principios que indicam que a referéncia a
“Felipe” nao seria correta.

No caso de pronomes pessoais — alvo de nosso estudo — a restricao de ligacao definida
pelo principio B da Teoria da Ligacdo de Chomsky [30] diz que um pronome deve estar
livre em sua categoria de ligacao, ou seja, dados pronome e candidato a referente em
uma mesma orac¢ao, o pronome nao deve c-comandar esse candidato. Uma entidade A
c-comanda uma outra entidade B se, e somente se:

e A nao domina! B e B nao domina A na 4rvore sintdtica;

e O primeiro né da arvore sintdtica que se ramifica e que domina A também domina
B.

Em outras palavras, o primeiro né da arvore sintatica que domina o pronome também
deve dominar seu candidato a referente, mas um nao deve dominar o outro. O conceito
de restricao de ligacdo também permite identificar se pronome e referente sdo contra-
indexados em uma sentenca. Isso ocorre quando eles ndo podem se referir & mesma
entidade por nao respeitarem o principio B da Teoria da Ligacao de Chomsky.

'A domina B se existe um caminho de A, até as folhas, através de B.
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2.2 Verificacao de Concordancia de Género e Niimero

A verificacao de concordancia entre um pronome e um candidato a referente é uma
operacao comum a todos os algoritmos implementados neste trabalho. Pronome e sin-
tagma nominal devem concordar em género e nimero. Essas verificacoes sao feitas como
descrito a seguir.

e Concordancia de nimero: O nimero do pronome e do candidato a referente sao
comparados;

e Concordancia de género: Verifica-se se tanto pronome quanto candidato a re-
ferente sdo do mesmo género. Se o candidato a referente possuir forma comum
para ambos os géneros, como por exemplo “cliente”, “cientista”, “artista”, ou for
um nome proprio — pois os nomes préprios nao tem seu género identificado no cor-
pus Sum-it, utilizado neste trabalho — entao assume-se que ha concordancia entre
pronome e candidato a referente.

A fim de tratar anaforas conceituais, a verificagdo também leva em consideracdo a
concordancia com substantivos coletivos. Nesse caso, a concordancia em género e niimero
¢é tratada da seguinte forma:

e Concordancia de nimero: Se o pronome estiver no plural e o candidato a refe-
rente for um substantivo coletivo, entao considera-se que héa concordancia;

e Concordancia de género: Se o candidato a referente for um substantivo coletivo
e o pronome estiver no plural, entao considera-se o género do elemento cujo conjunto
é representado por esse substantivo, como por exemplo, em “O time joga a final do
campeonato neste domingo. Elas estdo concentradas e focadas na partida”. Como
o substantivo coletivo “time” pode se tratar de um grupo de atletas masculino
ou feminino, o pronome “Elas” pode se referir as integrantes desse coletivo, logo
considera-se que héd concordancia.

2.3 Restricoes de Ligacao

A verificacdo de restrigoes de ligacao ¢ utilizada pelos diversos algoritmos implementados
neste trabalho. Na implementacao descrita pelo Algoritmo 1, dadas duas entidades reali-
zadas na mesma oragao (sintagma nominal e pronome, dois pronomes, ou dois sintagmas
nominais), considera-se que as restrigoes de ligagao sao respeitadas se uma entidade nao
c-comanda a outra ([30] apud [6]). Esse processo é descrito pelo Algoritmo 2.
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Entrada: a = entidade.
Entrada: b = entidade.
Saida: Indicador se a referéncia entre entidades a e b respeita (Verdadeiro) ou nao (Falso) as restrigoes de ligacao.

1 inicio
2 oracao-a = obtém oracao que contém a entidade a;
3 oracao_b = obtém oragdo que contém a entidade b;
4 se oracao-a # oracao-b entao
5 | retorna Verdadeiro
6 fim
7 senao
8 | retorna - (a c-comanda b)
9 fim
10 fim
Algoritmo 1: Algoritmo para verificar as restrigcoes de ligacao.
Entrada: nod = né na &arvore sintética.
Saida: né da oragdo que contém a entidade contida em nod.
1 inicio
2 se nod é uma oragdo entao
3 | retorna nod
4 fim
5 senao
6 branch_nod = obtém oragdo que contém a entidade coberta por nod;
7 retorna branch_nod
8 fim
9 fim

Algoritmo 2: Algoritmo para obter a oracao a qual uma entidade pertence.

A complexidade computacional do Algoritmo 1, que verifica as restricoes de ligacao, é
dominada pelas etapas de comparacao das oracoes onde as entidades se encontram (linhas
2 a 4) e verificacao de c-comando (linha 8) — sendo a verificacao de c-comando descrita
pelos Algoritmos 3 e 4. Como ambas as etapas percorrem a arvore de derivacao, que
possui O(N) folhas — onde N é o nimero de entidades no discurso, entdo a complexidade
dessas etapas, no pior caso e, portanto, desse algoritmo, é O(N).

Entrada: a = entidade.

Entrada: b = entidade.

Saida: Indicador se a entidade a c-comanda a entidade b (Verdadeiro) ou nao (Falso).
1 inicio
2 | retorna (- a domina b) A (= b domina a) A a.parent domina b
3 fim

Algoritmo 3: Algoritmo para verificacao de c-comando.
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Entrada: nod_a = entidade.
Entrada: nod_b = entidade.
Saida: Indicador se a entidade nod-a domina a entidade nod-b (Verdadeiro) ou nao (Falso).

1 inicio
2 se nod_b.parent = NULL entao
3 | retorna Falso
4 fim
5 senao se nod_b = nod_a entao
6 | retorna Verdadeiro
7 senao
8 | retorna (nod_a domina nod_b.parent)
9 fim
10 fim

Algoritmo 4: Algoritmo para verificacao de dominio.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

A resolucdo automédtica de andforas pronominais é uma tarefa essencial para diversos
tipos de aplicagao de processamento de lingua natural. Entretanto, devido as dificuldades
inerentes a essa tarefa, varias técnicas diferentes foram elaboradas para abordar esse
problema ao longo do tempo. Nesta secao apresentamos algumas delas.

3.1 Algoritmo de Hobbs

Desenvolvido para tratar de pronomes intra-sentenciais, inter-sentenciais e cataforas, o Al-
goritmo de Hobbs [21] percorre a drvore de derivagao sintatica, buscando por um sintagma
nominal que concorde em género e numero com a anafora.

Essa busca tem inicio no n6 NP (sintagma nominal — noun phrase) que domina ime-
diatamente o pronome. Em seguida, a arvore de derivacao é percorrida, subindo até o né
S (frase) mais alto. Para cada né S encontrado durante este caminho, seus nés filhos, da
esquerda para a direita, sao examinados na busca por um né NP que concorde em género
e numero com o pronome. Ao encontrar o né S mais alto, o algoritmo passa a percorrer
seus nés filhos a esquerda e retorna o primeiro né NP que concorde com o pronome. A
Figura 3.1 exemplifica uma busca feita por este algoritmo.

Nessa figura, a partir do pronome “eles”, o algoritmo inicia pelo né S1 e, apds néo ter
encontrado nenhum né NP entre seus filhos, segue para o né S2 — que é o mais alto n6
S na arvore de derivacdo. Ao efetuar a busca nos filhos a esquerda de S2, o primeiro né
NP encontrado é NP2. Porém, como “Pedro” nao concorda em nimero com o pronome
“eles”, o algoritmo segue a busca até encontrar NP3 (“carros”), que é entao apontado
como referente para a anafora “eles”.

Em [31] foi feita uma adaptacao desse algoritmo para a lingua portuguesa e, para a
analise dos resultados, foram utilizados um corpus formado por opinioes legais da Procu-
radoria da Republica de Portugal, para o qual a taxa de acerto foi de 40,40% e um corpus
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Pedro adorava comprar carros

Figura 3.1: Exemplo de execucao do algoritmo de Hobbs.

literario, que consiste do livro “O Alienista”, de Machado de Assis, com taxa de acerto
de 49,68%.

3.2 Algoritmo de Lappin e Leass

O algoritmo de Lappin e Leass [22] baseia-se em fatores de saliéncia para determinar
o referente de uma anéfora. Os fatores de saliéncia sdo calculados para cada entidade
candidata a referente. Aquela que possuir o maior fator de saliéncia é considerada o
referente. Caso exista mais de uma entidade com o maior fator de saliéncia, aquela que
estiver mais préxima do pronome é a escolhida.

Os fatores de saliéncia sao atribuidos as entidades de acordo com regras sintdticas
definidas pelo algoritmo. Como o valor do fator de saliéncia varia de acordo com a funcao
do sintagma nominal, a seguinte ordem de preferéncia para as entidades é respeitada:
énfase no sujeito > énfase existencial > énfase no acusativo > énfase no objeto indireto
e complemento obliquo > énfase nao-adverbial.

Nos exemplos a seguir, retirados de [7], as sentengas mostram as regras sintaticas
mencionadas (entidades em negrito):

1. Enfase ao Sujeito: Os examinadores comecaram a prova com atraso.

2. Enfase Existencial: Havia uma casa azul ao lado da padaria.

3. Enfase Acusativa: Mariana mudou a minha vida.

4. Enfase no objeto indireto e complemento obliquo: Duvidava da riqueza da terra.

5. Enfase ndo-adverbial: Nao saimos por causa da chuva.



3.3. Métodos Baseados em Aprendizado de Maquina 11

6. Enfase no nome principal: Pedro comprou um carro.

O fator de saliéncia para énfase nao-adverbial é atribuido para entidades que nao
estao contidas em frases proposicionais adverbiais demarcadas por um separador, como
na entidade “padaria” na sentenca: “Perto da padaria, Pedro foi roubado”. J4 o fator de
saliéncia para énfase no nome principal é atribuido para entidades que nao estao contidas
em sintagmas nominais, ou seja, somente o sintagma nominal recebe o fator de saliéncia.
Por exemplo, em “O manual de usuario do carro estd no banco de tras”, somente
“O manual de usudrio do carro” recebe um fator de saliéncia, e ndo “usudrio de carro” e
“carro”. Como cada entidade pode ter mais de um fator de saliéncia a ela atribuido, o
fator de saliéncia da entidade é a soma de todos eles.

Em [7] foi implementada uma adaptacao desse algoritmo para a lingua portuguesa,
com algumas modificacoes, como a substituicao do filtro sintdtico e do algoritmo de ligacao
pelas restrigoes de Reinhart [29] (apud [7]), e a utilizacao do parser “PALAVRAS”. Nesta
versao do algoritmo de Lappin e Leass, catafora também nao foi tratada. A avalicao desse
trabalho foi realizada sobre um corpus de opinides legais da Procuradoria da Repiblica
de Portugal e sobre o livro “O Alienista”, de Machado de Assis. Para o primeiro, a taxa
de acerto foi de 34,15%, enquanto para o segundo foi de 33,05%.

3.3 Métodos Baseados em Aprendizado de Maquina

Outra abordagem bastante explorada para a resolugdo automatica de anaforas consiste
em utilizar técnicas de aprendizado de maquina. Em [11], por exemplo, esse tipo de
método foi aplicado para a resolucao de pronomes em lingua portuguesa. Nesse trabalho,
a tarefa de resolucao de pronomes foi encarada como um problema de classificacao, tendo
sido utilizado o algoritmo C4.5 [28|(apud [11]) para uma abordagem baseada em arvore
de decisao, com os seguintes atributos:

e Distancia entre o pronome e o candidato a referente, em nimero de sentencas;

e Distancia entre o pronome e o candidato a referente, em palavras;

Tipo do pronome: pessoal, possessivo ou contragoes (e.g. neles/nelas);

Indicador se pronome e candidato a referente concordam em numero;

Indicador se pronome e candidato a referente concordam em género;

Indicador se pronome e candidato encontram-se na mesma sentenca;

Indicador se o candidato a referente é uma descricao definida;
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Indicador se o candidato a referente é o sujeito da frase;

Indicador se o candidato a referente é um objeto direto;

Indicador se o pronome ¢é o sujeito da frase;

Indicador se o candidato a referente representa um grupo de humanos;

Indicador se o candidato a referente representa uma instituicao;

Indicador se o candidato a referente é uma cidade, pais, provincia, etc.

O algoritmo apresentou o percentual de sucesso de 86,6% ao ser executado sobre um
corpus de textos retirados de artigos de uma conhecida revista de noticias cientificas
brasileira.

3.4 Métodos Baseados na Teoria da Centralizacao

Métodos baseados na Teoria da Centralizacao ja foram utilizados em trabalhos anterio-
res, como em [1], onde foi feita uma adaptagdo para a lingua portuguesa, baseada no
algoritmo de Brennan, Friedman e Pollard (BFP) — abordado em detalhes na se¢ao 5.2
deste trabalho — obtendo um percentual de acerto de 51% sobre um corpus de opinioes
legais da Procuradoria da Republica de Portugal.

Em [35], dois algoritmos baseados na Teoria da Centralizacao foram comparados jun-
tamente com o algoritmo de Hobbs, para a resolucao de anaforas pronominais. Baseado
em estudos psicolingiiisticos que indicam que o leitor tende a resolver referéncias imedi-
atamente apds observar uma anafora, o autor também propds um novo algoritmo para
essa mesma tarefa, também baseado na Teoria da Centralizacao — o algoritmo Left- Right
Centering estudado na secao 5.4 deste trabalho. A avaliacao desse trabalho foi realizada
utilizando o corpus Penn Treebank, composto por textos em inglés retirados de diversas
fontes [23]. Nessa avaliagdo, o melhor resultado foi apresentado pelo algoritmo LRC, que
obteve 85,5% de taxa de acerto.

Ja em [37], com o objetivo de comparar métodos para resolugdo de pronomes que
utilizam estrutura de oracoes com métodos que se utilizam de estrutura de sentencas, os
autores também fizeram uma comparacao entre diversos algoritmos baseados na Teoria
da Centralizacao: LRC, S-List e BFP — que sao abordados nas secoes 5.4, 5.3 e 5.2 deste
trabalho, respectivamente — além de um algoritmo simples, que consiste em escolher o
primeiro candidato a referente que concorde em género e niimero com o pronome, buscando
da direita para a esquerda no texto. Assim como em [35], a avaliacdo desse trabalho foi
feita utilizando o corpus Penn Treebank, sendo que foram realizados dois experimentos, o
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primeiro executando os algoritmos sobre o corpus segmentado em sentencas e o segundo
com o corpus segmentado em oracoes. Dentre esses experimentos, o melhor resultado foi
apresentando pelo algoritmo LRC: 80,84% com o corpus segmentado por sentencas.

Em seguida, por se tratar do melhor resultado, o algoritmo LRC foi entao escolhido
para ser combinado com um algoritmo baseado em Teoria das Veias — abordada na secao
4.4 deste trabalho. Esse algoritmo consiste em restringir os possiveis referentes aqueles
presentes no dominio de acessibilidade da veia do né da arvore RST onde o pronome se
encontra, executando o algoritmo LRC para procurar por referentes entre essas entida-
des. Quando esse algoritmo nao conseguia encontrar um referente, ele utilizava o préprio
algoritmo LRC para isso, mas desta vez desconsiderando as restrigoes do dominio de aces-
sibilidade da Teoria das Veias. Esse algoritmo foi entao comparado com outro algoritmo
baseado na Teoria de Grosz e Sidner — descrita na secao 4.1 deste trabalho — que consistia
em procurar por candidatos a referente pelas camadas na pilha de estados atencionais,
partindo das entidades no topo da pilha para a sua base.

Assim como no primeiro experimento, o algoritmo baseado em Teoria das Veias e o
algoritmo baseado em Teoria de Grosz e Sidner foram entdo comparados usando o corpus
segmentado em oragoes e o corpus segmentado em sentencas. O melhor resultado desses
experimentos, considerando o corpus original® foi obtido pelo algoritmo baseado em Teoria
de Grosz e Sidner: 78,9%, nao distante do melhor resultado obtido pelo algoritmo baseado
em Teoria das Veias: 78,85%, ambos utilizando o corpus segmentado em sentencas. Apesar
disso, o algoritmo LRC ainda manteve o melhor resultado dentre todos os experimentos
realizados nesse trabalho.

A estratégia, que consiste em combinar um algoritmo baseado na Teoria das Veias
com outro baseado na Teoria da Centralizacao, apesar de nao ser o alvo principal de tal
trabalho, despertou nossa atencao e serviu de inspiragao para a realizagao deste trabalho.
Neste trabalho, todavia, os métodos baseados em Teoria das Veias nao sao combinados
com algum método baseado em Teoria da Centralizacao, como em [37]; ao invés disso,
foram criados novos mecanismos baseados somente em Teoria das Veias, com o intuito de
comparar as teorias.

!Neste trabalho também foram feitas transformacdes no corpus, todavia, somente mencionamos os
resultados apresentados pelos experimentos utilizando o corpus original.



Capitulo 4

Fundamentos Teodricos

Neste capitulo sao apresentadas as teorias que lidam com a coeréncia do discurso, base
para a resolucao pronominal neste trabalho. Inicialmente ¢é introduzida a Teoria de Grosz e
Sidner, que serviu como base para a Teoria da Centralizacdo. Em seguida, é apresentada a
Teoria da Estrutura Retorica, que é utilizada pela Teoria das Veias, expandindo o conceito
de coeréncia introduzido pela Teoria da Centralizacao.

4.1 Teoria de Grosz e Sidner

A teoria de Grosz e Sidner, descrita em [18], diz que um discurso é composto por trés
elementos: estrutura linguistica, estrutura intencional e estrutura atencional. Assim como
as palavras constituem uma frase, um discurso é formado por uma sequéncia de enuncia-
dos. Esses enunciados sao entao englobadas em segmentos, que possuem relacionamentos
recursivos de dominio e contribuicao, formando a estrutura linguistica do discurso.

Diz-se que um segmento DS2 contribui com um segmento DS1 quando a intencao
do primeiro contribui para a compreensao da intencao do segundo. Em contrapartida,
dizemos também que DS1 domina'! DS2. Dessa forma, todos os segmentos contribuem
com a compreensao da intencao do discurso como um todo.

Quando um participante de um discurso, um escritor ou locutor, diz ou escreve algo,
ele tem uma intencdo em mente. A estrutura intencional é composta pela especificacao
dessas intencoes. Em cada segmento do discurso, pode-se observar uma intencao de cada
participante do didlogo. A Figura 4.1, adaptada de [8], mostra os segmentos de um
discurso e seus relacionamentos.

Nesse exemplo, a intencdo do segmento DS2 é dizer que Maria tentou recuperar o
cortador de grama roubado, mas nao conseguiu; essa intencao contribui com a intencao

'Note que esta é uma relacio de dominéncia diferente da apresentada na secdo 2.1.

14
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DSO0
DS1 1. Jodo e Maria foram comprar um cortador de grama novo,
2. pois o antigo foi roubado.

