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Resumo

Enquanto a simplificagdo automdtica em nivel lexical visa a substituicdo e remocdo de
palavras/termos complexos em sentengas, a simplificacdo automatica em nivel sintdtico tem o
objetivo de reconstruir a estrutura sintdtica de uma sentenca com alto grau de elaboragdo de
forma a manter seu significado e aumentar sua legibilidade. O principal objetivo da simplifica-
cdo automatica de texto € tentar substituir palavras, expressoes e estruturas sintdticas sentenciais
de textos escritos, consideradas complexas ou de dificil compreensao, de modo facilitar a sua
leitura. Neste trabalho, apresentamos e discutimos a especificacdo e implementacdo de um
sistema de simplificagdo voltado para a simplificacdo de textos escritos em inglés por meio
da transducdo de arvores. Para tanto, experimentos com diferentes configuracdes do sistema
sobre os dados da Simple English Wikipedia foram realizados. Os resultados obtidos até o
momento vém-se mostrando promissores, revelando, entretanto, a necessidade de técnicas mais
elaboradas de producao de regras de simplificacdo e de métodos de ranqueamento de sentencas

mais eficientes.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Simplificagdo Automatica de Texto,

Transducdo de Arvores.

xi



Capitulo 1

Introducao

E bastante comum nds, leitores, nos depararmos com textos de jornais, revistas e artigos
cientificos, nos quais encontramos palavras, expressoes € estruturas sentenciais pouco conheci-
das ou muito elaboradas, o que, muitas vezes, prejudicam a nossa compreensao sobre o texto
lido. Exemplos de situagdes sdo, de um lado, as ocorréncias nos textos de termos ambiguos ou
para os quais nao encontramos termos equivalentes na lingua. De outro, o surgimento de pe-
riodos longos, muitas vezes entrecortados por oracdes internas, ligadas ou ndo por conectivos,
cujo resultado final € a dificuldade de compreensido por parte de quem estd lendo o texto. Estes
tipos de documento constituem desafios nao apenas para muitos leitores, mas também para sis-
temas computacionais de Processamento de Linguagem Natural (PLN) - Sistemas de Traducao
Automadtica, Derivacdo Sintdtica e Sumarizacao.

A simplificacdo automadtica de texto surge como alternativa para contornar estes problemas.
O objetivo principal da simplificagdo automatica de texto € produzir versdes simplificadas de
sentencas complexas por meio de procedimentos computacionais. Investir no desenvolvimento
e aprimoramento de estratégias de simplificacdo automadtica de texto pode, além de aumentar
a qualidade dos resultados produzidos por diferentes sistemas computacionais de PLN, tornar
acessivel um grande conjunto de documentos que outrora trariam grandes desafios a individuos
com dificuldade na leitura.

O desenvolvimento de sistemas de simplificacdo automadtica de texto comumente envolve
ndo sO profissionais da drea da Ciéncia da Computacdo, mas também de diversas outas dreas
do conhecimento. A perspectiva dos profissionais da drea da Linguistica, por exemplo, ajuda a
esclarecer quais sdo as caracteristicas intrinsecas de uma sentenga complexa, permitindo assim

que sejam projetadas e codificadas as mudangas que precisam ser feitas na estrutura da sen-



tenca complexa para que a mesma seja simplificada. J4 os profissionais da drea da Psicologia,
Medicina e Pediatria permitem que se compreenda com maior riqueza de detalhes quais sdo as
principais dificuldades na leitura encontradas por portadores de patologias da linguagem, como
a Dislexia e a Afasia.

A simplificacdo de uma dada sentenca complexa pode ser feita de varias formas, por exem-
plo por meio de modificacdes em sua estrutura sintdtica ou lexical. Alguns dos efeitos que
podem ser atingidos por meio de modificagdes na estrutura sintdtica de uma sentenga complexa
sd0: a segmentagdo de periodos muito longos em um nimero maior de periodos mais curtos
e diretos, a transformacdo de trechos na voz passiva para a voz ativa e também a remog¢ao de
trechos que contenham contetido nio-essencial ou irrelevante ao contexto geral de seu signifi-
cado. Ja modificagdes no conteido lexical de uma sentenga permitem que sejam substituidas
palavras/termos complexos de sua estrutura.

Com base nestas duas técnicas e também nos resultados apresentados pelos principais tra-
balhos publicados na drea da simplificacdo de texto nas dltimas duas décadas, propomos o de-
senvolvimento de um sistema que emprega uma estratégia de simplificacdo automatica em nivel
sintatico-lexical, que simplifica sentencas complexas pela aplicagcdo de regras de simplificacdo
confeccionadas automaticamente pelo processo de transdugio de drvores'. O cardter sintético-
lexical da estratégia de simplificacdo implica que serdo empregadas regras de simplificacdo que
modificam tanto a estrutura sintdtica, quanto a estrutura lexical de sentencas complexas.

Para discutirmos esse assunto e apresentarmos a solucao proposta, esse documento assume

a seguinte organizacao:

e Capitulo 2: Apresenta uma descri¢do detalhada com respeito as defini¢des, motivagdes
e estratégias referentes a simplificacdo automatica de texto. Neste Capitulo sdo também
descritas duas subcategorias de estratégias de simplificacdo: as em nivel sintatico, e as de

nivel lexical.

e Capitulo 3: Para auxiliar o leitor a compreender todos os conceitos e termos técnicos

mencionados neste trabalho, o Capitulo 3 apresenta esclarecimentos com respeito aos

I'A transdugio de drvores é uma tarefa cujo objetivo é identificar o conjunto de procedimentos necessarios para
que se transforme uma estrutura de arvore fonte em uma estrutura de drvore alvo. Os detalhes desta tarefa sdo
descritos na Secdo 3.4



principais conceitos comumente empregados no desenvolvimento de estratégias de sim-

plificacdo.

Capitulo 4: Neste Capitulo sdo relatados os principais trabalhos publicados na drea de
simplificagdo automdtica de texto, e também de que forma eles se relacionam a este tra-

balho.

Capitulo 5: Prové todos os detalhes com respeito a especificacdo, modelagem e progra-
macao do sistema de simplificacdo automética proposto. Este Capitulo tem o objetivo de
guiar o leitor nos processos de idealizac¢do e construcao do sistema que aplica a estratégia

de simplificacdo proposta neste trabalho.

Capitulo 6: Descreve quais foram os experimentos conduzidos com a estratégia de sim-
plificacdo desenvolvida, e também prové andlises qualitativas e quantitativas sobre os

resultados obtidos.

Capitulo 7: Apresenta as consideragdes finais com respeito as tarefas concluidas do pre-
sente trabalho, bem como uma discussdo com respeito aos resultados obtidos e possiveis

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Simplificacao Automatica de Texto

Em [Wubben, Bosch e Krahmer 2012] a Simplificacio Automética de Texto é definida
como “o processo de produzir uma versao retrabalhada das sentengas/periodos que compdem
os textos, por meio de alteracdes nas suas estruturas sintdticas e lexicais, com vista a tornar o
texto mais claro, direto e objetivo para o leitor”. Sentencas simplificadas sdo comumente reco-
nhecidas por possuirem poucos casos de ambiguidade, lexical ou sintdtica, e também por serem
estruturadas de uma forma que facilita a interpretagdao de seu contetido. O exemplo abaixo,
extraido de [Chandrasekar e Srinivas 1997], ilustra uma sentenga complexa em inglés cujos tra-
cos de linguagem sao comumente encontrados em trechos de jornais, revistas e artigos: “The
embattled Major government survived a crucial vote on coal pits closure as its last-minute con-
cessions curbed the extent of Tory revolt over an issue that generated unusual heat in the House
of Commons and brought the miners to London streets.”.