DS2 3 Maria viu 0 homem que o levou,
4. e perseguiu—o pela rua,
5. mas ele entrou em um carro € conseguiu escapar.
DS3 6. Apds pesquisarem em uma loja,

7. eles descobriram que ndo teriam dinheiro para comprar um novo.
DS4 8. Jodo acabara de perder o emprego no més passado.

9. Ele estava procurando por um modelo mais barato,
10. mas néo teve muita sorte.

DS5  11. Eles decidiram comprar um modelo usado.

Figura 4.1: Exemplo de estrutura lingiiistica e as relagoes entre os segmentos de um
discurso.

do segmento DS1 de dizer que o cortador de grama de Joao e Maria foi roubado, por isso
eles foram comprar um novo.

A estrutura atencional cria assim um “modelo mental” do foco da atencao dos parti-
cipantes do discurso. Esse modelo é representado por uma pilha de espacos de foco, em
que cada espaco de foco é associado a um segmento do discurso, as entidades salientes e
as intencoes do segmento. O conjunto de espacgos de foco acessiveis em um dado momento
é chamado de estrutura de foco.

Os espacos de foco podem ser removidos ou inseridos nessa pilha, a medida em que
o discurso evolui, sendo que uma entidade no topo da pilha atencional é mais acessivel
do que entidades inferiores. Com essa idéia, é possivel restringir a busca por referentes,
prevenindo a referéncia as entidades bloqueadas [37], isto é, que nao estao acessiveis no
momento da resolucao.

4.2 Teoria da Centralizacao

A Teoria da Centralizacao é um sistema de regras e restrigbes que governam as relacoes
entre os assuntos tratados em um texto e as escolhas linguisticas feitas pelo autor para
exprimir o fluxo de idéias [1]. Complementando a Teoria de Grosz e Sidner [18], a Teoria
da Centralizacao traz em cena a nocao de coeréncia local no discurso, ou seja, entre os
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enunciados que o compoem. A coeréncia do discurso é entdo medida pela mudanca ou
continuidade do assunto tratado entre um enunciado e outro, variando de acordo com a
sequéncia em que as informacoes sdo apresentadas no texto.

Segundo essa teoria, o foco da atencao dos participantes em um determinado enunciado
¢ indicado por meio de centros, existentes em cada enunciado do discurso. Seja U, o n-
ésimo enunciado do discurso e U,,_; seu antecedente; a cada enunciado U, sao associados
os seguintes elementos [1, 18, 19]:

e Cf(U,) (Forward Looking Center): é composto por todas as entidades que
podem ser foco de atencao no enunciado seguinte, compreendendo todos os pronomes
e sintagmas nominais encontrados no enunciado atual. Os elementos em Cf(U,)
devem ser ordenados de acordo com a sua funcao sintatica no texto, conforme a
seguinte ordem de preferéncia: sujeito > objeto > outros;

e Cp(U,) (Preferred Center): é o elemento com a maior probabilidade de ser o
elemento central do enunciado seguinte. Trata-se do elemento melhor posicionado
de Cf(U,):

e Cb(U,) (Backward Looking Center): corresponde ao elemento mais bem po-
sicionado do enunciado anterior (ou seja Cf(U,_1)), que é realizado no enunciado
atual. Na pratica, torna-se uma “confirmacao do centro” esperado para o enunciado,
que é indicado por um dos elementos de Cf(U,_1).

A fim de medir o nivel de coeréncia decorrente da mudanca do foco entre enunciados,
a Teoria da Centralizacdo especifica transicoes de centro, que podem ocorrer entre dois
enunciados consecutivos, identificadas pela alteracdo ou manutencao das entidades que
compoem seus Cf(U,), Cp(U,) e Cb(U,). A teoria original, elaborada por Grosz, Joshi e
Weinstein [3] (apud [17]), estabelece trés tipos de transicoes de centro possiveis, a saber:
Continuacao de Centro, Retencao de Centro e Mudanca de Centro. Mais tarde, uma
nova transicao foi proposta —a Mudanca Leve de Centro [3] — para suprir a falta de uma
transicdo que apresente coeréncia maior que a Mudanca de Centro, porém menor que
a Retencao de Centro, necessaria para situagdes em que surge um impasse na escolha
dos referentes. Assim, para uma determinada anafora, as transicoes consideradas pelos
algoritmos aqui estudados sao:

1. Continuacao de Centro (Center Continuation): indica que as informagoes
sobre uma mesma entidade sao apresentadas consecutivamente, sem a introducao
de outra entidade no foco do discurso (o foco de atengao é mantido). Formalmente,
ocorre quando: Cb(U,) = Cb(U,_1) e Cb(U,) = Cp(U,);
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2. Retencao de Centro (Center Retaining): Apesar de haver a referéncia a uma
nova entidade no discurso, o foco se mantém na entidade atual, continuando as-
sim o assunto tratado no discurso. Ocorre quando Cb(U,) # Cp(U,) e Cb(U,) =
Cb( Un—l);

3. Mudanca Leve de Centro: (Center Shifting-1): O foco do discurso ¢ alterado
levemente, mudando o assunto tratado no texto. Espera-se que esse novo assunto

seja mantido no enunciado seguinte. Ocorre quando Cb(U,) # Cb(U,_1) e Cb(U,)
= Cp( Un)

4. Mudanca de Centro (Center Shifting): Indica a mudancga de foco no discurso.
Ocorre quando Cb(U,) # Cb(U,—1) e Cb(U,) # Cp(U,).

Dessa forma, a coeréncia de um determinado segmento de discurso pode ser deter-
minada com base nas transicoes de centro presentes nele, sendo que um segmento com
Continuacao de Centro é considerado mais coerente do que um segmento com Retencao
de Centro que, por sua vez, é mais coerente do que um segmento que apresenta Mudanca
Leve de Centro. Por fim, segmentos em que hd Mudanca de Centro sdo considerados os
menos coerentes de todos. A intuicdo por tras desta regra — contando, inclusive, com al-
gum respaldo experimental (e.g. [3]) — é que um texto que apresenta as informagoes sobre
uma mesma entidade de forma sequencial tende a ser mais coerente do que um texto que
menciona diversas entidades de forma intercalada.

Como exemplo, considere as transi¢oes de centro mostradas na Figura 4.2 (adaptada de
[9]). Nessa figura, é apresentado um texto dividido em enunciados e, para cada enunciado,
seus respectivos elementos Cf, Cb e Cp. Ao final de cada enunciado, temos as transicoes
de centro encontradas. Como pode ser visto, uma vez que o enunciado 1 nao possui
Cb, nao foi definida a transicdo entre os enunciados 1 e 2. J4 entre os enunciados 2 e
3 hé Continuacao de Centro, pois (Cb(Us) = “Hélio” = Cb(Us)) e (Cb(Us) = “Hélio”
= Cp(Us)). Entre os enunciados 3 e 4 h4 Mudanca Leve de Centro, pois (Cb(U,) =
“Antonio”) # (Cb(Us) = “Hélio”) e (Cb(Uy) = “Antonio” = Cp(Uy)). Assim como entre
os enunciados 1 e 2, entre os enunciados 4 e 5 também ha Continuacdo de Centro e,
por fim, na transigao entre os enunciados 5 e 6, hd Retencao de Centro, pois (Cb(Us) =
“Antonio”) # (Cp(Us) = “Hélio”) e (Cb(Us) = ‘Antonio” = Cb(Us)).

Além de definir uma medida para a coeréncia de um discurso, a Teoria da Centralizacdo
também apresenta algumas preferéncias para a realizacao pronominal, visto que, se algum
elemento de Cf(U,—1) é realizado como um pronome em U, entao ele deve ser o Cb(U,,).
Para os casos em que hd varios pronomes no enunciado, um deles deve ser o Cb(U,).
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1. Ontem foi um lindo dia e Hélio estava empolgado para testar seu novo barco.
Cf = {Helio, dia, barco}

Cb={}

Cp= {Hélio}

2. Ele queria que Antonio se juntasse a ele para um passeio.

Cf={Ele = Hélio, Antonio, passeio, ele=Hélio}

Cb= {Hélio}

Cp={Hélio}

Transicao do enunciado 2 para enunciado 3: CONTINUACAO DE CENTRO;

3. Ele chamou Antonio as 6:00 hs.

Cf= {Ele = Hélio, Antonio}

Cb= {Hélio}

Cp= {Hélio}

Transicao do enunciado 3 para enunciado 4: MUDANCA LEVE DE CENTRO;

4. Antonio ficou furioso por ser acordado tao cedo.

Cf={Antonio}

Cb={Antonio}

Cp={Antonio}

Transicao do enunciado 4 para enunciado 5: CONTINUACAO DE CENTRO;

5. Ele disse a Hélio que nao queria ir.

Cf={Ele=Antonio, Hélio}

Cb={Antoénio}

Cp={Antoénio}

Transicao do enunciado 5 para enunciado 6: RETENCAO DE CENTRO

6. Obviamente, Hélio ndo teve a intengao de irritar Antonio.
Cf={Hélio, Antonio}

Cb={Antonio}

Cp={Hélio}

Figura 4.2: Exemplo de transicoes de centro em um discurso.

A Figura 4.3, adaptada de [9], mostra como a Teoria da Centralizagdo pode ajudar
na resolucao de anaforas pronominais. Nesse exemplo, ha duas opcoes de centros para
o enunciado 3: opcoes (a) e (b). O pronome “ele” no enunciado 3 pode tanto se referir
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a “Joao” quanto a “Carlos”. Obtendo Cf e Cb para esse enunciado, temos os possiveis
conjuntos (a) e (b). Na opcao (a) hd Retengao de Centro, enquanto que na (b) ha
Mudanca de Centro. Como a primeira transicdo é considerada mais coerente, escolhe-se
“Joao” como referente.

1. Eu nao vejo Joao ha alguns dias.
Cf = {Eu, Joao, dias}

Cb = {}

Cp = {Eu}

2. Carlos acha que ele esta estudando para suas provas.
Cf = {Carlos, ele = Joao, provas}

Cb = {Joao}

Cp = {Carlos}

3. Eu acho que ele foi para o interior com Linda.
(a). Cf = {Eu, ele = Joao, interior, Linda}

Cb= {Joao}

(b). Cf = {Eu, ele = Carlos, interior, Linda}
Cb = {Carlos}

Figura 4.3: Exemplo de trecho de discurso com seus respectivos centros.

4.3 Teoria da Estrutura Retorica

A Teoria da Estrutura Retérica (RST?) fornece um modelo para a representacao do dis-
curso através de relacionamentos entre suas unidades discursivas [34]. Segundo essa teoria,
o discurso é composto por uma série de unidades discursivas, sendo que duas unidades
discursivas adjacentes podem estar relacionadas de tal forma que uma delas represente
um papel especifico em relacdo a outra. Relacionamentos podem ocorrer entre uma uni-
dade discursiva e outro relacionamento, ou entre dois relacionamentos, gerando assim uma
arvore com a estrutura do discurso (existindo, em algumas situagoes, varias arvores para
o mesmo discurso).

Os relacionamentos podem ser de diversos tipos, como Elaboracao, Avaliacao, Pa-
rentético, Mesma Unidade, Circunstancia, Fundo, Concessao, entre outros®>. Em cada

2Em inglés: Rethorical Structure Theory.
3Para uma lista ampla sobre os possiveis relacionamentos, consulte [34].
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relacionamento, um dos nds representa o nucleo e o outro seu satélite. O nicleo é uma
unidade de texto indispensavel para a compreensao do segmento do discurso, enquanto que
a funcao do satélite é complementar o significado do segmento do discurso. A Figura 4.4
mostra um exemplo de arvore RST. Nessa figura, as setas apontam para os ntucleos, como
ocorre na relacdo de Avaliacdo entre a primeira e a segunda unidade discursiva, sendo
que o nicleo apresenta uma situacao (“Cientistas britanicos detectaram, em adultos, a
producao de células hepdticas a partir de células tronco da medula 6ssea”), enquanto o
satélite faz um comentdrio que avalia essa situacao (“Foi dado o primeiro passo para a
diminuicao das filas de espera para transplante de figado”). Por outro lado, também ha
relacionamentos entre dois nicleos, em que nenhuma seta é mostrada, como por exemplo
na relagdo de Mesma Unidade, encontrada entre a tltima unidade discursiva (“dentro
do organismo humano”) e o relacionamento Parentético, formado pela peniltima e ante-
pentltima unidades discursivas (“mostra que além disso, elas sdo capazes de originar
outro tipo de células” e “células hepdticas”), o que indica que essas unidades discursivas
compoem uma unica unidade com o mesmo significado no discurso.

Fundo
] Circunstancia 7
Avaliagdo
\ Mesma unidade
Foi dado Cientistas Elaboragéo .
L. A ¢ Mesma unidade
0 primeiro britanicos [_\
passo para detectaram Células tronco As da Parentético
a diminuigio M adultos, a sdo células medula
produgéo de N . . = :
das filas de . L. ndo—especializadas, Osseaddo O estudo, feito por dentro
células hepaticas . .
espera para . . capazes de dar origem a pesquisadores » do orga—
a partir de células . \ . Parentético
transplante origem a qualquer  células do Imperial nismo
i tronco da medula . . | 5 z humano
de figado \ tipo de tecido sanguineas Collegeem ___| :
Ossea i
Londres, mostra  células
que hepaticas
além
disso
elas sdo
capazes
de originar
outro tipo
de células

Figura 4.4: Arvore RST representando a estrutura do discurso.
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4.4 Teoria das Veias

Originalmente elaborada com o intuito de expandir o conceito de coeréncia de discurso,
estabelecido pela Teoria da Centralizacdo, do nivel local para o global [10], a Teoria
das Veias considera que as entidades presentes nas unidades discursivas RST podem ser
agrupadas na forma de uma veia sobre a arvore de estrutura do discurso, de tal modo que
a veia de um né na arvore contenha todas as entidades indispensaveis para a compreensao
do trecho do discurso coberto por esse né [10]. Esse reagrupamento, por sua vez, deveria
ser suficiente para o referenciamento de qualquer pronome (pois, do contrario, haveria uma
entidade indispensavel fora da veia), reduzindo assim o conjunto de possiveis candidatos.

4.4.1 Identificacao das Veias

Segundo a Teoria das Veias, a cada né da arvore RST sao associados cabecalhos e
velas, que serdo examinadas em mais detalhes em breve. Adicionalmente, cada né ter-
minal (representando uma unidade discursiva RST) possui um rétulo. Em nossa
implementacao, esse rétulo é obtido pela concatenacao de todas as entidades nele reali-
zadas. O cabecalho de um né terminal é seu préprio rétulo, enquanto o cabecalho de um
né nao terminal é a concatenagdo dos cabecalhos de seus filhos nucleares.

Dessa forma, a identificagdo das veias em uma arvore RST é feita em duas etapas: 1)
identificacao dos cabegalhos, em um processo bottom-up, descrito pelo Algoritmo 5; e 2)
identificacdo das veias, em um processo top-down, descrito pelo Algoritmo 6 [10].

Entrada: node = N6 da arvore RST
Saida: node

1 inicio
2 se node € terminal entao
3 | node.head < node.label;
4 senao
5 para child € node.children faga
6 Identificar cabecalhos em child;
7 se child € Nicleo do relacionamento RST entao
8 para en € child faga
9 | nodehead < node.head + en;
10 fim
11 fim
12 fim
13 fim
14 retorna node
15 fim

Algoritmo 5: Algoritmo para identificagdo dos cabegalhos.

A andlise da complexidade dos algoritmos para identificacdo de cabecalhos e veias con-
sidera como entrada um corpus, anotado gramaticalmente e com relacionamentos retéricos
segundo a Teoria RST. Assume-se que ha O(S) nés na drvore RST, onde S é o ntimero
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de unidades discursivas RST cujo texto estd segmentado. A identificacdo dos cabecalhos,
descrita pelo Algoritmo 5, é executada a partir do no raiz, repetindo-se para cada né des-
cendente, recursivamente em pré-ordem. Supondo-se que cada unidade discursiva RST
possui um nuimero constante de entidades em seu rétulo, temos a complexidade O(Sh),
onde & é a altura da arvore RST. Como h = O(S), temos a complexidade O(S?) no pior
caso.

Uma vez identificados os cabegalhos, a etapa seguinte é identificar as veias dos néds.
A veia do no raiz é representada pelo seu préprio cabecalho, enquanto a veias dos outros
noés sdo definidas da seguinte forma:

1. Se o né for nuclear e possuir um irmao satélite a esquerda cujo cabegalho é h,
entao sua veia é a concatenacao de mark(h) e a veia de seu pai, onde mark(z) é
uma fungao que recebe uma string de palavras z e retorna uma nova string em que
todas as palavras sdo marcadas por parénteses. Todavia, se nao ha irmao satélite a
esquerda, entao a veia é a mesma de seu pai;

2. Se o no for satélite e for o filho mais a esquerda de seu pai, entdo a veia é a
concatenacao de seu cabecalho com a veia de seu pai. Do contrério, a veia é a
concatenacao de seu cabecalho com cada entidade nao marcada contida na veia de

seu pai. O conjunto de entidades nao marcadas é obtido através da funcao simpl(v).

De forma semelhante a concatenacdao de cabecalhos, o processo de identificacao de
veias, descrito pelo Algoritmo 6, também é executado a partir do né raiz e depois para
cada né decendente, mas em pds-ordem. Como a veia do né raiz é seu proprio cabecgalho,
essa referéncia (linha 3) leva tempo O(1). Assim como na identificagao de cabecalhos,
supomos que cada né da arvore RST possui um nuimero constante de entidades em sua
veia. Dessa forma, a identificacdo das veias também possui complexidade O(S?).
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Entrada: node = N6 da arvore RST
Saida: node
1 inicio
2 se mnode € raiz da drvore entao
3 | node.vein < node.head;
4 senao
5 se node é Nicleo do relacionamento RST entao
6 Seja sibling_ node = node.parent.left_child;
7 se (sibling-node # node) N — (sibling_node é Nicleo do relacionamento) entao
8 node.vein <— node.vein + mark(sibling_node.head);
9 fim
10 para en € node.parent.vein faga
11 | node.vein < node.vein + en;
12 fim
13 senao
14 para en € node.head faca
15 | node.vein < node.vein + en;
16 fim
17 se node = node.parent.left_child entao
18 para en € node.parent.vein faga
19 | node.vein + node.vein + en;
20 fim
21 senao
22 | node.vein < node.vein + simpl(node.parent.vein);
23 fim
24 fim
25 fim
26 se = (node € terminal) entao
27 para child € node.children facga
28 | Identificar veias em child;
29 fim
30 fim
31 retorna node
32 fim

Algoritmo 6: Algoritmo para identificacao das veias.

4.4.2 Veias e Resolucao de Pronomes

A Teoria das Veias também introduz o conceito de dominio de acesso, que restringe os
candidatos a referente de um determinado pronome aquelas entidades encontradas na veia
do né da arvore RST em que o pronome em questao se encontra. Com isso, a Teoria das
Veias parte de alguns principios que podem auxiliar na resolucao da referéncia pronominal.
Sao eles:

1. Um satélite ou miicleo pode se referir a um irmao a esquerda: A Figura 4.5
ilustra esse tipo de acessibilidade. Nessa figura, as duas unidades discursivas RST
estao ligadas por uma relacao de Concessao, sendo a unidade discursiva 1 o ntcleo.