E fécil notar que a sentenca de exemplo ndo é apenas longa, como também apresenta pala-
vras, expressdes e estruturas sintdticas mais elaboradas e, muitas vezes, de dificil compreensao
por parte do leitor. Simplificando a sentenca complexa anterior, se obtém a seguinte sentenga:
“The Major government survived a crucial vote on coal pits closure. Its last-minute concessi-
ons reduced the Tory revolt over the coal-mine issue. This issue generated unusual heat in the
House of Commons. It also brought the miners to London streets.”?. Observa-se que a versio

simplificada carrega o mesmo significado da versdo complexa, porém possui uma estrutura gra-

IN.T.: A confrontada prefeitura sobreviveu a um voto crucial na conclusio do caso das minas de carvao, uma
vez que as concessdes de ultima hora comprimiram a extensdo da revolta de Tory sobre um problema que gerou
uma polémica incomum na Camara Parlamentar e levou os mineiros de Londres as ruas.

2N.T.: A prefeitura sobreviveu a um voto crucial na conclusdo caso das minas de carvio. Concessdes de tltima
hora reduziram a revolta de Tory sobre o caso das minas de carvdo. Este caso gerou uma polémica incomum na
Camara Parlamentar. O caso também levou os mineiros de Londres as ruas.



matical que facilita sua compreensao pelo leitor. Essa transformacgao foi possivel mediante a

aplicacao dos seguintes procedimentos:

1. Segmentaciao de Sentenca: Para aumentar sua legibilidade, a sentenca original foi seg-
mentada em um conjunto equivalente de multiplas sentengas mais curtas e diretas. Este
processo tem como objetivo tornar mais explicitas as informagdes referentes a cada objeto

da frase.

2. Substituicdo de Termos Complexos: Em textos escritos, ¢ muito frequente o apareci-
mento de palavras/expressoes dificeis, muitas vezes, desconhecidas pelo leitor. Uma das
técnicas € justamente a substitui¢do dessas palavras/expressdes por equivalentes mais co-
nhecidos e, portanto, mais claros para o leitor, ou, dependendo da importancia delas no
contexto, a sua propria remog¢do do texto. Retomando o exemplo mostrado na Tabela 1.2,
a palavra “embattled” foi removida na simplificacdo da sentenga complexa, enquanto o

termo “curbed the extent” foi substituido por “reduced”.

O trabalho de simplificagcdo de textos pode tanto ser feito manualmente (pelas pessoas) ou
por sistemas automatizados. Embora as simplificagcdes feitas pelo homem tendam ser muito
satisfatorias, € uma atividade de alto custo. Considere, por exemplo, a tarefa de simplifica-
¢do manual de um livro de centenas de paginas. Seria necessdria a contratacao de dezenas de
linguistas trabalhando por grandes periodos de tempo para se conseguir tal material. Além da
demora e altos custos, pode ndo existir total concordancia entre as simplificacdes de cada lin-
guista, o que pode agregar ainda mais custos relacionados a revisdo e até resimplificacdo total
do material caso os resultados de simplificacdo manual iniciais sejam insatisfatorios.

Uma alternativa que, cada vez mais, vem ganhando espago na sociedade, tem sido a simpli-
ficacdo automdtica de textos. O grande desafio para esse tipo de desenvolvimento, no entanto,
¢ tentar reproduzir computacionalmente as operagdes de simplificacio manual. A representa-
cdo computacional destes procedimentos permite que a simplificagdo de texto seja aplicada de

maneira mais 4gil e menos custosa em textos extensos, artigos, jornais € outros.



2.1 Motivacoes

Sdo muitas as razdes pelas quais a simplificacdo automatica de texto é uma tarefa a ser
explorada ao maximo pelos pesquisadores da drea da Ciéncia da Computacdo. Nas Secdes
seguintes serdo discutidos os dois principais cendrios nos quais a simplificacdo automatica de

texto tem sido uma técnica bastante empregada.

2.1.1 Simplificacao Textual para Usuarios Finais

O desenvolvimento de sistemas computacionais de simplificacdo, sejam eles assistivos ou
ndo, vem ganhando um espaco de destaque nos trabalhos de PLN e Linguistica Computacional
nos ultimos vinte anos. No avancgado estdgio da tecnologia dos meios de comunicacdo atual, a
quantidade de informacdes disponibilizadas em linguagem natural tem sido bastante recorrente.
Junto ao crescimento do volume deste tipo de contetdo, cresce também a necessidade de tornar
os aplicativos mais acessiveis para os seus usudrios. A apresentacao de textos mais simples para
o usudrio, embora ndo esteja restrita as pessoas com algum tipo de defici€ncia ou dificuldade de
leitura, tem-se mostrado necessdria e util para esse segmento de pessoas. Dentre essas pessoas,
citam-se, por exemplo, os chamados analfabetos funcionais [Watanabe et al. 2009] e também
os afésicos.

A Afasia, diferentemente, do que ocorre com os analfabetos funcionais, é uma patologia ad-
quirida, caracterizada por problemas sérios, tanto de fala quanto de escrita. Os afasicos tanto po-
dem apresentar problemas com relag@o a estruturagdo sintatica das sentencas, quanto no que diz
respeito a nomeacgao [Prather et al. 1997]. Estatisticas documentadas em [Carroll et al. 1998]
revelam que foram registrados cerca de um milhdo de casos de Afasia na América e cerca de
duzentos e cinquenta mil casos no Reino Unido, apenas no ano de 1998. Leitores afdsicos
normalmente contraem a condi¢do devido a sérios problemas vasculares cardiacos ou traumas
cranianos, ¢ podem encontrar uma série de diferentes dificuldades quando tentam compreender
um texto.

Entre os problemas mais comuns estdo o recorrente esquecimento do significado de pa-
lavras incomuns, dificuldade na compreensdo de sentengas com longos periodos, € nos casos
mais graves, pode vir a causar total incapacidade de comunicagdo, seja ela escrita ou falada.

Um exemplo de sentenca que impde desafios a um leitor afasico pode ser visto no pardgrafo a



seguir, que consiste em uma unica frase retirada de uma noticia do jornal The New York Times
[Weisman 2013]: “Despite new calls from the White House on Wednesday to enact a combina-
tion of tax increases and cuts to postpone the so-called sequester, the House is moving forward
on a legislative agenda that assumes deep and arbitrary cuts to defense and domestic programs,
once considered unthinkable, will remain in place through the end of the year.”.

Apenas a titulo de curiosidade e no que diz respeito a situagdo brasileira no campo da leitura
e compreensdo, no trabalho publicado por [Watanabe et al. 2009] sdo mencionadas estatisticas
divulgadas pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), indicando que no ano de
2007, cerca de 10% de toda a populacdo brasileira com 15 anos de idade ou mais era analfabeta.
No mesmo trabalho também sdo mencionados dados divulgados pela UNESCO também para
o ano de 2007, estimando que cerca de 27% da populacdo brasileira é considerada analfabeta

funcional, uma categoria de analfabetismo que caracteriza pessoas com 4 anos ou menos de

formacdo escolar em nivel fundamental.

2.1.2 Simplificacao Textual para Aplicacoes de PLN

Textos simplificados podem trazer beneficios ndo sé a usudrios que tém dificuldade com lei-
tura, mas também a sistemas que fazem uso de material representado em linguagem natural. O
trabalho produzido em [Chandrasekar, Doran e Srinivas 1996] menciona cinco diferentes dreas
de Processamento de Linguagem Natural que podem ser beneficiadas se associadas a tarefa de

simplificacdo de texto:

1. Derivacao Sintatica: Produzir arvores sintiticas de sentencas muito extensas pode ser
um processo custoso para os sistemas de derivacdo. Alguns sistemas de derivagdo sintd-
tica produzem, pela utiliza¢do das gramdticas livres de contexto, multiplas drvores sintd-
ticas candidatas para uma dada sentenca, e entdo selecionam qual a mais apropriada por
meio de métricas probabilisticas. Sentengas complexas sdo comumente extensas, € isto
faz com que sua representacdo sintatica possa tomar multiplas formas possiveis. Com o
crescimento no nimero de representagdes sintdticas candidatas, aumenta também a difi-

culdade do processo de escolha da melhor candidata, e isto tende a gerar resultados de

3N.T.: Apesar das novas requisicdes da Casa Branca na quarta-feira para fosse legitimada a combinagio entre
aumento de impostos e cortes de verba no objetivo de adiar o chamado sequestre, a Casa d4 continuidade a uma
agenda que prevé cortes profundos e arbitrarios sobre os programas domésticos e de defesa, outrora considerado
impensavel, continuard em vigor por todo o fim do ano.



derivacdo imprecisos. Como visto na parte introdutdria desse Capitulo, sentengas simples
tendem a ser fragmentadas em subsentencas mais curtas. Sentencas mais curtas levam os
sistemas de derivagdo a produzirem uma quantidade menor drvores sintdticas candidatas,
o que facilita a decisao da melhor candidata, e consequentemente aumenta a precisao dos

resultados.