2. Um nicleo pode se referir a um satélite a esquerda: A Figura 4.6 mostra
um exemplo de relacao de Concessao, onde esse tipo de acessibilidade ocorre.



4.4. Teoria das Veias 24

Concessdo
1. Jodo saiu sem 2. apesar de ele ter
guarda chuva assistido a previsao
do tempo anunciando
chuvana TV

Figura 4.5: Exemplo de acessibilidade pela Teoria das Veias.

Concessao

A

1. Apesar de Jodo ter 2. ele saiu de casa
assistido a previsao sem um guarda—chuva.

do tempo anunciando
chuvana TV,

Figura 4.6: Exemplo de acessibilidade de um né nucleo na arvore RST.
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3. Um satélite a direita de um ntucleo x nao é acessivel a outro irmao a
direita de x, seja ele nicleo ou satélite: Na Figura 4.7, o pronome “Ela” da
quarta unidade discursiva RST nao pode se referir & mae de Jodo (que estd na
terceira unidade discursiva), de acordo com a Teoria das Veias. Portanto, escolhe-se
“Maria” como seu referente. A razao pela qual o leitor prefere o referente “Maria”
ao invés de “sua mae” fica evidenciada pela relacdo de Contraste entre a unidade
discursiva 4 e a subdrvore formada pelas unidades discursivas 2 e 3, o que faz crer
que essas unidades discursivas sdo adjacentes e possuem a mesma funcdo em relacao
a um nucleo em comum — a unidade discursiva 1.

Elaboragéo

1. Jodo disse a Contraste

Maria que a ama.

Elaboragéo 4.Ela,

em contrapartida,
;A casou duas vezes

2.Elenunca 3. e viveu até
se casou os 40 anos
com sua mae

Figura 4.7: Exemplo de restricao de acessibilidade.



Capitulo 5

Métodos Baseados em Teoria da
Centralizacao

Neste capitulo sao apresentados quatro algoritmos baseados na Teoria da Centralizacao
para resolucao pronominal. Trés deles — Algoritmo BFP, S-List e LRC — sdo bem conheci-
dos, enquanto que o Algoritmo Conceitual foi desenvolvido neste trabalho com o objetivo
de servir de base de comparacao com os demais.

5.1 Algoritmo Conceitual

Uma vez que a Teoria da Centralizacao nao foi elaborada especialmente para a resolugao
de anéforas pronominais, ela ndo se propoe a resolver alguns problemas inerentes a essa
tarefa como, por exemplo, a escolha de referentes diferentes para dois pronomes contra-
indexados! em um enunciado.

Assim, de modo a que se possa ter uma base de comparacao que nos permita avaliar
melhor se a meta de superar a teoria foi atingida, foi desenvolvido um algoritmo pura-
mente conceitual (Algoritmo 7). Apoiando-se na teoria conforme descrita por Grosz ([3]
apud [17]), esse algoritmo usa a versao estendida da centralizacdo, em que sdo também
encontradas mudancas leves de centro. Para tratar do referenciamento de pronomes pro-
priamente dito, as duas premissas da Teoria da Centralizacao sobre as quais esse algoritmo
se baseia sao:

1. Se alguma entidade em Cf(U,_1) é realizada em Cf(U,) por um pronome, entao
ela é o Cb(U,);

'Como definido na secdo 2.1, dois pronomes sdo contra-indexados se eles ndo puderem se referir &
mesma entidade, pois essa referéncia violaria o principio B da Teoria da Ligacdo de Chomsky.

26
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2. Se vérias entidades em Cf(U,_1) sao realizadas em Cf(U,) por pronomes, entao
uma delas é o Cb(U,).

Entrada: U, = Conjunto de todos os sintagmas nominais do enunciado atual
Entrada: U,_; = Conjunto de todos os sintagmas nominais do enunciado anterior
Saida: P = Conjunto de todos os pronomes em U, e os respectivos conjuntos (Cf,Cb) relacionados a eles
1 inicio
2 Seja P = Conjunto de todos os pronomes em Up,;
3 CfU «+ Up;
4 Ordenar Cf_U;
5 para enp € P faga
6 para Cbenp € Uy faga
7 se Cbenp concorda com enp entao
8 Cfenp + Cf_U;
9 c.Cf <= Cfepp;
10 ¢.Cb < Cbenp;
11 enp.conjuntos < enp.conjuntos + c;
12 fim
13 fim
14 fim
15 Seja P_ant = Conjunto de todos os pronomes em U, _1;
16 para enp € P faga
17 para c € enp.conjuntos faca
18 para enp_ant € P_ant faga
19 se ¢.Cb = enp_ant.conjunto_escolhido.Cb A c.Cf[0] = c.Cb entao
20 | tr+ CONTINUACAO;
21 sendo se c.Cb = enp_ant.conjunto_escolhido.Cb N Cf[0] # c.Cb entao
22 | tr« RETENCAO;
23 senao se ¢.Cb # enp_ant.conjunto_escolhido.Cb A Cf[0] = c.Cb entao
24 | tr < MUDANCA_LEVE;
25 sendo se c.Cb # enp_ant.conjunto_escolhido.Cb N Cf[0] # c¢.Cb entao
26 | tr < MUDANCA;
27 fim
28 se tr > c.transicao entao
29 | ctransicao « tr;
30 fim
31 fim
32 se c.transicao > enp.conjunto_escolhido.transicao entao
33 | enp.conjunto_escolhido < c;
34 fim
35 fim
36 fim
37 retorna P
38 fim

Algoritmo 7: Algoritmo Conceitual.

Inicialmente, o algoritmo forma um conjunto Cf universal para cada enunciado, de-
nominado CF_U (linha 3). Esse conjunto contém todas as entidades presentes no enun-
ciado (substantivos ou pronomes), ordenadas gramaticalmente, conforme a seguinte pre-
feréncia [3]: sujeito > objeto direto > objeto indireto > outros > adjunto adverbial. Em
seguida, para cada pronome enp do enunciado, sdo gerados os possiveis conjuntos ¢ =
< Cfonps Chenp> (linhas 5 a 14), onde Cbe,, € Cf(U,—1) concorda em género e numero
com enp, e Cf.,, é igual ao CF_U gerado inicialmente. Nesta implementacao, todos os
possiveis conjuntos ¢ de um pronome sao armazenados em enp.conjuntos (linha 11), sendo
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que, para toda entidade em Cf(U,_1) que concorde em género e niimero com enp, é gerado
um conjunto diferente.

O algoritmo escolhe entao um conjunto ¢ = <Clf.pp, Cbenp> para cada pronome enp,
obtendo a transicao de centro correspondente a cada conjunto ¢ analisado, e escolhendo,
dentre todos os conjuntos, aquele que apresenta a transigao mais coerente (linhas 15 a 36).
Assim, ele nao tenta obter somente um conjunto <Cf, Cb> para cada enunciado, e sim
um conjunto diferente para cada pronome nele realizado, onde o Cb desse conjunto é o
referente do pronome em questdo. Como também nao existe um tnico conjunto < Cf, Cb>
do enunciado U,_1, e sim um para cada um de seus pronomes, toda vez que a transicao
de centro para um conjunto ¢ do enunciado U, é obtida, calcula-se a transicao entre esse
conjunto e o conjunto enp_ant.conjunto_escolhido = <Cfenp_ant, Cbenp_ant>, para cada
pronome enp_ant € U,_; (linhas 18 a 31). Em seguida, escolhe-se como transicao de
centro do conjunto ¢ aquela que apresenta maior coeréncia entre as transicoes obtidas
(linhas 17 a 35). No final, o conjunto ¢ escolhido para o pronome enp é armazenado
na estrutura enp.conjunto_escolhido. Se, contudo, houver mais de um conjunto com a
mesma transicao de centro, escolhe-se aquele em que Cb,,, for o mais bem ranqueado em
Cf(U,-1) (linhas 32 a 34)%

Ao obter o conjunto para um pronome do enunciado, os demais pronomes sao ig-
norados (i.e. nao se tenta encontrar seus referentes na mesma iteragao do algoritmo).
Dessa forma, os conjuntos Cf e Cb gerados sao vélidos segundo as regras da Teoria da
Centralizacao, pois o Cb encontrado é realizado por um pronome, e como nao ha outras
realizagoes neste Cf(U,) gerado, o Cb também é a entidade mais bem ranqueada em
Cf(Un-1) que é realizada em Cf(U,). A Figura 5.1 ilustra a geragao de conjuntos para
os pronomes, conforme o algoritmo desenvolvido. Nessa figura, o terceiro enunciado do
discurso exemplifica a variacao de conjuntos gerados para o pronome “ele” e a escolha de
acordo com a transicao de centro. No exemplo, sao criados dois conjuntos para o pro-
nome. No primeiro, “ele” se refere a “Carlos”, e no segundo “ele” se refere a “Joao”. A
opcao pelo primeiro conjunto implicaria em Mudanga de Centro, enquanto a opgao pelo
segundo significaria Retencao de Centro. Como a segunda opc¢ao mostra maior coeréncia,

3

escolhe-se esse conjunto e, portanto, o referente de “ele” é “Joao”.

5.1.1 Analise da Complexidade

A andlise da complexidade pressupoe a existéncia de um corpus j4 anotado sintatica e gra-
maticalmente, dividido em enunciados, e com as entidades realizadas em cada enunciado
devidamente identificadas. Seja m o nimero de entidades realizadas em um determinado

2Como os elementos de Cf(U,_1) séo ordenados e a inclusio de conjuntos segue essa ordem (linhas
6 a 13), as linhas 32 a 34 garantem que um conjunto que indique a mesma transicao de centro néo sera
escolhido em detrimento de outro mais bem ranqueado em Cf(U,_1).
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Eu néo vejo Joao h4 alguns dias
Cf = {Eu, Joao, dias}
Cb = Nenhum

Carlos acha que ele esta estudando para as suas provas
Cf = {Carlos, ele, provas}

Cb = Joao

Transicaio = MUDANCA DE CENTRO

Eu acho que ele foi para o interior com Linda
(1° Conjunto : ele=Carlos)

Cf = {Eu, ele, interior, Linda}

Cb = Carlos

Transicao = MUDANCA DE CENTRO

(2° Conjunto - ESCOLHIDO! : ele=ele=Joao)
Cf = {Eu, ele, interior, Linda}

Cb = ele

Transicio = RETENCAO DE CENTRO

Figura 5.1: Exemplo de discurso e conjuntos gerados pelo Algoritmo Conceitual.

enunciado, calculamos a complexidade no pior caso para a obtencdo dos referentes de
todas as anaforas encontradas em um enunciado qualquer do discurso. A ordenacdo das
entidades de um enunciado leva o tempo O(n log n). Como hd O(n) pronomes em um
enunciado, o algoritmo leva o tempo O(nm) + O(n log n) para gerar todos os possiveis
conjuntos <Cfepp, Cbepnp>, onde m é o nimero de entidades realizadas no enunciado
anterior. Supondo uma distribuicao uniforme das entidades através dos enunciados do
discurso, temos m = ©(n), levando o tempo dessa etapa para O(n?).

Na etapa em que o conjunto <Cf.p,, Cben,> € escolhido para cada pronome, deve-se
encontrar o conjunto que possui a transicdo de maior coeréncia, dentre O(n) conjuntos
para cada pronome. Porém, como os enunciados nao possuem um unico conjunto <Cf,
Cb>, e sim um conjunto para cada pronome, ao obter a transicao de centro, o algoritmo
considera cada conjunto < Cfenp_ant; Cbenp_ant™> de cada pronome enp_ant € U,_4, utili-
zando somente a transicao mais coerente. Como h& O(n) pronomes em U,_; e a mesma
proporcao de conjuntos, a etapa de escolher o conjunto < Cf.,,, Cbepn,> para um pronome
enp no enunciado U, leva o tempo O(n?). Logo, para escolher os conjuntos de todos os
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O(n) pronomes do enunciado, o algoritmo leva o tempo O(n?). A complexidade deste
algoritmo para encontrar todos os referentes de um enunciado qualquer é entao dominada

pela etapa de escolha dos conjuntos para cada pronome do enunciado, que leva o tempo
O(n?).

5.1.2 Discussao

Um ponto marcante do algoritmo é a sua incapacidade de resolver anaforas em que o
referente se encontra no mesmo enunciado, isto é, andforas intra-sentenciais, se o corpus
for segmentado por sentencas, uma vez que entidades realizadas no mesmo enunciado em
que o pronome se encontra nao sao consideradas como possiveis referentes.

Além disso, existe também a possibilidade do algoritmo atribuir o mesmo referente a
dois pronomes contra-indexados [30], como na sentenca “Joao pediu dinheiro emprestado
a Pedro, mas ele lhe disse que nao tinha”. Nesse exemplo, “Pedro” foi escolhido como
referente tanto para “ele” quanto para “lhe”, apesar de esses dois pronomes serem contra-
indexados.

5.2 Algoritmo BFP - Brennan, Friedman e Pollard

O algoritmo BFP, elaborado por Brennan, Friedman e Pollard [3] foi o primeiro, e possi-
velmente o mais conhecido, a ser desenvolvido com base nos conceitos estabelecidos pela
Teoria da Centralizacdo. O algoritmo consiste de trés etapas que, por uma questao de
clareza, sao especificadas em algoritmos diferentes neste trabalho, a saber:

1. Geragao de todos os possiveis conjuntos <Cf, Cb> (Algoritmo 8);
2. Filtragem dos conjuntos gerados (Algoritmos 9 e 10);

3. Escolha do conjunto que indique maior coeréncia, segundo a Teoria da Centralizagao
(Algoritmo 11).

Na primeira etapa (Algoritmo 8), as entidades em U, sdo ordenadas de acordo com sua
classificacao gramatical, conforme a seguinte preferéncia: sujeito > objeto direto > objeto
indireto > outros > adjunto adverbial, e entao sao criados todos os possiveis elementos
de Cf (linhas 3 a 19). Para cada entidade en € U, se en for um pronome, entao é criado
um conjunto expandido, denominado conj_expandido, contendo todas as combinagoes no
formato <en, ref>, onde ref € Cf(U,_1) e ref concorda com en (linhas 4 a 18). Se,
contudo, en nao for um pronome, ou nao houver nenhuma entidade em Cf(U,_1) que
concorde com en, conj_expandido conterd somente o elemento en (linhas 12 a 14). No pior
dos cenarios, teremos nm conjuntos resultantes, onde n é o nimero de entidades em U, e
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Entrada: U, = Conjunto de todos os sintagmas nominais do enunciado atual
Entrada: U,_; = Conjunto de todos os sintagmas nominais do enunciado anterior
Saida: possiveis_conjuntos = Vetor de elementos na forma (Cf,Cb)

1 inicio
2 Ordenar Up;
3 para en € U, faga
4 se en € um pronome entao
5 para ref € U,_1 faga
6 se ref concorda com en entao
7 tmp.en <— en;
8 tmp.ref < ref;
9 conj_expandido < conj_expandido + tmp;
10 fim
11 fim
12 se |conj-expandido| = 0 entao
13 | conj_expandido < conj_expandido + en;
14 fim
15 senao
16 | conj_expandido < conj_expandido + en;
17 fim
18 todos_conj_expandidos < todos_conj_expandidos + conj_expandido;
19 fim
20 i |todos_conj_expandidos|;
21 se 1 >= 0 entao
22 possiveis_Cf < possiveis_Cf + todos_conj_expandidos|i];
23 enquanto i > 0 faga
24 iei-1;
25 possiveis_Cf <+ todos_conj_expandidos[i] X possiveis_Cf;
26 fim
27 fim
28 possiveis_Cb « U, _1;
29 possiveis_Cb < possiveis_Cb + 0;
30 para enb € possiveis-Cb faga
31 se |possiveis-C f| = 0 entdo
32 aux.Cf « 0;
33 aux.Cb < enb;
34 possiveis_conjuntos <— possiveis_conjuntos + aux;
35 senao
36 para cf € possiveis_-Cf faca
37 aux.Cf « cf;
38 aux.Cb < enb;
39 possiveis_conjuntos <— possiveis_conjuntos 4+ aux;
40 fim
41 fim
42 fim
43 retorna possiveis-conjuntos
44 fim

Algoritmo 8: Algoritmo BFP — Etapa de geracao de possiveis conjuntos < Cf, Cb>.
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m é o numero de entidades em Cf(U,_1). Ao final, haverd um vetor conj_expandido para
cada entidade do enunciado, sendo esses vetores armazenados em todos_conj_expandidos
(linha 18).

Na etapa seguinte, cada possivel Cf é gerado, contendo um elemento diferente do
conjunto expandido de cada entidade. Para isso, obtém-se incrementalmente o produto
cartesiano entre o n-ésimo vetor armazenado em todos_conj_expandidos e o vetor possi-
veis_Cf, partindo do 1dltimo até o primeiro elemento em todos_conj_expandidos (linhas 20
a 27). Por fim, cada possivel Cf gerado é entao combinado com cada possivel Cb (linhas
28 a 42), sendo que cada entidade enb € Cf(U,_1) e o elemento vazio sao possiveis Cb,
resultando na lista de conjuntos possiveis_conjuntos = <Cf, Cb>. A Tabela 5.1 ilustra as
possiveis variagoes geradas para o segundo enunciado do exemplo na Figura 5.2.

Ontem foi um lindo dia e Hélio estava empolgado para testar seu novo barco.
Cf = {Hélio, barco, dia}
Cb = Hélio

Ele queria que Antonio se juntasse a ele para um passeio.

Figura 5.2: Exemplo de uma sequéncia de dois enunciados adjacentes em um discurso.

A primeira coluna da Tabela 5.1 lista todos os possiveis Cb, sendo composta pelas en-
tidades de Cf(U,_1). Cada uma das colunas seguintes representa um conjunto expandido,
havendo uma coluna para cada entidade existente no enunciado atual. Para as entidades
realizadas por pronome, hd uma linha para cada entidade em Cf(U,_;) que concorda
com esse pronome em género e numero, enquanto que para as entidades realizadas por
substantivos, ha somente uma linha contendo o préprio substantivo. Como o algoritmo
consiste em gerar todas as combinacoes possiveis utilizando um elemento de cada coluna
da tabela, ele ird gerar, nesse exemplo, 27 possiveis conjuntos <Cf, Cb>.

Tabela 5.1: Tlustracdo de possiveis combinagoes durante a geragdo de conjuntos <Cf,
Ch>.

Possiveis Cb ‘ Possiveis Cf
Hélio <Ele, Hélio> <Anténio> <ele, Hélio> <passeio>
barco <Ele, barco> <Antonio> <ele, barco> <passeio>
dia <Ele, dia>  <Anténio> <ele, dia>  <passeio>

O algoritmo entao filtra e descarta alguns conjuntos da lista gerada na etapa anterior,
de acordo com as seguintes regras:
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1. Cb nao realizado: Todos os conjuntos onde o elemento Cb nao é realizado por
nenhuma entidade em Cf deste conjunto sao descartados. A aplicacao desse filtro é
especificada pelo Algoritmo 9, onde cada entidade aux! € c.Cf (sendo ¢ um possivel
conjunto armazenado em possiveis_conjuntos) é comparada com c¢.Cb (linhas 3 a
16). Se nenhuma entidade realiza Cb, entdo o possivel conjunto é removido de
possiveis_conjuntos;

2. Cb nao é o mais bem ranqueado em Cf(U,_1): Se o elemento Cb é realizado
por uma entidade em Cf do conjunto, mas hé outra entidade mais bem ranqueada
em Cf(U,_1) que também é realizada, entao descarta-se este conjunto <Cf, Cb>.
Esse filtro também é especificado pelo Algoritmo 9. Inicialmente, adiciona-se a um
vetor tempordrio lista_aux cada entidade en_ant € Cf(U,_1), onde auz.ref = en_ant,
verificando cada elemento aux € ¢.Cf do primeiro para o ultimo elemento desse vetor
(linhas 17 a 24). Ao final, se o primeiro elemento de lista_auz for diferente de c.Cb,
entao descarta-se o conjunto c;

3. Filtro por contra-indices: Se houver dois pronomes contra-indexados no Cf do
conjunto, sendo que esses pronomes se referem a mesma entidade, ou entao se houver
um pronome que se refere a uma entidade com a qual ele é contra-indexado, descarta-
se esse conjunto. Esse filtro é especificado pelo Algoritmo 10, onde cada entidade
auzrl € c.Cf é comparada com as demais entidades auz2 € c.Cf, auxl # auz2 e, se
ambas forem pronomes, possuirem o mesmo referente (auzl.ref = auz2.ref) e forem
contra-indexadas, entao ¢ é descarcado (linhas 5 a 16). Por outro lado, se auzl.en
for contra-indexado com auz!.ref, entdo ¢ também serd descartado (linhas 17 a 20).

A Figura 5.3 exemplifica o filtro de conjuntos gerados pelo algoritmo BFP. Na sentenca
2, o0 sexto conjunto é descartado pois a entidade presente no Cb, “substancia” nao é
realizada no Cf, enquanto o décimo conjunto é descartado porque a entidade presente no
Cb, “sistema” nao é a mais bem ranqueada em Cf(Un-1) que é realizada em Cf(Un),
uma vez que “substancia” estd mais bem ranqueada em Cf(Un-1) e também é realizada
em Cf(Un)?.

Apbs os filtros serem aplicados, o algoritmo finalmente escolhe o conjunto < Cf, Cb> do
enunciado. Para isso, ele obtém a transicao de centro para cada possivel conjunto restante,
escolhendo entao aquele que apresentar a transicao de centro de maior coeréncia. Este
processo ¢ definido pelo Algoritmo 11.

3Nesse exemplo sdo gerados 24 conjuntos, mas foram omitidos por simplicidade.
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1. a substancia atinge o sistema nervoso de a aranha
Cf = {substancia, sistema, aranha}

2. dopada ela passa a repetir um tnico padrao de teia em vez de
tecer lo em o formato circular tradicional

(6° Conjunto - Filtrado porque Cb(Un) nao foi realizado)
Cf = {ela=aranha, padrao, teia, lo=sistema, formato}
Cb = substancia

(10° Conjunto - Filtrado porque Ch(Un) != Cf(Un-1)[0])
Cf = {ela=substancia, padrao, teia, lo=sistema, formato}
Cbh = sistema

Figura 5.3: Exemplo de conjuntos descartados pelo algoritmo BFP.

5.2.1 Analise da Complexidade

Conforme descrito em [3], as entidades de um enunciado sdo ordenadas de acordo com sua
classificagao gramatical, levando entao tempo O(n log n), onde n representa o nimero de
entidades realizadas em um determinado enunciado. Como para cada pronome é gerado
um conjunto expandido de O(m) entidades, e hd O(n) pronomes, temos O(nm) conjuntos
expandidos, que sdo combinados com O(m) possiveis Cb; logo, o processo de geragao de
conjuntos < Cf, Cb> leva o tempo O(nm? + n log n).

Durante a filtragem, ao verificar se o Cb é o elemento mais bem ranqueado em
Cf(U,-1), o algoritmo constréi uma lista auxiliar, contendo todos os elementos de Cf(U,—1)
realizados no Cf proposto. Para isso, ele busca as entidades em Cf(U,_1) e os prono-
mes no conjunto ordenado Cf, adicionando & lista auxiliar cada elemento do primeiro
conjunto que é realizado por um elemento do segundo. Ao final, se o primeiro elemento
dessa lista auxiliar nao for o Cb, ele filtra o conjunto proposto. Como ha O(m) entidades
em Cf(U,_1), e O(n) entidades no Cf proposto, esse processo leva o tempo O(n*m?).
Também durante a filtragem dos conjuntos, o algoritmo examina todas as entidades do
enunciado e, quando encontra um pronome, ele verifica se ndo hé outro contra-indexado
e com o0 mesmo referente no mesmo enunciado — processo descrito nas linhas 5 a 16 do
Algoritmo 10. Assumindo um total de O(n) pronomes em cada enunciado, e que cada
verificacao leva o tempo O(N) — devido a verificacdo por contra-indices, esse processo
leva o tempo O(N), onde N é o nimero de entidades no discurso como um todo. Essa
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Entrada: possiveis_conjuntos = Vetor de elementos na forma (Cf,Cb)
Entrada: Cf(U,—1)
Saida: possiveis_conjuntos = Vetor filtrado
1 inicio
2 para c € possiveis_conjuntos faca
3 cb_realizado «— Falso;
4 ha_pronomes <+ Falso;
5 para auzl € c.Cf faga
6 se auzl.en € um pronome entao
7 | ha_pronomes < Verdadeiro;
8 fim
9 se cb_realizado = Falso entao
10 | cbrealizado + (auxl.ref = c.Cb);
11 fim
12 fim
13 se cb_realizado = Falso N\ ha_pronomes = Verdadeiro entao
14 possiveis_conjuntos <— possiveis_conjuntos - c;
15 Segue para a préxima iteracao;
16 fim
17 para en_ant € Cf(U,_1) faga
18 para auz € c.Cf faga
19 se auz.ref = en_ant entao
20 lista_aux < lista_aux + en_ant;
21 Encerra loop;
22 fim
23 fim
24 fim
25 se |lista_auz| > 0 A ¢.Cb # lista_auz[0] entao
26 | possiveis_conjuntos <— possiveis_conjuntos - c;
27 fim
28 fim
29 retorna possiveis-conjuntos
30 fim

Algoritmo 9: Algoritmo BFP — Etapa de filtragem dos conjuntos onde o Cb nao é
realizado ou nao ¢ o mais bem ranqueado em Cf(U,_1).

etapa é realizada para cada um dos O(nm?) possiveis conjuntos < Cf, Cb>, levando tempo
O(n*m?2N). Como supomos que m = O(n), temos que a etapa de filtragem, tanto para
aplicar o filtro por contra-indices quanto para filtrar conjuntos onde o Cb nao é o mais
bem ranqueado em Cf(U,_1), leva o tempo O(n°N).

Na etapa final do algoritmo é escolhido o conjunto < Cf, Cb> mais adequado para cada
enunciado, medido por meio da transicao de centro de cada conjunto candidato. Uma vez
que esta etapa também leva o tempo O(nm?), a complexidade do algoritmo é dominada
pela etapa de filtragem, que leva o tempo O(n°N). Ao considerar a tarefa de escolher os
referentes de todos os pronomes do discurso, a complexidade passa a ser O(N°)

5.2.2 Discussao

Também neste caso o algoritmo descrito nao se propoe a resolver anaforas onde o referente
se encontra no mesmo enunciado. Isso porque quando os conjuntos expandidos para os
pronomes do enunciado sdo gerados, somente as entidades em Cf(U,_;) sdo consideradas
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Entrada: possiveis_conjuntos = Vetor de elementos na forma (Cf,Cb)
Saida: possiveis_conjuntos = Vetor filtrado por contra-indices
inicio
para c € possiveis_conjuntos faca
filtrado <« Falso;
para auzl € c.Cf faga
para auz?2 € c.Cf faga
se auzl = auz2 entao
| Segue para a préxima iteragio;
fim
se auzxl.en € um pronome A auzr2.en € um pronome entao
se auzl.ref = auzx2.ref e aurl.en € contra-inderado com aux2.en entao
possiveis_conjuntos <— possiveis_conjuntos - c;
filtrado < Verdadeiro;
Encerra loop;
fim
fim

fim

se auzl.en € contra-indezado com auxl.ref entao
possiveis_conjuntos <— possiveis_conjuntos - c;
filtrado < Verdadeiro;

fim

se filtrado = Verdadeiro entao

|  Encerra loop;
fim

fim
se filtrado = Verdadeiro entao

| Segue para a préxima iteragao;
fim

fim
retorna possiveis_conjuntos

fim

Algoritmo 10: Algoritmo BFP — Etapa de filtragem por contra-indices.
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Entrada: possiveis_conjuntos = Vetor de elementos na forma (Cf,Cb)
Entrada: Cb(U,—_1)
Saida: Cf(Uy) e Cb(Uy)

inicio
para c € possiveis_conjuntos faga
se ¢.Cb = Cb(Up—1) A ¢.Cf[0] = c.Cb entao
| tr « CONTINUAGAO;
senao se ¢.Cb = Cb(Up_1) A Cf[0] # ¢.Cb entao
| tr < RETENCAO;
sendo se c.Cb # Cb(Up—1) A Cf[0] = c.Cb entao
| tr + MUDANCA_LEVE;
sendo se ¢.Cb # Cb(Up—_1) A Cf[0] # ¢.Cb entdo
| tr < MUDANCA;
fim
se lr > transicao entao
transicao < tr;
Cf(Uy) «+ c.Cf;
Cb(Uy) < c.Cb;
fim
fim
retorna Cf(Uy) e Cb(Uy)
fim

Algoritmo 11: Algoritmo BFP — Etapa de escolha de Cf e Cb do

enunciado.
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como possiveis referentes, ou seja, somente entidades realizadas no enunciado anterior.
Outra critica ao algoritmo diz respeito a sua complexidade [35]. De uma forma geral, a
principal responsével pela complexidade deste algoritmo é a geracao dos conjuntos < Cf,
Cb> candidatos, tomando o tempo O(nm?). Isso implica que as etapas seguintes que
analisam tais conjuntos, para filtragem, ou para escolha de um conjunto, devem ler todos
eles (no pior caso), sendo limitadas ao tempo minimo de O(nm?). Esse fato se torna uma
motivacao a mais para o desenvolvimento de outros algoritmos baseados na Teoria da
Centralizacao para a tarefa de resolucao de anaforas pronominais.

5.3 Algoritmo S-List

A principal caracteristica deste algoritmo (Algoritmo 12) é a utilizacdo de somente uma
estrutura de dados para comportar as entidades do discurso como um todo, a S-List,
formada por todas as entidades realizadas em um determinado enunciado, ordenadas de
acordo com os seguintes critérios:

1. Estado da Informacao (Information Status) — O Estado da Informacao de
uma entidade indica se ela foi recém introduzida no contexto, ou se ela ja foi men-
cionada anteriormente. Esse conceito tem origem na Escala de Familiaridade de
Prince [27], e em sua extensao proposta em [33]. Segundo esse critério, as classes
sao agrupadas como OLD (Entidades Antigas), MED (Entidades Intermediérias)
ou NEW (Entidades Novas) onde, em uma ordem de preferéncia na resolugao de
pronomes, entidades pertencentes a classes do grupo OLD precedem as entidades
pertencentes a classes do grupo MED, que por sua vez precedem as do grupo NEW
(ou seja, OLD > MED > NEW). Segue abaixo uma breve descricao desses grupos
e das classes que os compoem (32, 33]:

e OLD: Composto por entidades classificadas como EVOKED (Evocadas, Refe-
renciadas) ou UNUSED (Nao Utilizadas). As entidades EVOKED sao aquelas
j4 mencionadas no texto e que sdo referenciadas por pronomes. Por sua vez,
entidades UNUSED sao realizadas somente por substantivos proprios;

e NEW: Somente a classe BRAND NEW (Nova) pertence a este grupo. As
entidades que sdo mencionadas pela primeira vez no texto sdo classificadas
como BRAND NEW, podendo ser identificadas por serem acompanhadas de
artigos indefinidos.

e MED: Introduzido em [33], este grupo contém classes que, segundo a Escala
de Familiaridade de Prince [27], pertenciam ao grupo NEW, mas foram se-
paradas neste novo grupo com o intuito de tratar referéncias anaféricas em
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textos com pouca incidéncia de pronomes. Este grupo é formado por entidades
classificadas como INFERRABLE (Inferivel), CONTAINING INFERRABLE
(Recipiente de Entidade Inferivel) e ANCHORED BRAND NEW (Nova An-
corada). Uma entidade classificada como INFERRABLE possui ligagdo com
outra entidade do discurso, mas de forma indireta e ndo anaférica. Essa ligacao
pode ser inferivel através de informacoes do contexto. J4 as entidades classi-
ficadas como ANCHORED BRAND NEW sao relacionadas (ancoradas) ao
contexto por entidades OLD. Assume-se que a diferenca entre CONTAINING
INFERRABLE ¢ ANCHORED BRAND NEW é irrelevante, sendo ambas con-
sideradas equivalentes na pratica.

2. Posicao do enunciado no discurso: Quanto mais préxima do final do discurso
a entidade se encontrar, melhor classificada neste quesito;

3. Posicao da entidade dentro do enunciado: Quanto mais proxima no inicio do
enunciado, mais bem ranqueada neste quesito.

O algoritmo entao consiste em adicionar & S-List cada entidade encontrada em um
enunciado, respeitando a ordem de classificacao mencionada anteriormente e, apds o pro-
cessamento de cada enunciado, descartar da S-List as entidades ndo realizados nele. A
procura por um referente se resume a uma busca simples pela primeira entidade encon-
trada na S-List que concorde em género e nmero com O pronome.

Inicialmente, o algoritmo verifica todas as palavras w € U, armazenando-as em ant se
w nao for um sintagma nominal, e seguindo para a préxima palavra (linhas 3 a 8). Dessa
forma, o algoritmo garante que, ao encontrar uma entidade, ant serd seu antecedente. Se,
por outro lado, w for um sintagma nominal, o algoritmo verifica seu Estado da Informacao,
classificando-o da seguinte forma [36]*:

e EVOKED: Se a entidade for realizada por um pronome;
e BRAND NEW : Se a entidade for precedida por um artigo indefinido;

e UNUSED: Se a entidade nao for precedida por um determinante®. Somente subs-
tantivos proprios recebem esta classificacao;

e ANCHORED BRAND NEW : Se nenhum caso anterior se aplica.

4Em [36], no entanto, as classificacdes INFERRABLE ¢ CONTAINING INFERRABLE nio sao
consideradas.

5S&0 considerados determinantes: artigos definidos e indefinidos e pronomes determinantes, anotados
pelo parser PALAVRAS [2].
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Entrada: s_list = Lista de entidades da S-List no enunciado anterior
Entrada: U, = Conjunto de palavras do enunciado
Saida: s_list = S-List atualizada
inicio
para w € U, faga
se - (w € sintagma nominal) entao
se - (w € adjetivo) entao
| ant < w;
fim
Segue para a préxima iteracao;
fim
en < w;
se ant € um artigo indefinido entao
| is <~ BRANDNEW;
sendo se — (ant é um determinante) A (en € um substantivo prdprio) entao
| is + UNUSED;
senao
| is <~ ANCHORED_BRAND_NEW;
fim
se en € um pronome entao
para ref € s_list faga
se ref concorda com en A — hd restricao de ligagao entre ref e en entao
is «+ EVOKED;
en.ref < ref;
en_realizadas < en_realizadas + ref;
Encerrar loop;
fim
fim
fim
se is € {EVOKED, UNUSED} entao
| Marcar en como OLD;
sendo se is € {ANCHORED_BRAND_NEW} entao
| Marcar en como MED;
senao se is € {BRAND_NEW} entao
| Marcar en como NEW;
fim
s_list < s_list + en;

j=r]

m

para en € s_list faga

se en ¢ en_realizadas entao
| s.list + s_list - en;

fim

fim
retorna s_list

fim

Algoritmo 12: Algoritmo S-List.
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A classe da entidade en é entdao armazenada na varidvel is (linhas 10 a 26). Se en for
um pronome, o algoritmo verifica cada entidade ref € s_list (onde s_list representa a S-List
em si), partindo da mais bem ranqueada, e escolhe como referente a primeira encontrada
que concorde com ele em género e numero, desde que a referéncia respeite as restricoes
de ligagao de Chomsky [30]. Essa entidade é entao marcada como EVOKED (linhas 17 a
26). Por fim, o algoritmo verifica a qual grupo a classe is pertence, marcando a entidade
en como pertencente a este grupo e, em seguida, inserindo-a na estrutura s_list (linhas 27
a 34). Ao terminar de processar um enunciado, as entidades que nao foram realizadas nele
sao descartadas da estrutura s_list (linhas 36 a 40). A Figura 5.4 exemplifica a execucao
do algoritmo S-List sobre um discurso, ilustrando como as referéncias sdo encontradas.

O réu conduzia um Alfa-Romeo.
S-List = {réu (Anch. Brand New (MED)), Alfa-Romeo (Brand New (NEW))}

Ele trafegava acima da velocidade permitida.
S-List = {Ele=réu (Evoked (OLD)), réu (Evoked (OLD)),
velocidade (Anch. Brand New (MED))}

O radar registrou que ele estava a 183 km/h.
S-List = {ele=Ele=réu (Evoked (OLD)), Ele=réu (Evoked (OLD)),
radar (Anch. Brand New (MED)), 183 km/h (Anch. Brand New (MED))}

Figura 5.4: S-List ao fim de cada enunciado em um exemplo de discurso.

Nessa figura, é mostrado o contetido da S-List apds o processamento de cada enunci-
ado. No primeiro enunciado, a S-List é iniciada com as entidades “réu” e “Alfa-Romeo”.
Como a primeira entidade é precedida por um determinante (o artigo definido “O”), ela é
classificada como Anchored Brand New, possuindo assim o Estado da Informacido MED,
estando portanto melhor classificada que “Alfa-Romeo” — esta ultima identificada como
Brand New por ser antecedida por um artigo indefinido. No segundo enunciado, o pro-
nome “Ele” ¢é inserido e, nesse caso, o algoritmo procura na S-List pelo elemento mais
bem ranqueado que concorde com “Ele”, encontrando a entidade “réu”, que é marcada
como Fwvoked. Como “Alfa-Romeo” nao é realizado no segundo enunciado, ele é excluido
da S-List. No terceiro enunciado, a entidade “radar” é classificada como Anchored Brand
New, por ser antecedida por um artigo definido, sendo entao inserida na S-List. Ao encon-
trar o pronome “ele”, o algoritmo procura por um referente na S-List, encontrando “Ele”
(do segundo enunciado); entao “ele” é marcado como Evoked. Por fim, a entidade “183
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km/h” é marcada como Anchored Brand New, por néo ser precedida por um determinante
e por nao se tratar de um substantivo préprio.