. Traducao Automatica de Texto: Existem varias técnicas distintas de Tradu¢do Automa-
tica de Texto, e cada tipo de sistema pode se beneficiar da simplificagdo de texto de uma
forma diferente. Tradutores estatisticos baseados em frases (ou “phrase-based statistical
machine translation systems” em inglés) utilizam alinhamento textual como uma das eta-
pas de seu processo de tradugdo. Sentencas mais curtas tendem a produzir dados mais
fiéis de alinhamento textual, o que consequentemente aumenta a qualidade das traducdes
produzidas por este tipo de sistema de traducdo. Um exemplo de categoria de sistema
de traducdo que se beneficia indiretamente da simplificacdo de texto € a dos sistemas de
tradugcdo em nivel sintdtico. Esta categoria de tradutor depende de sistemas de derivagdo
sintdtica para produzir dados sintaticos durante o processo de tradu¢do. Como mencio-
nado, sistemas de derivacdo sintdtica também se beneficiam do emprego da simplificacao
de texto, o que consequentemente traz beneficios para sistemas que os utilizem, incluindo

os de tradugdo automadtica em nivel sintético.

. Sumarizacao: O processo de confec¢do de uma versdo resumida de um determinado do-
cumento € intuitivamente relacionado a simplificacdo de texto. Muitas vezes o processo
de sumarizacao consiste na produ¢do de uma versao compactada de um documento, com-
posta pelas sentengas mais relevantes ao seu contetdo. Se o documento sendo sumarizado
for um jornal, por exemplo, estas sentencas podem possuir longos periodos e termos in-
comuns. Nestes casos, a tarefa de simplificacao de texto pode remover termos complexos
e facilitar a legibilidade destas sentengas, aumentando assim a qualidade do sumadrio pro-

duzido.

. Indexacao de Informacao: Sistemas de indexac¢ao de informacao muitas vezes retornam
grandes quantidades de documentos como resultado de uma busca feita por um usué-

rio. Estes documentos nem sempre sdo todos relevantes para o usudrio, o que provoca



a insatisfacdo do mesmo. Em ferramentas de busca de paginas na internet por exemplo,
usudrios tendem a utilizar palavras comumente empregadas em conversas do dia-a-dia
para compOr as palavras-chave da busca. Portanto, substituir termos complexos de pé-
ginas da web por suas equivalentes simples no momento da indexagdo de paginas, pode
levar o sistema de busca a retornar paginas mais condizentes com as palavras-chave sendo

buscadas pelo usuario.

5. Clareza Textual: Certos tipos de material devem, por natureza, serem de facil compre-
ensao para qualquer tipo de usudrio, a exemplo de manuais de montagem, guias turisticos
e tutoriais em geral. Sistemas de simplificagdo podem ser empregados para garantir que
as sentencas de materiais como estes nao possuam sentencgas excessivamente longas, am-

biguas ou compostas por termos incomuns que possam confundir o leitor.

2.2 Meétodos de Simplificacao

Existem muitas estratégias diferentes para serem aplicadas ao processo de simplificacio de
textos. Dentre elas, citam-se a substitui¢do individual das palavras complexas em uma sentenca
por sindnimos simples, e também estratégias mais sofisticadas que fazem mudancas diretamente
na estrutura sintdtica da sentenga complexa. Algumas das principais estratégias de simplificacao
automadtica empregadas nos trabalhos publicados nos tltimos anos podem ser divididas em duas
categorias: as estratégias de simplificagdo em nivel lexical, e as estratégias de simplificacao em

nivel sintatico.