5.3.1 Analise da Complexidade

No pior caso, onde todas as entidades do enunciado anterior sao realizadas no enunci-
ado atual, o conjunto S-List possui (n+m) entidades, onde n representa o nimero de
entidades realizadas no enunciado atual e m representa o ntimero de entidades realiza-
das no enunciado anterior. Supondo que m = O(n), temos O(n) entidades em S-List.
Nesta implementacao, os sintagmas nominais classificados como OLD, MED e NEW sao
armazenados em compartimentos (buckets) diferentes e ordenados, dentro da S-List. Os
sintagmas nominais em cada compartimento sao indexados de acordo com o enunciado
onde eles se encontram e sua posicao no enunciado. A busca por referentes, na pratica, é
feita primeiro no compartimento de entidades OLD, depois MED e por tltimo NEW.

Implementando-se cada compartimento como um vetor de ponteiros para entidades,
operacoes de insercao (linha 34) e remocao (linha 38) levam tempo O(n)®. Como hd O(n)
entidades na S-List e a verificacdo das restricoes de ligacao entre um pronome e um candi-
dato a referente leva o tempo O(N) —onde N é o nimero de entidades realizadas em todo
o discurso — entdo a busca pelo referente de um pronome (linhas 17 a 26) leva o tempo
O(nN). Ao encontrar o referente, se is ref ¢ OLD (sendo is ref SCU Estado da Informacao),
entao essa entidade é “promovida” de um compartimento de ordem inferior para o com-
partimento OLD, o que exige uma operacao de remocao e outra de insercao, ainda levando
tempo O(n). Como ha O(n) pronomes no enunciado, a busca pelos referentes de todos
os pronomes do enunciado leva o tempo O(n?N).

Ao terminar de processar um enunciado, tem-se um vetor de ponteiros para entida-
des nele realizadas. O algoritmo entdo compara essas entidades com as entidades no
S-List e remove aquelas que nao estao entre as apontadas como realizadas. Essa operacao
também leva o tempo O(n?). Assim, o algoritmo S-List, implementado como descrito
em [36], tem complexidade O(n*>N) para encontrar os referentes de todos os pronomes
em um enunciado qualquer, sendo n o numero de entidades realizadas no enunciado. Se
considerarmos a tarefa de encontrar os referentes para todos os pronomes do discurso,
temos a complexidade O(N?).

5.3.2 Discussao

Diferentemente do Algoritmo BFP, o Algoritmo S-List resolve anédforas onde o referente se
encontra no mesmo enunciado do discurso. Porém, essa caracteristica nao necessariamente

60 Algoritmo 12, no entanto, omite os detalhes sobre a implementacao da S-List utilizando compar-
timentos diferentes para cada classe, para fins de clareza.
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significa uma vantagem, pois espera-se que o percentual de acerto ao encontrar referentes
varie de acordo com as caracteristicas especificas do objeto analisado. Com isso, espera-se
maior precisao para o algoritmo S-List em textos com maior frequéncia de anaforas intra-
sentenciais, enquanto que em textos onde anéforas inter-sentenciais sao mais comuns, o
Algoritmo BFP ainda pode levar vantagem.

A principal caracteristica deste algoritmo parece ser a ordenacdo por Estado da In-
formacao, um método que se mostra determinante durante a escolha entre dois possiveis
referentes, sendo um intra e outro inter-sentencial.

5.4 Algoritmo LRC - Left Right Centering

Desenvolvido por [35], o algoritmo LRC consiste em procurar pelo referente de um pro-
nome no mesmo enunciado e, se ndo encontrar, buscar no enunciado anterior. No LRC,
para formar o Cf(U,), as entidades do enunciado sdo ordenadas gramaticalmente, assim
como no Algoritmo BFP (Algoritmo 13). O algoritmo percorre entdo todas as entida-
des en € U, e constr6i um vetor cf-parcial (linhas 3 a 6). Ao encontrar um pronome,
o algoritmo inicialmente procura por um referente intra-sentencialmente, olhando cada
entidade ref € cf_parcial da esquerda para a direita do mesmo enunciado — por isso o
nome Left-Right Centering. A primeira entidade que concorde em género e nimero com
a anéfora e que, além disso, respeite as restri¢oes de ligacao de Chomsky [30], é escolhida
como o referente (linhas 8 a 14). Por fim, o pronome ¢é inserido no vetor cf_parcial. Se
nessa busca intra-sentencial nao for encontrado um referente para o pronome, entdao o
algoritmo ird procurar pelas entidades ref € Cf(U,_1), iniciando pela entidade melhor
ranqueada nesse vetor (linhas 16 a 25). Ao terminar de processar o enunciado, o Cf(U,)
é construido pela ordenagao gramatical das entidades de cf_parcial (linhas 27 e 28).

5.4.1 Analise da Complexidade

A busca pelo referente de um pronome, no pior caso, deve considerar O(n) entidades
intra-sentenciais e O(m) entidades inter-sentenciais, onde n representa o nimero de enti-
dades realizadas no enunciado atual e m é o nimero de entidades realizadas no enunciado
anterior. Novamente considerando m = ©(n), temos O(n) possiveis referentes. Como a
verificacdo de restricoes de ligacdo entre um pronome e um candidato a referente leva o
tempo O(N), onde N representa o nimero de entidades realizadas no discurso como um
todo, entao o processo de encontrar os referentes para todos os pronomes de um enunciado
qualquer leva tempo O(n?*N). A etapa seguinte do algoritmo é ordenar gramaticalmente
as entidades do enunciado para gerar o Cf(U,), o que leva tempo O(n log n). Dessa
forma, assim como o Algoritmo S-List, o Algoritmo LRC também leva o tempo O(n%N)
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Entrada: U, = Conjunto de entidades do enunciado
Entrada: Cf(U,—_1) = Conjunto de entidades do enunciado
Saida: Cf(Upy)

1 inicio
2 para en € U, faga
3 se - (en € um pronome) entao
4 cf_parcial - cf_parcial + en;
5 Segue para a préxima iteragao;
6 fim
7 ref_encontrado «+ Falso;
8 para ref € cf-parcial faga
9 se ref concorda com en A — hd restrigao de ligagao entre ref e en entao
10 en.ref < ref;
11 ref_encontrado < Verdadeiro;
12 Encerra loop;
13 fim
14 fim
15 cf_parcial < cf_parcial + en;
16 se ref_encontrado = Verdadeiro entao
17 | Segue para a préxima iteragao;
18 senao
19 para ref € Cf(U,_1) faca
20 se ref concorda com en entao
21 en.ref < ref;
22 Encerra loop;
23 fim
24 fim
25 fim
26 fim
27 Ordenar cf_parcial;
28 Cf (Uy) « cf_parcial;
29 retorna Cf(U,)
30 fim

Algoritmo 13: Algoritmo Left-Right Centering.
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para encontrar os referentes de todos os pronomes em um enunciado qualquer. Se consi-
derarmos a tarefa de encontrar os referentes para todos os pronomes do discurso, temos
a complexidade O(N?).

5.4.2 Discussao

Diferentemente do Algoritmo S-List, o Algoritmo LRC d4 sempre preferéncia a referen-
tes intra-sentenciais, buscando por um referente inter-sentencial somente caso nao haja
nenhum candidato intra-sentencial. Isso é proposital, devido a pesquisas psicolinguisticas
que indicam que, quando um receptor humano ouve um pronome, ele tenta resolvé-lo
imediatamente, e s6 revé sua escolha caso uma nova informacao, que torne sua escolha in-
correta, apareca [35]7. Porém, para textos especificos, como aqueles onde hd maior nimero
de anéaforas inter-sentenciais, isso pode representar um fator prejudicial ao rendimento do
algoritmo.

5.5 Comparacao e Avaliacao dos Algoritmos

A Tabela 5.2 mostra uma comparacao entre os algoritmos aqui descritos, quanto as suas
caracteristicas principais.

Tabela 5.2: Comparacao entre as caracteristicas dos algoritmos.

Algoritmo | Contra-indices | Intra-sentencial | Complexidade
BFP Sim Nao O(N°®)

Conceitual Nao Nao O(N?)
LRC Sim Sim O(N?)
S-List Sim Sim O(N?)

Em relagdo aos pronomes contra-indexados no mesmo enunciado, somente o Algoritmo
Conceitual nao é capaz de trata-los, uma vez que isso nao é previsto pela Teoria da
Centralizacao. Juntamente com o Algoritmo BFP, o Algoritmo Conceitual também nao
¢é capaz de resolver anaforas onde o referente estd no mesmo enunciado, ndo permitindo
também encontrar anaforas intra-sentenciais, se o corpus for segmentado por sentencas,
enquanto os algoritmos S-List e Left-Right Centering possuem tal capacidade. Estes
tltimos também apresentam a melhor complexidade computacional — O(N?), enquanto
a pior delas é apresentada pelo algoritmo BFP, devido ao grande nimero de conjuntos
gerados por ele.

"Muitas vezes tal informacéo torna-se evidente apenas apés uma anslise semantica.



Capitulo 6

Métodos Baseados em Teoria das
Velas

Os algoritmos implementados aqui se apoiam no conceito de restricdo de acessibilidade
imposto pela Teoria das Veias, sendo que a estratégia por eles adotada é definir métodos
para escolher o referente de um pronome dentre as entidades ja situadas nas veias. A
escolha do referente é inspirada nos métodos de ordenagao utilizados pelos algoritmos
baseados em Teoria da Centralizacdo — BFP (Brennan, Friedman e Pollard) [3], S-List [32]
e LRC (Left-Right Centering) [35]. Sao apresentados os algoritmos VT-BFP, VT-SL e
VT-LRC, juntamente com sua complexidade computacional. A seguir, esses algoritmos
sao comparados com os originais, baseados na Teoria da Centralizagao.

6.1 Algoritmo VT-BFP

O algoritmo VT-BFP leva esse nome em razao de ordenar as entidades contidas nas veias
através de método semelhante ao usado pelo algoritmo BFP para ordenar os centros de
um determinado enunciado. Dessa forma, o algoritmo primeiramente identifica as veias
na arvore RST e, em seguida, para cada pronome, ordena as entidades contidas na veia do
n6 em que ele se encontra, de acordo com dois critérios: 1) a posi¢ao do enunciado onde
essa entidade se encontra dentro do discurso; e 2) a fungao do sintagma nominal, segundo
a ordem sujeito > objeto direto > objeto indireto > outros > adjunto. Finalmente, o
algoritmo simplesmente procura por um referente nessa mesma veia, escolhendo a primeira
entidade encontrada que concorde em género e nimero com o pronome. ksse processo
¢é descrito pelo Algoritmo 14, e se repete para cada enunciado do discurso. Para isso,
considera-se que as veias de todas as unidades discursivas RST ja foram identificadas
previamente, por meio do Algoritmo 6.

O exemplo apresentado na Figura 6.2, retirado do texto CIENCIA _2000_17082 do cor-

45
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pus Sum-it (descrito na secao 6.1 deste trabalho) ilustra o funcionamento desse algoritmo.
Nele podemos ver as unidades discursivas RST apresentadas na arvore RST da Figura 6.1
— que se trata de uma sub-arvore de um discurso maior — e também os elementos contidos
na veia da unidade discursiva 2, onde se encontra o pronome “ele”. Percebe-se que nessa
veia ha tanto entidades mencionadas na prépria unidade discursiva 2, quanto entidades
mencionadas na unidade discursiva 1 (por se tratar de um irméao ntcleo & esquerda).
Também ha entidades mencionadas nas unidades 4 e 5, além de entidades mencionadas
previamente no discurso, em ramos da arvore RST que nao sao apresentados na sub-
arvore do exemplo!. A veia apresentada no exemplo foi entao ordenada de acordo com os
critérios do algoritmo VT-BFP e, ao buscar pelo referente do pronome “ele” da unidade
discursiva 2, escolhe-se “Adalberto Verissimo”.

Elaboragio

Mesma unidade

Adalberto Verissimo
da ONG Imazon

apresentou estudo
segundo o qual as
cidades em regides

amazonicas ocupadas Parentético Parentético Parentético
de forma predatoria

duram por volta de elecitou  (PA) Acailindia  (MA) Humaiti  (AM)

como
exemplo

a cidade de
Paragominas

23 anos

Figura 6.1: Exemplo de arvore RST utilizada pelo algoritmo VT-BFP.

Ao contrario do BFP original, o VI-BFP é capaz de encontrar referentes no mesmo
enunciado do discurso do pronome, uma vez que esses referentes ainda estao presentes na
veia da unidade discursiva RST onde o pronome se encontra. Como o algoritmo VT-BFP
procura por toda a veia da unidade discursiva RST em que o pronome se encontra —
diferentemente do algoritmo BFP, que s6 procura no centro do enunciado anterior — o
algoritmo VT-BFP pode escolher um referente que se encontra no mesmo enunciado do
pronome, o que lhe permite resolver anédforas intra-sentenciais, mesmo que os enunciados
do discurso sejam representadas por sentencas, o que nao ocorre com o BFP. Entretanto,

1O restante da drvore RST do texto exemplo foi omitido para simplificar o exemplo.



6.2. Algoritmo VT-SL 47

1. Adalberto Verissimo de a ONG Imazon apresentou estudo segundo o qual
as cidades em regides amazonicas ocupadas de forma predatéria duram por volta de 23 anos
2. ele citou como exemplo as cidades de Paragominas

veia = {ele=Adalberto Verissimo,cidades,paragominas,humaitd,acailandia,forma,
regioes,cidades, Adalberto Verissimo,anos,estudo,ONG Imazon,queda,tendéncia,
gés carbonico,efeito estufa,causador,fenomenos,combinados,desertificacdo,dreas}

. (PA)
. Acailandia
. (MA)
e Humaita

. (AM)

o Ol W

Figura 6.2: Exemplo de execucao do Algoritmo VT-BFP.

o algoritmo VT-BFP nao utiliza o mecanismo de transicoes do BFP, baseando-se somente
em seu mecanismo de ordenacao.

6.2 Algoritmo VT-SL

Inspirado no algoritmo S-List [32], o algoritmo VT-SL ordena as entidades contidas nas
veias de forma semelhante & utilizada pelo algoritmo S-List para ordenar sua estrutura
de dados principal (a S-List propriamente dita). Dessa forma, o algoritmo VT-SL ordena
as veias conforme sua:

1. Posicao do enunciado no discurso: Quanto mais préxima do final do discurso
a entidade se encontrar, melhor classificada neste quesito;

2. Estado da Informacao (Information Status) — O Estado da Informacao de
uma entidade indica se ela foi recém introduzida no contexto, ou se ela ja foi menci-
onada anteriormente, sendo que essa classificacao é realizada da mesma forma que
no algoritmo S-List, conforme mencionado na secao 5.3.

3. Posicao da entidade dentro do enunciado: Quanto mais préxima no inicio do
enunciado, mais bem colocada neste quesito.

O Algoritmo 15 descreve o mecanismo de ordenacdo de entidades em uma veia, utili-
zado pelo algoritmo VT-SL. Antes de ordenar a veia, esse algoritmo define o Estado da
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Entrada: U, = Conjunto de entidades no enunciado atual
Entrada: RST = N6 raiz da drvore RST
Saida: U,
1 inicio
2 para en € U, faga
3 se en € um pronome entao
4 Seja en.R uma unidade discursiva RST sendo en € R;
5 Seja en.R.vein o conjunto das entidades contidas na veia de R;
6 Ordenar en.R.vein;
7 para ref € en.R.vein faga
8 se ref concorda com en A — hd restricao de ligagao entre ref e en entao
9 en.ref < ref;
10 Encerra loop;
11 fim
12 fim
13 fim
14 fim
15 retorna U,
16 fim

Algoritmo 14: Algoritmo VT-BFP.

Informacao, como descrito anteriormente. Nesta implementagdo, todo pronome é mar-
cado como EVOKED (linhas 10 e 11). Isso ocorre porque qualquer pronome esté de fato
realizando alguma entidade mencionada anteriormente no discurso — ou posteriormente,
no caso de catéforas?. Substantivos precedidos por artigos indefinidos sdo marcados como
BRAND NEW (linhas 12 e 13), enquanto substantivos préprios nao precedidos por de-
terminantes sao marcados como UNUSED (linhas 14 e 15). Por fim, entidades que nao
atendem a nenhuma dessas condicoes sao marcadas como ANCHORED BRAND NEW.
Apés definir o Estado da Informacao de todas as entidades contidas na veia (linhas 2
a 31), o algoritmo definitivamente ordena a veia considerando trés critérios: posicao do
enunciado no discurso, Estado da Informagao e posicao da entidade no enunciado (linha
32).

Dessa forma, o algoritmo VT-SL — descrito pelo Algoritmo 16 — torna-se semelhante
ao VT-BFP, ou seja, apds ordenar as entidades contidas na veia (linha 6), o algoritmo
busca pela primeira entidade encontrada que concorde com o pronome (linhas 7 a 12),
repetindo esse procedimento para cada pronome do enunciado (linhas 2 a 14).

Apesar da alus@o ao algoritmo S-List, o algoritmo VT-SL nao mantém uma tunica
estrutura, como a S-List. A principal semelhanca estd no fato desse algoritmo usar os
mesmos critérios de ordenacdo para as veias, porém com pesos diferentes. A marcacao
de entidades EVOKED também é diferente no VT-SL, onde todos os pronomes sao assim
marcados, possibilitando o mesmo resultado obtido pelo S-List, por contar com referéncia
evocativa [9], uma vez que uma referéncia a um pronome também referencia indiretamente
a entidade por ele referenciada.

2Todavia, catéforas nao sdo tratadas neste trabalho.
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Entrada: vein = Veia a ser ordenada
Saida: vein = Veia ordenada

inicio
para w € vein faca
se - (w € sintagma nominal) entao
se - (w € adjetivo) entao
| ant < w;
fim
Segue para a préxima iteragao;
fim
en < w;
se en € um pronome entao
| is < EVOKED;
senao se ant € um artigo indefinido entao
| is + BRANDNEW;
sendo se — (ant é um determinante) A (en € um substantivo prdprio) entao
| is < UNUSED;
senao
| is < ANCHORED BRAND_NEW;
fim
se is € {EVOKED, UNUSED} entdo
Marcar en como OLD;
en.info_status <+ 1;
senao se is € {ANCHORED_BRAND_NEW} entao
Marcar en como MED;
en.info_status < 2;
senao se is € {BRAND_NEW} entao
Marcar en como NEW;
en.info_status « 3;
fim
Seja en.disc_index o indice do enunciado do discurso;
Seja en.utt_index o indice de en no enunciado do discurso;
fim
Ordenar vein por disc_index, info_status, utt_index;
retorna vein
fim

Algoritmo 15: Algoritmo utilizado por VT-SL para ordenagao das veias.

© 0D Uk W

Entrada: U, = Conjunto de entidades no enunciado atual
Entrada: RST = N6 raiz da arvore RST

Saida: U,
inicio
para en € U, faga
se en € um pronome entao
Seja en.R uma unidade discursiva RST sendo en € R;
Seja en.R.vein o conjunto das entidades contidas na veia de R;
Ordenar en.R.vein;
para ref € en.R.vein faga
se ref concorda com en A — hd restricao de ligagao entre ref e en entao
en.ref < ref;
Encerra loop;
fim
fim
fim
fim
retorna U,
fim

Algoritmo 16: Algoritmo VT-SL.
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6.3 Algoritmo VT-LRC

Inspirado no algoritmo LRC (Left-Right Centering), o algoritmo VT-LRC (Algoritmo 17)
utiliza o0 mesmo mecanismo de ordenacao de entidades na veia que o algoritmo VT-BFP.
Entretanto, quando ele encontra um pronome, ele primeiro procura pelo referente entre
as entidades realizadas previamente no mesmo enunciado do discurso, da esquerda para
a direita, buscando por entidades em enunciados anteriores somente se nao encontrar
nenhum candidato que concorde com o pronome em género e Nnumero.

Entrada: U, = Conjunto de entidades no enunciado atual
Entrada: RST = N6 raiz da arvore RST
Saida: U,
1 inicio
2 para en € U, faga
3 se en € um pronome entao
4 para ref € U, faga
5 se ref concorda com en A — hd restricao de ligacao entre ref e en entao
6 en.ref < ref;
7 Segue para a préxima iteragao;
8 fim
9 fim
10 Seja en.R uma unidade discursiva RST sendo en € R;
11 Seja en.R.vein o conjunto das entidades contidas na veia de R;
12 Ordenar en.R.vein;
13 para ref € en.R.vein faca
14 se ref concorda com en entao
15 en.ref < ref;
16 Encerra loop;
17 fim
18 fim
19 fim
20 fim
21 retorna U,
22 fim

Algoritmo 17: Algoritmo VT-LRC.

6.4 Complexidade dos Algoritmos

A anadlise da complexidade ¢é feita em relacdo a operacdo de encontrar os referentes para
todos os pronomes do discurso. Como todos os algoritmos consistem em identificar as
veias, ordenar as entidades contidas nelas e buscar por referentes nesse dominio, eles
possuem a mesma complexidade.

A identificacdo das veias é necessiria antes da primeira execucdo de qualquer algo-
ritmo. Como j4 mostrado, essa etapa leva o tempo O(S?), onde S representa o nimero
de nés na arvore RST. J4 a ordenacao das entidades contidas na veia de um né da arvore
RST leva o tempo O(N log N), sendo N o numero de entidades realizadas em todo o
discurso, uma vez que também hd O(N) entidades na veia. Como essa tarefa é repetida
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para as veias de todas as S unidades discursivas RST, essa etapa leva o tempo O(S(N
log N)). Adicionando-se o tempo da identificacao das veias inicial, temos O(S? + S(N log
N)).

Jé a etapa de busca pelo referente correto de um dado pronome é feita pela veia do né
da arvore RST em que ele se encontra. Como hd O(N) entidades nessa veia, considerando
também que h&d O(N) pronomes no discurso, e que leva-se tempo O(N) para verificar as
restricoes de ligacdo entre o pronome e cada um de seus candidatos a referente, entao
essa etapa leva o tempo O(N?) e, por fim, temos a complexidade O(S? + S(N log N) +
N?). Assumindo que S <= N neste trabalho, uma vez que nao analisamos textos sem
entidades, entao a complexidade de todos os algoritmos baseados em Teoria das Veias aqui
implementados é sempre dominada pela tarefa de busca pelo referente, sendo portanto
O(N?).

6.5 Comparacao e Avaliacao dos Algoritmos

A Tabela 6.1 mostra uma breve comparacao entre os algoritmos aqui implementados e
os algoritmos baseados em Teoria da Centralizacdo. Nessa tabela, a coluna “Referentes
distantes” indica se o algoritmo é capaz de encontrar referentes a mais de um enunciado
de distancia, enquanto a coluna “Intra-sentencial” indica se o algoritmo é capaz de en-
contrar referentes no mesmo enunciado do discurso. Como pode ser visto, os algoritmos
baseados em Teoria das Veias possuem complexidade assintética semelhante a maioria
dos algoritmos baseados em Teoria da Centralizacao, isto ¢, O(N?). Entretanto, a maior
vantagem dos algoritmos baseados em Teoria das Veias esta na capacidade de encontrar
referentes tanto intra-sentenciais quanto a mais de um enunciado de distancia.

Tabela 6.1: Comparacao entre as caracteristicas dos algoritmos.
Algoritmo | Referentes distantes | Intra-sentencial | Complexidade

BFP Nao Nao O(N®)
Conceitual Nao Néo O(N?)
LRC Nao Sim O(N?)
S-List Nio Sim O(N?)
VT-BFP Sim Sim O(N?)
VT-SL Sim Sim O(N?)
VT-LRC Sim Sim O(N?)




Capitulo 7
Avaliacao

Neste capitulo é apresentado o corpus utilizado para avaliacao dos algoritmos implemen-
tados, bem como os resultados obtidos, incluindo uma andlise dos erros mais comuns
encontrados nos algoritmos baseados em Teoria da Centralizacao, além de alguns exem-
plos. Por fim, é feita uma andlise das situacoes em que os algoritmos baseados em Teoria
da Centralizacdo costumam errar, enquanto os algoritmos baseados em Teoria das Veias
encontram o referente correto, e vice-versa.

7.1 Corpus

Para teste e avaliacdo dos algoritmos aqui descritos, foi utilizado o corpus Sum-it [4],
formado por artigos jornalisticos retirados da secao de ciéncias e saide do jornal “Fo-
lha de Sao Paulo”!, anotados sintaticamente pelo parser “PALAVRAS” [2]%, possuindo
também anotagoes de relacionamentos retéricos, feitas manualmente por especialistas [4].
As anotacoes estao divididas em diversos arquivos que acompanham cada texto do corpus.
Os arquivos utilizados neste trabalho sdo os seguintes:

e Contetido do Texto: O contetido do texto jornalistico de forma inalterada e plana
(sem anotagoes) é armazenado em um arquivo texto comum;

e Lista de Palavras: As palavras do texto sdo separadas em um arquivo em formato
XML, e definidas por tags do tipo “word”. Cada tag no arquivo possui um atri-
buto “id”, que o identifica de forma tnica no texto, sendo seu conteudo a palavra
propriamente dita. Para acomodar as anotacgoes de referentes corretos das anaforas,
foi necessaria a edicdo desses arquivos, de modo a acrescentar o atributo “ref” a

Lwww.folha.uol.com.br

2Essas anotacdes sao estruturadas de acordo com o modelo especificado em [15].
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tag “word” de cada pronome, para que contivesse o “id” de seu referente, ou dos
varios referentes considerados corretos. A Figura 7.1 exemplifica o contetido des-
ses arquivos. Nesse exemplo, pode-se ver que a anéfora “Ele” — representada pela
palavra “word_182” — refere-se tanto a “presidente” (palavra “word_160"), quanto
a “Alberto_Portugal” (nome do presidente, na palavra “word_166”). Assim, se um
algoritmo escolher qualquer uma dessas duas palavras como referente, considera-se
que ele obteve sucesso.

<word id="word_159” >0O< /word>

<word id="word_160" >presidente< /word>
<word id="word 161" >de< /word>

<word id="word_162”" >a< /word>

<word id="word_163">Embrapa< /word>

<word id="word_164" >(Empresa_Brasileira_de_Pesquisa_Agropecudria)< /word>
<word id="word_165">,< /word>

<word id="word_166" > Alberto_Portugal< /word >
<word id="word_167">,< /word>

<word id="word_168” >salientou< /word>

<word id="word_169” >que< /word>

<word id="word_170" >a< /word>

<word id="word_171” >empresa< /word>

<word id="word_172” >busca< /word>

<word id="word 173" >solugoes< /word>

<word id="word_174" >para</word>

<word id="word_175”" >o0s< /word>

<word id="word_176” >problemas< /word>
<word id="word_177" >de< /word>

<word id="word_178" >a< /word>

<word id="word_179” >agricultura< /word>
<word id="word_180” >nacional< /word>

<word id="word_181">.</word>

<word id="word 182" ref="word_160,word 166" >Ele< /word >
<word id="word_183" >citou< /word>

<word id="word_184" >o0< /word>

<word id="word_185”" >exemplo< /word >

<word id="word_186" >de< /word>

<word id="word_187" >pesquisas</word >

Figura 7.1: Lista de palavras, retirada do corpus Sum-it.

e Anotacoes Gramaticais: A classificacao gramatical de cada palavra é armazenada
em um arquivo separado. Esse arquivo também possui tags do tipo word, com os
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mesmos identificadores da lista de palavras, mas com a adicao de uma tag interna a
primeira, que representa sua classe gramatical — essa tag recebe o mesmo nome da
marcacao utilizada pelo parser PALAVRAS. A Figura 7.2 apresenta um exemplo de
um trecho desse arquivo®.

<word id="word_1" >

<art canon="0"gender="F"number="5" >
<secondary_art tag="artd” />

</art>

< /word>

<word id="word 2" >

<n canon="discussao” gender="F"number="3" />
< /word>

<word id="word_3" >

<prp canon="sobre” />

< /word>

<word id="word_4” >

<art canon="0"gender="F"number="5" >
<secondary_art tag="artd” />

</art>

< /word>

<word id="word_5" >

<n canon="biotecnologia” gender="F"number="5" />
< /word>

<word id="word_6”" >

<adj canon="nacional” gender="M-F”number="5" />
< /word>

Figura 7.2: Anotacoes gramaticais retiradas do corpus Sum-it.

e Arvore Sintatica: Cada texto do corpus também é acompanhado de um arquivo
de chunks, responsavel por especificar a arvore sintatica de cada sentenca do texto.
Nesse contexto, uma tag chunk representa um né da arvore. Dentro dela, o atributo
“ext” indica sua funcao sintdtica, enquanto que o atributo “form” representa a

‘

‘span” indica o intervalo de palavras que
compoem esse n6. A Figura 7.3 mostra um trecho de um desses arquivos.

forma sintética. Por sua vez, o atributo

e Relacionamentos Retdricos: O arquivo de anotacoes de relacionamentos retéricos
contém o texto dividido em unidades discursivas RST, além de indicadores do re-
lacionamento entre elas, formando a arvore RST. Essas unidades discursivas sdo

3Nesse exemplo, as tags utilizadas sdo: art (artigo); secondary-art (tipo do artigo, sendo artd para
definido e arti para indefinido; n para substantivo; prp para preposicao; e adj para adjetivo.
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<text>
<paragraph id="paragraph 1" >
<sentence id="sentence_1"span="word_1..word_18" >
<chunk id="chunk_1”ext="sta” form="fcl”span="word_1..word_17" >
<chunk id="chunk_2”ext="subj” form="np” span="word _1..word 6" >
<chunk id="chunk_3”ext="n"form="art” span="word_1" >
Figura 7.3: Anotacoes sintaticas retiradas do corpus Sum-it.
delimitadas por tags do tipo segment, que por sua vez também contém os atribu-
tos parent — indicando a unidade discursiva RST (ou o né da &rvore) que possui
funcao de nucleo do relacionamento — e relname, que é um indicador do tipo de
relacionamento retérico, sendo que os tipos de relacionamentos retéricos utilizados
para a anotagao desse corpus foram os mesmos definidos em [25], tratando-se em
32 tipos diferentes de relagoes. Os demais ndés da arvore RST sdo representados
por tags do tipo group. A Figura 7.4, retirada de [4] — j& apresentada na secao 3.3
e repetida aqui por conveniéncia — representa uma arvore RST do corpus Sum-it,
definida conforme a Figura 7.5.
Fundo
Avaliagio Circunstancia
\ Mesma unidade
Foi fjad? C1F:£1t1§tas Elaboragio Mesma unidade
0 primeiro britanicos [_\
passo para detectaram . Parentético
Células tronco As da
a diminuigio ©Mm adultos, a sdo células medula
produgdo de N .. , N .
das filas de . . ndo—especializadas, o6sseaddo O estudo, feito por dentro
células hepaticas . .
espera para . , capazes de dar origem a pesquisadores .. do orga—
a partir de células . . . Parentético .
transplante origem a qualquer  células do Imperial nismo
. tronco da medula - . N\ humano
de figado . tipo de tecido sanguineas Collegeem ___| .
ossea .
Londres, mostra células
que hepaticas
além
disso
elas sdo
capazes
de originar
outro tipo
de células

Figura 7.4: Arvore RST representando a estrutura do discurso.
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<segment id="1"parent="2"relname="evaluation” >Foi dado o primeiro passo para
a diminuicao das filas de espera para transplante de figado.</segment>

<segment id="2"parent="40"relname="span” > Cientistas britanicos detectaram,
em adultos, a producao de células hepdticas a partir de células-tronco da medula
Gssea.< /segment >

<segment id="3" parent="34"relname="span” >

Células-tronco sao células nao-especializadas, capazes de dar origem a qualquer

tipo de tecido.</segment >

<segment id="4"parent="3"relname="elaboration” > As da medula déssea dao origem
a células sanguineas.</segment>

<segment id="5"parent="26"relname="span” > O estudo,</segment>

<segment id="6" parent=">5"relname="parenthetical” > feito por pesquisadores

do Imperial College, em Londres,</segment>

<segment id="7"parent="29"relname="span” > mostra que, além disso, elas sdo
capazes de originar outro tipo de célula</segment>

<segment id="8"parent=""7"relname="parenthetical” > _células hepaticas_

< /segment>

<segment id="9" parent="28"relname="same-unit” > dentro do organismo humano.
< /segment>

<group id="25"type="multinuc” parent="41"relname="span” />
<group id="26"type="span” parent="25"relname="same-unit” />
<group id="28"type="multinuc” parent="25"relname="same-unit” />
<group id="29"type="span” parent="28" relname="same-unit” />
<group id="34"type="span” parent="25"relname="circumstance” />
<group id="40"type="span” parent="44" relname="span” />

<group id="41"type="span” parent="40" relname="background” />
<group id="44"type="span” parent="46" relname="span” />

<group id="46"type="span” parent="47"relname="span” />

<group id="47"type="span” />

Figura 7.5: Anotacoes de relacionamentos retéricos, retiradas do corpus Sum-it.

Com o objetivo de reduzir o escopo deste trabalho, nesta avaliacdo somente foram
considerados pronomes pessoais do caso reto e obliquo atonos, na terceira pessoa do sin-
gular e plural, totalizando 129 pronomes em todo o corpus, sendo 41% deles andforas
intra-sentenciais. Esses pronomes tem, em média, 24 candidatos a referente que concor-
dam em género e niimero e aparecem antes do pronome no texto, sendo que a média de
candidatos presentes na mesma sentenga ou na sentenca anterior é de 3 entidades, que
sao geralmente acessiveis por métodos baseados em Teoria da Centralizacao.
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Para este trabalho, foram feitas algumas alteracoes no corpus original. Essas alteracoes
sao descritas no Apéndice A.

7.2 Resultados

A avaliacao dos algoritmos foi feita através de experimentos com dois tipos de segmentacao
de texto diferente: sentencas, delineadas pela arvore sintatica do corpus, onde cada enun-
ciado do discurso é representado por uma frase; e os segmentos de texto que compoem
os relacionamentos retéricos definidos pela Teoria RST — aqui chamadas de unidades
discursivas RST — onde cada unidade discursiva representa um enunciado do discurso.

Os resultados obtidos pela execucao dos algoritmos no corpus segmentado por uni-
dades discursivas RST sao exibidos na Tabela 7.1. Nelas, as colunas “Intra. Result.” e
“Inter. Result” indicam o percentual de acerto para andforas intra- e inter-sentenciais,
respectivamente, enquanto a coluna “Sem Candidato” indica o percentual de casos em
que os algoritmos nao foram capazes sequer de indicar um candidato a referente, mesmo
que incorreto. Por fim, a coluna “Resultado” indica o percentual de acerto total. A
Tabela 7.2, por sua vez, mostra os resultados ao executar os algoritmos sobre o corpus
segmentado em sentencas.

Tabela 7.1: Corpus segmentado em unidades discursivas RST.

Algoritmo | Intra. Result. | Inter. Result. | Sem Candidato | Resultado
Conceitual 49% 28% 33% 36%
BFP 47% 28% 35% 36%
LRC 57% 28% 29% 39%
S-List 62% 28% 29% 42%
VT-BFP 47% 33% 20% 39%
VT-LRC 49% 33% 20% 40%
VT-SL 52% 29% 20% 39%

Tabela 7.2: Corpus segmentado em sentencas.

Algoritmo | Intra. Result. | Inter. Result. | Sem Candidato | Resultado
Conceitual 0% 43% 19% 26%
BFP 0% 43% 26% 26%
LRC 66% 43% 8% 53%
S-List 62% 43% 8% 51%
VT-BFP 49% 31% 20% 39%
VT-LRC 66% 31% 15% 46%
VT-SL 57% 30% 20% 1%
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Ao compararmos os algoritmos baseados em Teoria das Veias com seus semelhantes ba-
seados em Teoria da Centralizacdo, podemos observar que, ao utilizar a segmentacao por
unidades discursivas RST, os algoritmos VT-BFP, VT-LRC e VT-SL apresentam resulta-
dos superiores para a resolucao de anaforas inter-sentenciais, muito embora essa diferenca
nao seja estatisticamente significativa (x?(df = 2) = 0,1618,p = 0,9223). Os algorit-
mos BFP, LRC e S-List, por outro lado, levam vantagem em relacdo a anaforas intra-
sentenciais, ainda que também de maneira nao estatisticamente significativa (x?(df =
2) = 0,4506,p = 0,7983, para o conjunto com verificacao de restricoes, e x*(df = 2) =
0,4741,p = 0,7890 para o conjunto sem).

No experimento utilizando um corpus segmentado por sentencas, os algoritmos base-
ados em Teoria da Centralizacdo tiveram um melhor desempenho, tanto para anéforas
intra-sentenciais (com excecao do algoritmo BFP, que é incapaz de resolver anaforas nes-
sas condigoes), quanto para anédforas inter-sentenciais. Nesse caso, ocorre uma diferenca
altamente significativa (x*(df = 2) = 43,6967, p < 0,001, para o conjunto com verificacao
de restrigoes, e x*(df = 2) = 47,7368, p < 0,001 para o conjunto sem) somente por conta
do BFP que, ao contrédrio do VT-BFP, é incapaz de resolver anaforas intra-sentenciais nes-
sas condigoes. Caso o algoritmo BFP seja removido, no entanto, os resultados apontam
para uma diferenca nao estatisticamente significativa.