2.2.1 Simplificacdo Automatica de Texto em Nivel Lexical

A estratégia de simplificacdo em nivel lexical € assim chamada por considerar apenas o
conteudo lexical de uma sentenca complexa para confeccionar sua versdo simplificada, des-
considerando seus aspectos gramatical e sintdtico. Esta estratégia pode tomar vérias formas,
mas em todos os casos ela se limita a transformar uma sentenca complexa apenas em seu nivel
lexical, sem provocar alteracdes diretas as suas constru¢des gramaticais e sintaticas.

Uma das formas de empregar a simplificacdo em nivel lexical € por substituicdo das palavras
complexas de uma sentenga por seus sindnimos mais simples. Sistemas de simplificacdo que

empregam esta técnica comumente buscam por sindnimos para palavras complexas em bancos
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de dados linguisticos, como o Wordnet, e decidem qual o sindbnimo mais simples com base
em estatisticas de frequéncia do uso de palavras. Alguns exemplos do efeito produzido pela

substituicdo de palavras complexas sdo encontrados na Tabela 2.1, que ilustra sentencas com

termos complexos e seus equivalentes simples em negrito.

Sentenca com Termos Complexos

Sentenca Simplificada

Rome’s current ruler fits the profile of a so-
vereign.

Our lecturer uses teaching methods which

Rome’s current governor fits the profile of a
king.

Our teacher uses teaching methods which

are rather unorthodox. are very uncommon.

Simplified sentences tend to be concise. Simplified sentences tend to be short.
The lion seems to be enraged. The lion seems to be furious.

Hermeto Pascoal is a renowed musician. Hermeto Pascoal is a famous musician.

Tabela 2.1: Efeito de simplificacdo em nivel lexical por substituicdo de termos complexos

Estratégias de simplificacdo em nivel lexical sofrem de certas limitagcdes por ndo fazerem
alteracdes diretas as construgdes sintaticas das sentengas complexas. Operagdes de simplifica-
cdo como segmentacdo de sentengas e transferéncia de voz passiva para ativa ndo podem ser
abordadas por estratégias desta natureza.

Em suma, apesar de suas limitag¢des, sistemas de simplificacdo em nivel lexical sdo ferra-
mentas de grande utilidade. Entre suas principais aplicagdes estdo a confec¢do de sentencas
destinadas a leitores com problemas cognitivos [Carroll et al. 1998], e também a otimizagdo do

desempenho de sistemas de sumarizacao [Blake et al. 2007].

2.2.2 Simplificacao Automatica de Texto em Nivel Sintatico

Diferente da estratégia em nivel lexical, a simplificacdo automadtica em nivel sintatico tem
por objetivo obter a estrutura sintitica de uma sentenga complexa e entdo modifici-la de forma
a criar uma versao simplificada de si com significado equivalente, porém com uma estrutura
sintdtica que facilita a compreensdo de seu contetido. Algumas das principais operagdes de

simplificagdo em nivel sintatico seriam:
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e Segmentacio de sentencas: Consiste em transformar uma sentenca com longos periodos
em multiplas sentencas mais concisas que expressam o mesmo significado. Sentencgas
mais curtas e diretas tendem a ser mais facilmente compreensiveis por grande parte dos
leitores, especialmente aqueles que apresentam algum tipo de patologia de linguagem,

como a Afasia ou Dislexia.

e Transformacio de sentencas escritas na voz passiva para a voz ativa:
[Carroll et al. 1998] afirma que leitores com Afasia tém dificuldade em compreender sen-
tencas que ndo seguem a estrutura gramatical Sujeito-Verbo-Objeto. Sentencas redigidas
na voz passiva comumente seguem estruturas gramaticais do tipo Objeto-Verbo-Sujeito,
que podem trazer dificuldades de compreensdo para leitores afdsicos. A transferéncia de
trechos na voz passiva para a voz ativa tem o objetivo de transformar sentencgas de es-
trutura Objeto-Verbo-Sujeito em um trecho de sentenga equivalente de estrutura Sujeito-

Verbo-Objeto.

e Resolucio de referéncias anaféricas: A anifora é um fendmeno linguistico que consiste
na retomada no texto de uma palavra ou de uma expressao mencionadas num contexto
anterior que tanto podem ser via a substiui¢do por pronomes ou por outras expressoes
que sejam equivalentes aos referentes. Ela é comumente empregada para impedir que
um mesmo termo ou expressao seja mencionado repetidas vezes num mesmo trecho. Um
exemplo deste fendmeno € o uso do pronome pessoal “She” na frase “Marie enjoys a
good book. She prefers to read at night, before bed.”. A resolucdo de andforas consiste na
tarefa de encontrar os objetos sendo referenciados por cada anafora na sentenca complexa,
e entdo reconstruir a sentenca de forma a tornar mais explicitas as fun¢des de seus sujeitos

e objetos.

e Remocao de Segmentos Nao-essenciais: Consiste em retirar de uma sentenca complexa
certos tipos de construcdes sintdticas que, na maioria dos casos, representam informa-
¢cOes ndo-essenciais para seu significado. Na sentenca “John, a very talented musician,
does not eat anything for breakfast’, por exemplo, é possivel observar que a cldusula “a
very talented musician” apresenta uma informac¢do complementar ao sentido da sentenca,

e portanto poderia ser removida da sentenca sem comprometer sua gramaticalidade ou
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coeréncia.

A Tabela 2.2 ilustra exemplos do efeito de simplificacdo produzido pelas operacdes de seg-

mentacao, transferéncia de voz passiva para voz ativa, resolucdo de referéncias anaféricas e

remocao de segmentos ndo-essenciais.

Método de Simplificacao

Sentenca Complexa

Sentenca Simplificada

Segmentacio de Sentencas

Transferéncia de Voz Pas-
siva para Ativa

Resolucao de Anaforas

Remocao de
Nao-essenciais

Segmentos

George drank as much as
he wanted and even dan-
ced in the party.

The prisoner’s last meal
was cooked by a private
chef from Italy.

The firefighter dragged the
child out of the flames. He
then became a hero.

My father, once a vigo-
rous rebel party suppor-
ter, now rests in southern
Russia.

George drank as much as
he wanted in the party. Ge-
orge also danced in the

party.

A private chef from Italy
cooked the prisoner’s last
meal.

The firefighter dragged the
child out of the flames. The
firefighter then became a
hero.

My father now rests in
southern Russia.

Tabela 2.2: Efeito de simplificacdo em nivel sintdtico

Estratégias de simplificacdo em nivel sintdtico sio comumente empregadas em associacao
a simplificacdo em nivel lexical para compor sistemas completos de simplificagdo. A associa-
cdo entre as duas estratégias permite que tanto a estrutura sintdtica da sentenga complexa seja
modificada, como por exemplo por meio da segmentagcdo ou remog¢ao de segmentos, quanto sua
estrutura lexical, por meio da substitui¢do de termos complexos por equivalentes simples.

Sistemas de simplificacdo que empregam estas estratégias podem ser desenvolvidos de mul-
tiplas formas. Comumente, estes empregam diferentes tarefas relacionadas a area de PLN para
atingir o objetivo de transformar sentencas complexas em sentencas simples equivalentes. Para
que seja possivel compreender as estratégias empregadas pelos trabalhos correlatos descritos
no Capitulo 4, é importante que sejam descritas as principais tarefas de PLN utilizadas pelos

mesmos, € também como elas sdo utilizadas no projeto de sistemas de simplificagao.
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Capitulo 3

O Processo de Simplificacao de Texto

Assim como apresentado no Capitulo 2, estratégias de simplificacdo automatica de texto
podem tomar uma variedade de formas distintas. Estas estratégias comumente se submetem a
multiplas outras tarefas da drea de Processamento de Linguagem Natural, como a Derivacao
Sintdtica e o Alinhamento de Palavras.

A estratégia de simplificacdo em nivel sintdtico, por exemplo, faz forte uso da tarefa de
Derivacdo Sintética. Isto acontece pois, para esta estratégia de simplificacdo, é fundamental que
se saibam quais as estruturas sintdticas das sentencas complexas para que se encontrem formas
de simplificd-las. O trabalho de [Chandrasekar e Srinivas 1997] é um exemplo de estratégia de
simplificacdo que emprega a Derivacdo Sintdtica como uma subtarefa de simplificagdo de texto.