Por fim, a maioria dos algoritmos apresentou alto indice de casos em que nao foi
possivel sequer indicar um referente, mesmo que incorreto. Essa situacdo é amenizada
apenas para os algoritmos LRC e S-List sobre um corpus segmentado em sentencas,
fazendo com que a segmentacdo por sentencas demonstrasse uma diferenca estatistica-
mente significativa (x?(df = 5) = 14,0405, p = 0, 01535, para o conjunto com verificagao
de restricao e x2(df = 5) = 13,0206,p = 0,02319 para o conjunto sem) em relacao a
segmentacao por unidades discursivas RST. Vale lembrar que, nenhum algoritmo baseado
em Teoria das Veias apresentou o melhor resultado em algum experimento.

7.3 Experimentos sem Verificacao de Restricoes de
Ligacao

Neste trabalho também foram conduzidos experimentos adicionais onde os algoritmos
originais foram modificados de tal forma que as verificacoes de restricoes de ligacao nao
foram realizadas. Nesse caso, o algoritmo BFP nao mais descarta conjuntos em que hé dois
pronomes contra-indexados ou pronome e referente contra-indexados, assim como nao ha
mais verificacao de restrigoes de ligacao durante a escolha de um referente para o pronome
nos algoritmos LRC, S-List, VI-BFP, VT-LRC e VT-SL - todavia, o Algoritmo Concei-
tual permanece inalterado, pois ja nao se utilizava desse tipo de verificacao. O resultado



7.3. Experimentos sem Verificacdo de Restri¢oes de Ligacao 59

obtido ao executar esses algoritmos modificados sobre o corpus segmentado por unidades
discursivas RST ¢é apresentado na Figura 7.3, enquanto o resultado do experimento sobre
o corpus segmentado por sentencas é mostrado na Figura 7.4.

Tabela 7.3: Corpus segmentado em unidades discursivas RST, sem verificar restricoes de

ligacao.

Algoritmo | Intra. Result. | Inter. Result. | Sem Candidato | Resultado

Conceitual 49% 28% 33% 36%
BFP 49% 28% 34% 36%
LRC 57% 28% 28% 39%
S-List 64% 28% 28% 43%

VT-BFP 49% 33% 19% 39%

VT-LRC 51% 33% 19% 40%
VT-SL 53% 29% 19% 39%

Tabela 7.4: Corpus segmentado em sentencas, sem restricoes de ligacao.

Algoritmo | Intra. Result. | Inter. Result. | Sem Candidato | Resultado
Conceitual 0% 43% 19% 26%
BFP 0% 43% 26% 26%
LRC 70% 43% 8% 54%
S-List 66% 43% 8% 53%
VT-BFP 53% 32% 19% 40%
VT-LRC 70% 32% 14% 47%
VT-SL 59% 30% 19% 42%

Ao compararmos com os resultados apresentados nos experimentos realizados com os
algoritmos originais, podemos observar que os resultados dos experimentos com os algo-
ritmos modificados para nao verificar restricoes de ligacao sao, em média, 1% superiores.
Essa variacao no resultado se deve ao fato de haver 2 casos em que as restricoes de ligacao
impedem que seja feita a referéncia entre pronome e referente correto. No primeiro caso,
encontrado no texto CIENCIA_2003_6457 e ilustrado pela arvore de derivacao encontrada
na Figura 7.6, pode-se ver que a referéncia entre o pronome “clas” e seu referente “pes-
soas” é impedida pelo principio B da teoria de Ligacao de Chomsky, uma vez que o né np
a qual “pessoas” se encontra c-comanda o né pp que contém o pronome “elas”. O mesmo
fenéomeno também pode ser observado no segundo caso, mostrado na Figura 7.7, onde a
referéncia entre o pronome “eles” e seu referente “cientistas” também é impedida, uma
vez que o né np onde o referente se encontra c-comanda o né pron_pers onde o pronome
se encontra.
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//\\

advp np v_fin PP num j9y) j9y)
/\ /\ | VAN N N\
adv adv  num n morreram prp  np quatro prp pron_pers  prp prop
éé ontem Cil‘lCO pe‘ssoas em art prop d‘e elas em Hong‘ Kong
(I
a Asia

Figura 7.6: Arvore de derivacao relativa a restricao de ligacao encontrada em CIEN-
CIA_2003_6457.
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Figura 7.7: Arvore de derivagao relativa a restricao de ligacao encontrada em CIEN-
CIA _2001_.19858.
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Todavia, vale ressaltar a diferenca apontada nos resultados dos experimentos nao
¢ estatisticamente significativa, portanto nao podemos afirmarmos que a verificacao de
restricoes de ligacdo é prejudicial. Porém, uma andlise mais profunda pode ser realizada
em trabalhos futuros.

7.4 Comparacao entre Teoria da Centralizacao e Te-
oria das Veias

Essa comparacao é feita levando em conta os resultados apresentados no experimento que
obteve melhores resultados utilizando o algoritmo original para identificacdo das veias,
segmentando por sentencas, sem verificar restrigoes de ligagao (Tabela 7.4). A principal
diferenca entre os algoritmos baseados na Teoria da Centralizagao e os algoritmos baseados
em Teoria das Veias estd na capacidade da segunda de identificar referentes situados a
mais de um enunciado do pronome. Na maioria dos casos, os algoritmos baseados em
Teoria da Centralizacdo s6 sdo capazes de encontrar referentes a mais de um enunciado
de distancia quando ha referéncia evocativa [9], ou seja, quando ha outro pronome no
enunciado anterior que também o referencia, como no exemplo da Figura 7.8. Nesse
exemplo, o pronome “ele” do enunciado 3 se refere & “mamifero”; porém, um algoritmo
baseado em Teoria da Centralizacao sé consegue escolher esse referente gracas a referéncia
feita pelo pronome “ele” no enunciado 2. Por outro lado, os algoritmos baseados na Teoria
das Veias sao capazes de escolher referentes em enunciados distantes do pronome sem
nenhuma restricao, além do préprio conceito de acessibilidade imposto pela teoria.

No corpus estudado, hd 20 casos onde o referente estd hd mais de um enunciado
de distancia do pronome, representando 15,5% do corpus. Em 6 casos (30%), nenhum
algoritmo baseado em Teoria da Centralizacgao foi capaz de encontrar o referente, enquanto
algum algoritmo baseado em Teoria das Veias foi. Em 9 casos (45%), tanto algoritmos
baseados em Teoria da Centralizacdo quanto algoritmos baseados em Teoria das Veias
foram capazes de encontrar os referentes. Por outro lado, em 5 casos (25%) nenhum
algoritmo foi capaz de encontrar os referentes.

Quanto a anéaforas intra-sentenciais, nao foi observado nenhum caso em que algum
algoritmo baseado em Teoria da Centralizacao encontrou o referente correto e que ne-
nhum algoritmo baseado em Teoria das Veias foi capaz de encontri-lo. Por outro lado,
hé casos em que somente o algoritmo VT-BFP foi capaz de encontrar o referente correto.
Isso se deve ao fato de que esse algoritmo busca por entidades intra-sentenciais, usando
a preferéncia sujeito > objeto direto > objeto indireto > outros > adjunto. Com isso,
¢é possivel encontrar referentes, como no exemplo da Figura 7.9, onde a escolha do refe-
rente “buracos negros” para o pronome “eles” é feita porque o referente é sujeito. Outro
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1. a coisa muda de figura com o novo mamifero ou o que sobrou de ele
Cf = {coisa, ele=mamifero, figura, mamifero}
Cb = Nenhum

2. ele foi achado em meio a sedimentos de origem marinha
Cf = {ele=ele=mamifero, meio, sedimentos, origem}
Ch = ele

3. pouco abaixo de ele em as camadas de rocha estao mariscos
fésseis que se extinguiram em o fim de o cretdceo enquanto lhe
faziam companhia moluscos tipicos de o paleoceno

Cf = {ele=ele=ele=mamifero, paleoceno, moluscos, fim, companhia,
lhe=ele=ele=ele=mamifero, mariscos, camadas}

Cb = ele

Figura 7.8: Exemplo de referente encontrado a mais de um enunciado de distancia pelo
algoritmo BFP.

algoritmo, como o VT-LRC, ou mesmo o LRC, escolheria “quilometros” por estar mais
préximo do inicio do enunciado.

apesar disso esse objeto viajando por o espaco a 400 mil quilometros por hora
(1/2703 de a velocidade de a luz) é um lembrete incomodo de que buracos negros
nao tém as trajetérias comportadas e previsiveis que todos gostariam que eles tivessem

veia = {objeto,eles=buracos negros,buracos negros,trajetérias,lembrete,quilometros,luz,
velocidade,espago,anos,milhoes, ...}

Figura 7.9: Exemplo de referente intra-sentencial encontrado pelo algoritmo VT-BFP.

Por fim, em relacao ao dominio de acesso, em 51 casos (39,5% do corpus), o referente
correto nao estd contido na veia do né da arvore RST em que o pronome se encontra.
Nesses casos, nenhum algoritmo baseado em Teoria das Veias foi capaz de encontrar o
referente. Dentre esses, em 17 casos (13,1% do corpus) algum algoritmo baseado na Teoria
da Centralizacao foi capaz de resolver o pronome. De fato, isso se assemelha aos resultados
apresentados em [37], onde o algoritmo LRC foi usado como “backup”, promovendo um
aumento de 14% no desempenho.
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quando um pesquisador quer saber se determinado gene estd ativo ou nao por exemplo.
gruda em ele o trecho de dna correspondente a a gfp.

(a) Resultado obtido pelos algoritmos BFP, LRC e Conceitual:
Cf = {gfp, trecho, dna, ele=pesquisador }

Cb = pesquisador

Transicio = MUDANCA DE CENTRO

(b) Resultado obtido pelo algoritmo S-List:

S-List = {gene (Evoked (OLD)), ele=gene (Anch. Brand New (MED)),
trecho (Anch. Brand New (MED)), dna (Anch. Brand New (MED)),
gfp (Anch. Brand New (MED)) }

Figura 7.10: Resultado dos algoritmos para um exemplo em que somente o algoritmo
S-List encontra o referente correto.

7.5 Erros comuns em algoritmos baseados em Teoria
da Centralizacao

Um dos casos de erros mais comuns encontrados nesse experimento ocorre devido ao fato
do referente estar localizado a mais de um enunciado de distancia do pronome, uma vez que
os algoritmos baseados em Teoria da Centralizacdo ndo conseguem escolher um referente
que nao esteja no mesmo enunciado, ou no anterior aquele onde se encontra o pronome.
Por outro lado, para os casos onde o referente nao é encontrado, nem sempre todos
os algoritmos escolhem o mesmo candidato incorreto. Isso ocorre porque os algoritmos
Conceitual, BFP e LRC ordenam as entidades do conjunto Cf de acordo com suas fungoes
sintaticas. O mesmo ndo ocorre com o algoritmo S-List, que as ordena segundo os critérios
de nivel de informacao e posicdo da entidade no enunciado e no discurso. Dessa forma,
é comum observar casos em que o referente apontado pelo algoritmo S-List difere do
apontado pelos demais. De fato, ha casos em que somente o algoritmo S-List acerta e
em que somente ele erra, indicando que ambas as formas de ordenacao tém seus méritos.
Todavia, de uma forma geral, os resultados apontados por todos os algoritmos nesse
experimento sdo equivalentes. A Figura 7.10 mostra um exemplo em que os algoritmos
Conceitual, BFP e LRC erram, enquanto que o S-List produz o resultado correto. A
situacao inversa pode ser observada no exemplo mostrado na Figura 7.11.

Apesar de os algoritmos LRC e S-List serem os unicos, dentre os implementados
neste trabalho, capazes de resolver anaforas dentro do mesmo enunciado, essa habilidade
pode impedir que eles encontrem o referente correto em certos casos, por preferirem um
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a estac@o agora opera pela primeira vez em trés anos com todos os seus
quatro giroscopios funcionando.

eles servem para mudar a orientacao de a iss em o espaco.

(a) Resultado obtido pelos algoritmos BFP, LRC e Conceitual:
Cf = {eles=giroscopios, orientacdo, iss, espago }

Cb = giroscopios

Transicaio = MUDANCA LEVE DE CENTRO

(b) Resultado obtido pelo algoritmo S-List:

S-List = {anos (Evoked (OLD)), eles=anos (Anch. Brand New (MED)),
orientagao (Anch. Brand New (MED)), iss (Anch. Brand New (MED)),
espaco (Anch. Brand New (MED)) }

Figura 7.11: Resultado dos algoritmos para um exemplo em que somente o algoritmo
S-List nao é capaz de encontrar o referente correto.

candidato intra-sentencial incorreto para uma anéfora inter-sentencial. A Figura 7.12
apresenta os resultados dos algoritmos estudados, através de um exemplo que demonstra
esse fenomeno. Nesse exemplo, os algoritmos LRC e S-List escolheram incorretamente a
entidade “cranios”, realizada intra-sentencialmente, como referente para o pronome “ele”
no segundo enunciado, enquanto os algoritmos BFP e Conceitual encontraram o referente
correto “neandertais”.

Como o algoritmo LRC sempre prefere um candidato no mesmo enunciado, ele nao é
capaz de resolver uma andafora inter-sentencial quando ha uma entidade que concorde em
género e numero, mas que esteja no mesmo enunciado do pronome. Em contrapartida,
o algoritmo S-List ainda pode escolher um candidato inter-sentencial nesses casos, uma
vez que seu conceito de ordenacao por nivel de informagao permite que uma entidade
realizada no enunciado anterior seja melhor classificada na S-List. O exemplo da Figura
7.13 mostra o resultado obtido pelos algoritmos LRC e S-List.

Nesse exemplo, o algoritmo LRC escolhe a entidade “julho” (realizada intra-sentencial-
mente) como referente de “ele”, enquando o algoritmo S-List encontra o referente “Do-
mingos_Matos”, escolhido por ter melhor classificacao quanto a seu nivel de informacao.

O erro na resolucao de uma determinada anafora pode, contudo, encadear outros, uma
vez que é comum que uma anafora se refira a um pronome que, por sua vez, se refere a um
substantivo. Se esse pronome nao tiver seu referente encontrado corretamente, a solugao
da anafora seguinte também serd incorreta. A Figura 7.14 mostra um exemplo em que os
algoritmos BFP e Conceitual nao sao capazes de resolver a anafora intra-sentencial “ele”
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bioantropélogo de a universidade macmaster em o canadd esta prestes a
investigar a relacao entre neandertais e humanos modernos.

olhando nao para seus cranios mas para o que eles defecavam.

(a) Resultado obtido pelos algoritmos BFP e Conceitual
Cf = {eles=neandertais, cranios }

Cb = neandertais

Transicaio = MUDANCA LEVE DE CENTRO

(b) Resultado obtido pelo algoritmo LRC
Cf = {eles=crénios, cranios }

Cb = Nenhum

Transicio = MUDANCA DE CENTRO

(c) Resultado obtido pelo algoritmo S-List

S-List = {cranios (Evoked (OLD)), eles=cranios (Anch. Brand New (MED)) }

Figura 7.12: Resultado dos algoritmos para um exemplo onde alguns indicam um candi-
dato intra-sentencial para uma anéfora inter-sentencial.
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essa conclusdo veio de um estudo feito por Domingos_Matos 36 médico
de a universidade_federal_do_para.

a partir de a observacao de 35 pacientes entre julho de 1999 e meados
de 2000 ele constatou que um terco de os pacientes é beneficiado por
uma parada de trés meses em o consumo de as drogas.

(a) Resultado obtido pelo algoritmo LRC

Cf = {pacientes, terco, ele=julho, drogas, consumo, meses, parada,
pacientes, julho, observacao }

Cb = Nenhum

Transicaio = MUDANCA DE CENTRO

(b) Resultado obtido pelo algoritmo S-List

S-List = {ele=Domingos_Matos (Evoked (OLD)), Domingos_Matos (Evoked (OLD)),
observagao (Anch. Brand New (MED)), pacientes (Anch. Brand New (MED)),
julho (Anch. Brand New (MED)), pacientes (Anch. Brand New (MED)),

meses (Anch. Brand New (MED)), consumo (Anch. Brand New (MED)),

drogas (Anch. Brand New (MED)),

terco (Brand New (NEW)), parada (Brand New (NEW)) }

Figura 7.13: Resultado dos algoritmos LRC e S-List para um exemplo onde o LRC nao
¢é capaz de resolver uma anéfora inter-sentencial.

no segundo enunciado e, por consequéncia, também nao conseguem resolver o pronome
“ele” no enunciado seguinte. Tanto o algoritmo LRC quanto o S-List sao capazes de
encontrar o referente corretamente.

Finalmente, também podemos observar casos em que as regras da Teoria da Centra-
lizagdo nao sdo capazes de indicar o referente correto, como no exemplo mostrado pela
Figura 7.15, em que a entidade “larva” é a mais bem ranqueada por ter funcao de sujeito,
sustentando assim sua indicacdo — de forma incorreta — para referente do pronome “a”
no enunciado seguinte. Uma vez que hd concordancia de género e niimero entre andfora
e candidato a referente, qualquer outro candidato pior classificado em Cf(U,_1), como
o referente correto “aranha”, é ignorado. No caso do algoritmo S-List, a entidade mais
bem ranqueada é “noite”, por ser a mais préxima do inicio do enunciado, sendo assim

indicada, também incorretamente, como referente para o pronome “a”.
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mas todos sao formas muito primitivas sem nenhuma relacao direta com as espécies de
o grupo que estao vivas hoje

Cf = {formas, relacao, espécies, grupo}

Cb = Nenhum

Transicaio = MUDANCA DE CENTRO

a coisa muda de figura com o novo mamifero ou o que sobrou de ele
Cf = {coisa, ele=grupo, figura, mamifero }

Cb = grupo

Transicao = MUDANCA DE CENTRO

ele foi achado em meio a sedimentos de origem marinha
Cf = {ele=ele=grupo, meio, sedimentos, origem }

Cb = ele

Transicio = CONTINUACAO DE CENTRO

Figura 7.14: Exemplo de erro em referéncia evocativa, obtido pelo resultado dos algoritmos
BFP e Conceitual.

em a noite em que a teia fica pronta a larva irrompe de o corpo de a aranha
Cf = {larva, teia, noite, corpo, aranha}

Cb = Nenhum

Transicaio = MUDANCA DE CENTRO

matando a
Cf = {a=larva}
Cb = larva

Transicao = MUDANCA LEVE DE CENTRO

Figura 7.15: Exemplo de caso de erro que contraria as regras de ordenacao usadas pelos
algoritmos.



Capitulo 8

Conclusao

Neste trabalho foram avaliadas duas teorias baseadas em coeréncia do discurso para a re-
solucao automatica de pronomes: a Teoria da Centralizacao e a Teoria das Veias. Para tal,
implementamos e avaliamos quatro algoritmos, baseados em Teoria da Centralizacao — Al-
goritmo Conceitual, BFP, S-List e LRC — e apresentamos trés novos algoritmos baseados
em Teoria das Veias — VI-BFP, VT-SL e VT-LRC - inspirados em seus correspondentes
para Centralizacao, também para a resolucao de pronomes em lingua portuguesa. Adici-
onalmente, analisamos a complexidade desses algoritmos, suas caracteristicas principais
e, por fim, comparamos os resultados e pontos fortes e fracos de cada algoritmo.

No que tange ao mecanismo de segmentacao, os experimentos utilizando segmentacao
por unidades discursivas RST nao foram bem sucedidos, apresentando os piores resultados
em todas as circunstancias — com excecao dos experimentos utilizando o algoritmo BFP.
De uma forma geral, a segmentacao por sentencas ainda parece ser a mais adequada.

Em relacdo aos resultados finais, nenhum algoritmo baseado em Teoria das Veias
obteve os melhores resultados em nenhum experimento. Nessas condigoes, o melhor re-
sultado ainda é o apresentado pelo algoritmo LRC original: 53% ao usar segmentacao por
sentencas.

Por fim, apesar de suprir a lacuna de resolucdo de pronomes com referentes a mais
de uma sentenca de distancia da sua referéncia, os algoritmos baseados na Teoria das
Veias ainda sao incapazes de encontrar o referente correto caso ele esteja fora da veia de
acessibilidade do pronome. No corpus estudado, 39,5% das andforas possuem referentes
fora da veia e, consequentemente, nao sao encontrados pelas abordagens aqui descritas.

Comparando o experimento realizado neste trabalho ao realizado em [37], vemos que o
algoritmo LRC (Left Right Centering) obteve o melhor resultado em ambos (53% e 80,84%
respectivamente). Entretanto, a diferenca entre o resultado apresentado pelo algoritmo
LRC em [37] e sua implementacao baseada na Teoria das Veias foi de apenas 2,01%
(80,84% para 78,85%), enquanto a diferenca entre nossa implementacao do algoritmo LRC
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e o melhor algoritmo baseado em Teoria das Veias foi de 7% (53% para 46% obtido pelo
VT-LRC, segmentado por sentengas). Uma justificativa para essa diferenca menor pode
ser o mecanismo de “backup” implementado em [37], que apresentou melhora significativa
nesses experimentos. Todavia, nao é possivel ter certeza absoluta da razao pela qual
os resultados obtidos neste trabalho sdo inferiores, uma vez que sdo corpus diferentes,
inclusive em relacao ao idioma.

Contudo, os resultados obtidos em nossos experimentos podem ser comparados aos
experimentos realizados em trabalhos que se utilizam de algoritmos baseados em métodos
com maior apelo linguistico, como pode ser visto na Tabela 8.1, apesar das diferencas em
relacdo ao tipo de corpus utilizado em cada experimento. Ainda assim, os resultados nao
se aproximam dos apresentados pelo mecanismo baseado em Aprendizado de Méquina,
como o realizado em [11].

Tabela 8.1: Comparagao com trabalhos anteriores.

Autor Tipo de Corpus Algoritmo Resultado
Santos e Carvalho, 2007[31] corpus literdrio Hobbs 49,68%
Coelho, 2005]7] documentos juridicos | Lappin & Leass 34,15%
Aires, 2004[1] documentos juridicos BFP 51%
Cuevas e Paraboni, 2008[11] textos cientificos Aprendizado de
M4quina 86,6%
este trabalho textos cientificos LRC 53%

Com base nos melhores resultados apresentados nos experimentos — corroborados
também pelos experimentos de [37] — podemos afirmar que a Teoria da Centralizacao
apresenta conceitos mais solidos para a resolucao automaética de pronomes do que a Teo-
ria das Veias, ao menos para corpora com caracteristicas semelhantes aos textos cientificos
utilizados nesse trabalho. A eficicia da Teoria das Veias para a resolucao de pronomes,
conforme mencionado, pode ser contestada ao notarmos a grande incidéncia de referentes
corretos encontrados fora do dominio de acessibilidade dos pronomes: 39,5% dos referen-
tes corretos no corpus. Todavia, anotacoes RST costumam ser arbitrarias e depender do
ponto de vista dos anotadores, portanto ainda é possivel que falhas durante as anotacoes
tenham causado arvores RST incorretas, o que pode ter levado a diversos casos de erro
observados nestes experimentos. Porém, contradizemos nossa hipétese de que os meca-
nismos baseados em Teoria das Veias seriam mais eficazes para a resolucao automaética de
pronomes em lingua portuguesa.

Vale mencionar também que, para aplicacoes praticas, a Teoria das Veias necessita de
um método automadtico para analisar um discurso, como o parser RST DiZer [26]. Em
contrapartida, métodos baseados em Teoria da Centralizacao podem se utilizar apenas de
um analisador sintdtico, o que pode tornd-los mais simples e eficientes de implementar,
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em certas circunstancias. Dessa forma, pode-se preferir implementar métodos baseados
em Teoria da Centralizagdo em detrimento de métodos puramente baseados em Teoria
das Veias em aplicacoes préticas. Ainda assim, nenhum desses mecanismos parece ter
implementacdo mais simples do que métodos baseados em Aprendizado de Méquina.

Em trabalhos futuros, podem ser realizadas novas avaliacoes destes mesmos algorit-
mos, mas em outros corpora anotados com relacoes RST, a fim de validar os resultados
apresentados neste trabalho — e descartar a possibilidade de falhas nas anotacoes. Pes-
quisas interessantes também podem ser conduzidas no sentido de verificar a contribuicao
das restricoes de ligacdo para a lingua portuguesa, uma vez que neste trabalho néo foi
observado nenhum ganho.

Também seria interessante elaborar algoritmos baseados em Teoria das Veias e Teoria
da Centralizacao que aproveitem melhor as caracteristicas vantajosas de ambas as teo-
rias. Uma hipétese seria utilizar um algoritmo baseado em Teoria da Centralizacao para
encontrar referentes até o enunciado anterior e, caso nao sejam encontrados, procurar por
enunciados mais distantes, através do dominio de acessibilidade imposto pela Teoria das
Veias. De fato, uma pesquisa nessa direcao pode levar a melhorias no conceito de dominio
de acessibilidade aplicado pela Teoria das Veias.

Por fim, pode-se comparar algoritmos baseados em Teoria das Veias com outros ba-
seados na pilha de estados atencionais, semelhante ao trabalho feito em [37], ou ainda
utilizar outro método que também considere entidades distantes dos pronomes. Por fim,
pode-se utilizar algumas variaveis levadas em conta pelos algoritmos aqui descritos como
parte de métodos baseados em aprendizado de maquina para resolucao de pronomes, como
o fato de uma entidade pertencer ou nao a veia onde o pronome estd, sua classificagao
gramatical e distancia em relacao ao inicio do enunciado, e a posicao do enunciado em
relacao ao discurso, entre outros atributos.



Apendice A
Modificacoes no Corpus

Para a elaboracao deste trabalho, certas adaptacoes manuais no corpus foram realiza-
das. Algumas dessas modificacoes foram necessarias devido a falhas na prépria anotacao
automatica feita no corpus pelo parser PALAVRAS, como problemas na identificagao e
anotacao de nomes préprios, enderecos de websites, entre outros'. Outras modificacoes
também foram feitas a fim de remover titulos de artigos, que eventualmente foram in-
cluidos nas anotacoes do discurso, mas que sao irrelevantes para o nosso trabalho. Também
foram feitas alteracoes apenas para facilitar o processamento dos arquivos do corpus,

como na linha 585 do arquivo CIENCIA_2001_6406.txt.pos, em que um caractere “-” em

<v canon=“recém-nascer” > foi substituido por um caractere “_”, tornando-se <v ca-
non= “recém_nascer” >, apenas para facilitar o algoritmo utilizado para ler os arquivos do
corpus nos experimentos.

Apesar de nosso trabalho nao identificar e tratar sujeitos compostos, ele conta com a
propria marcacao fornecida pelo parser. Entretanto, hd casos em que essa marcagdo nao
foi feita automaticamente, tendo sido necessarias anotacoes manuais. A lista de todas as
modificacoes realizadas manualmente no corpus é apresentada na Tabela A.1.

Por fim, ainda foram incluidas as anotacoes dos referentes corretos dos pronomes, a fim
de avaliar os algoritmos. Como essas anotagoes somente dizem respeito a implementagao,

e nao afetam o corpus original, elas nao sdo mencionadas na Tabela A.1.

Tabela A.1: Listas de modificacoes realizadas no corpus.

Arquivo Linha(s) Tipo Novo Contetddo
CIENCIA_2000_17088.txt.pos 1106 & 1108 | Removido
CIENCIA_2000_17088.txt.words 50 Removido
CIENCIA_2000_17108.txt.words 53 Removido
CIENCIA_2000_17109.txt.pos 709 a 722 Removido

!Falhas comuns também sdo apontadas em [7].
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Arquivo Linha(s) Tipo Novo Contetdo
CIENCIA_2000.17109.txt.words | 164 & 166 Removido
CIENCIA_2000_17112.txt.pos 977 a 996 Removido
CIENCIA_2000_17112.txt.words | 234 a 237 Removido
CIENCIA_2000_17113.txt.pos 1112 4 1117 | Removido
CIENCIA_2000_17113.txt.words | 260 & 261 Removido
CIENCIA_2001_19858.txt.pos 1517 &4 1524 | Removido
CIENCIA_2001_19858.txt.words 343 a 344 Removido
CIENCIA _2001_6406.txt.pos 585 Modificado <v canon=“recém_nascer” >
CIENCIA 2001_6406.txt.pos 682 a4 694 | Modificado <n canon="“www.wkap.nl-
journals-transgenic_res”
gender=“M” number=“S” />
CIENCIA _2001_6406.txt.words 137 Modificado <word id=*“word_135">
recém_nascidos< /word>
CIENCIA _2001_6406.txt.words 160 & 164 | Modificado <word id=*“word_158">
(www.wkap.nl/journals/
transgenic_res)< /word>
CIENCIA _2001_6414.txt.pos 69 Modificado <num canon=*“1,2°C”
gender=“M-F” number=“P” >
CIENCIA_2001_6414.txt.pos 72 a 74 Removido
CIENCIA_2001_6414.txt.words 17418 Modificado <word id=“word_15">1,2°C
</word>
CIENCIA _2002_22005.txt.pos 490 Modificado <n canon=“ibero_atlantica”
gender=“M" number=*“S” >
CIENCIA_2002_22005.txt.words 118 Modificado <word id=*“word_116">
ibero_atlantica< /word>
CIENCIA 2002 22005.txt.words 485 Modificado <word id=“word 483" >
de< /word>
CIENCIA_2002_22010.txt.pos | 1577 & 1584 | Removido
CIENCIA_2002_22010.txt.pos 2049 Modificado <n
canon=“lulu_da_Pomerania”
gender=“M” number=“S” />
CIENCIA_2002_22010.txt.words | 363 & 364 Removido
CIENCIA_2002_22015.txt.pos 1784 4 1791 | Removido
CIENCIA_2002_22015.txt.pos | 2352 & 2357 | Removido
CIENCIA_2002_22015.txt.pos 2543 & 2545 | Removido
CIENCIA_200222015.txt.pos | 2548 a 2550 | Modificado <prop
canon="“GRO_J_1655_40"
gender=“M-F”
number=*%“S” >
<secondary_num tag=*“tit” />
< /prop>
CIENCIA_2002_22015.txt.words 412 a 413 Removido
CIENCIA_2002_22015.txt.words | 533 & 534 Removido
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Arquivo Linha(s) Tipo Novo Contetdo
CIENCIA_200222015.txt.words 581 Modificado <word id=*“word_579">
GRO_J_1655_40< /word>
CIENCIA_2002_22027.txt.pos 572 a 583 | Modificado <n canon=
“www.psychosomaticmedicine.org”
gender=“M” number=“S” />
CIENCIA_2002_22027.txt.words 128 &4 133 | Modificado <word id=“word 126" >
(www.psychosomaticmedicine.org)
< /word>
CIENCIA_2004_26415.txt.pos 408 Modificado <prop canon=“Cro_Magnons”
gender=“M-F” number=*S” >
CIENCIA_2004_26415.txt.words 98 Modificado <word id=*“word 96" >
Cro_Magnons< /word>
CIENCIA_2004_26415.txt.words 152 Modificado <word id=“word_150" >
bem_como< /word>
CIENCIA 2004 26423.txt.pos 1539 & 1546 | Removido
CIENCIA_2004_26423.txt.words 194 Removido
CIENCIA 2004 _26425.txt.pos 437 Modificado <prop canon=
“Universidade_Federal_de_Sao_Paulo”
gender=“F” number=“S”>
CIENCIA_2004_26425.txt.pos 440 a 447 Removido
CIENCIA_2004_26425.txt.words 102 & 104 | Modificado <word id=*“word_100” >
Universidade_Federal_de_Sao_Paulo
< /word>
CIENCIA _2004_6480.txt.pos 231 Modificado <n canon=“diretor_presidente”
gender=“M" number=“S” >
CIENCIA _2004_6480.txt.pos 1102 Modificado <n canon= “mae_de_aluguel”
gender=“F” number=“P” >
CIENCIA _2004_6480.txt.pos 1105 & 1107 | Removido
CIENCIA _2004_6480.txt.words 56 Modificado <word id=*“word_54" >
diretor_presidente< /word>
CIENCIA _2004_6480.txt.words 208 Modificado <word id=*“word_206" >0
< /word>
CIENCIA _2004_6480.txt.words 232 Modificado <word id=“word_230” >
genoma< /word>
CIENCIA _2004_6480.txt.words 253 4 254 | Modificado <word id=*“word 251" >
maes_de_aluguel< /word>
CIENCIA_2005_28747.txt.pos 526 Modificado <prop canon=“Richard Nisbett”
gender=“M” number=*“S”>
CIENCIA 2005 28747 .txt.words 46 Modificado <word id=*“word 96” >doque
</word>
CIENCIA_2005-28754.txt.pos 810 Modificado <n canon= “vice_diretor”
gender=“M” number=*“S”>
CIENCIA_2005_28754.txt.pos 1807 & 1817 | Removido




74

Tabela A.1: Listas de modificagoes realizadas no corpus (continuagao).

Arquivo Linha(s) Tipo Novo Contetdo
CIENCIA_200528754.txt.words 187 Modificado <word id=*“word_185">
vice_diretor< /word>
CIENCIA_2005_28754.txt.words | 422 & 424 Removido
CIENCIA 2005 28755.txt.pos 671 a 676 Removido
CIENCIA_2005-28755.txt.pos 1500 Modificado <prop canon=
“Instituto_de_Botanica_de_Sao_Paulo”
gender=“M” number=*“S”">
CIENCIA 2005 28755.txt.pos 1502 a 1509 | Removido
CIENCIA_2005-28755.txt.pos 1948 a 1951 | Modificado <prop canon=“G.viridilucens”
gender=“M-F” number=“S” />
CIENCIA_2005_28755.txt.words | 160 & 161 Removido
CIENCIA_200528755.txt.words | 350 a 352 | Modificado <word id=“word_348” >
Instituto_de_Botéanica_de_Sao_Paulo
</word>
CIENCIA_2005_28755.txt.words | 451 & 452 | Modificado <word id=*“word_449" >
G.viridilucens< /word>
CIENCIA_2005_28764.txt.pos 1205 & 1235 | Removido
CIENCIA 2005 28764.txt.pos 2753 Incluido <word id=*“word 640" >
< /word>
CIENCIA_2005_28764.txt.words 280 a 285 Removido
CIENCIA_2005_28764.txt.words 636 Incluido <word id=*“word_640">
www.sciencedirect.com/
science/journal /00472484
</word>
CIENCIA_2005_28766.txt.words 56 a 58 Modificado <word id=“word_55”" >
Pesquisadores_da_Fiocruz< /word>
<word id=“word_56" >
(Fundagao_Oswaldo_Cruz)< /word>
CIENCIA_2005-28774.txt.pos 564 Modificado <n canon=“pelerob6”
gender=“F” number=*S”>
CIENCIA_2005_28774.txt.pos 807 a 823 Removido
CIENCIA_2005_28774.txt.pos 838 Modificado <prop canon=“Takao_Someya”
gender=“M-F” number=“S">
CIENCIA_2005_28774.txt.pos 1642 & 1672 | Removido
CIENCIA_2005_28774.txt.pos 1781 Modificado <num canon="“1890a1938”
gender=“M-F” number=“P” >
CIENCIA_200528774.txt.pos 1792 Incluido </word>

<word id=*“word 413.2” >
<v canon="“ser” >
<fin tense=“PT”
person=*“3S” mode=“IND” />
<Jv>
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Arquivo Linha(s) Tipo Novo Contetdo
CIENCIA_2005_28774.txt.pos 2058 Modificado <prop canon=“Someya_e_colegas”
gender=“M-F” number=“P” >
CIENCIA_200528774.txt.pos | 2061 a 2070 | Removido
CIENCIA 2005 28774.txt.pos 2313 &4 2317 | Removido
CIENCIA_2005-28774.txt.pos 2713 Modificado <n canon=“pelerobd”
gender=“F” number=*“S”>
CIENCIA_2005_28774.txt.pos 2833 Modificado <prop
canon=“Someya_e_seus_colegas”
gender=“M-F” number=“P” >
CIENCIA_2005_28774.txt.pos 2836 a 2852 | Removido
CIENCIA_2005_28774.txt.words 135 Modificado <word id=*“word_133">
pelerobo< /word>
CIENCIA_2005_28774.txt.words 192 a4 194 Removido
CIENCIA_2005_28774.txt.words 198 Modificado <word id=“word 196" >
Takao_Someya< /word>
CIENCIA_2005_28774.txt.words 382 a 387 Removido
CIENCIA_2005_28774.txt.words 412 Modificado <word id=*“word_410">
(1890a1938)< /word>
CIENCIA_2005_28774.txt.words 415 Incluido <word id=*“word_413.2” >
foi< /word>
CIENCIA_2005_28774.txt.words | 475 & 477 | Modificado <word id=*“word 473" >
Someya_e_colegas< /word>
CIENCIA_2005_28774.txt.words 536 Removido
CIENCIA_2005_28774.txt.words 633 Modificado <word id=“word 631” >
pelerobd< /word>
CIENCIA_2005_28774.txt.words | 660 & 663 | Modificado <word id=*“word_658">
Someya_e_seus_colegas
</word>
CIENCIA 2005_6518.txt.pos 71 Modificado <n canon=“aranhascavalgadora”
gender=“F” number=“P” >
CIENCIA_2005_6518.txt.pos 629 & 633 | Modificado <conj canon="“se” >
<secondary_conj tag=*%s” />
</conj>
CIENCIA _2005_6518.txt.words 19 Modificado <word id=*“word_17" >

aranhascavalgadoras< /word>
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