Outro exemplo sdo as estratégias de simplificagdo em nivel lexical, que podem ser benefici-
adas pela tarefa de alinhamento de palavras. O alinhamento de palavras pode ser utilizado como
um meio para produzir diciondrios com sindbnimos simples de palavras complexas. Estes dicio-
narios podem entdo ser empregados na substituicdo de termos complexos nas sentengas a serem
simplificadas.O trabalho descrito em [Bott e Saggion 2011] apresenta uma forma de aplicacdo
do alinhamento textual na extragdo de relagdes entre termos complexos e simples. Nele, € pro-
posto um método de extragdo nao-supervisionado que cataloga correspondéncias entre termos
complexos e simples na lingua espanhola.

Na sequéncia, serdo tratados mais detalhamente algumas das principais tarefas de PLN que

sdo empregadas neste processo.



3.1 A Tarefa de Alinhamento de Palavras

O Alinhamento de Palavras consiste em estabelecer relacdes de tradugao entre as palavras de
uma sentenca fonte e as palavras de uma sentenca alvo. Essas sentengas tanto podem se referir
a uma unica lingua ou a duas linguas distintas. Embora nesse trabalho estejamos tratando de
transformacdes de sentengcas escritas em inglés para o proprio inglés, para tentar facilitar a
compreensao do que seja o Alinhamento, faremos uso de duas linguas distintas cujos trechos
foram submetidos ao processo tradutdrio. No exemplo da Figura 3.1, extraida de [Specia 2012],

a lingua fonte € o inglés e a lingua alvo, o francés.

1 2 3 4 5 6
And the | | programme as been | | implemented
Le | | programme || a || été mis application
1 2 3 4 5 6 7

Figura 3.1: Alinhamento de palavras entre duas sentengas equivalentes, uma escrita em inglés e
a outra, uma traducdo para o francés

Para o Alinhamento de Palavras encontram-se disponiveis vdrios sistemas, dentre as
quais citamos o GIZA++ e o Meteor. O GIZA++ [Och e Ney 2003] € um sistema base-
ado em cdlculos probabilisticos que utiliza a aprendizagem de méquina ndo-supervisionada
[Hinton e Sejnowski 1999] na implementacao dos modelos IBM de 1 a 5 [Brown et al. 1993], o
modelo de Hidden Markov (HMM) e também outros algoritmos de otimizacdo. Estes modelos
sdo caracterizados por algoritmos baseados em principios matematicos, e sua funcao € produzir
correspondéncias entre as palavras que compde duas linguas.

O modelo IBM 1 utiliza o algoritmo da maximizacdo de expectativa [Osborne 2013], cuja
fungdo € encontrar correspondéncias entre os componentes lexicais de duas linguagens com
base em um corpus paralelo de sentencas. O corpus paralelo consiste em um arquivo que alinha
sentengas escritas na lingua a ser traduzida a sentencas ja traduzidas na lingua alvo. A Tabela

3.1 ilustra um exemplo de corpus paralelo deste tipo, produzido em [Koehn 2005].
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has suggested.

Madam President, on a point of order.

Madam President, on a point of order.

Resumption of the session.

Please rise, then, for this minute’s silence.

Reprise de la session.

Je vous invite a vous lever pour cette minute

de silence.

Madame la Présidente, c’est une motion de

procédure.

If the House agrees, I shall do as Mr Evans

Si I’Assemblée en est d’accord, je ferai

comme M. Evans I’a suggéré.

Madame la Présidente, c’est une motion de

procédure.

Tabela 3.1: Corpus paralelo entre as linguas inglesa e francesa

O algoritmo de maximizacao de expectativa do modelo IBM 1 encontra estas correspondén-
cias por meio de um processo iterativo que envolve cédlculos probabilisticos. Primeiramente o
algoritmo assume que as correspondéncias entre todas as palavras das duas linguagens t€ém a
mesma probabilidade. Em seguida, o algoritmo 1€ cada par de sentencas do corpus paralelo e
atualiza as probabilidades das correspondéncias: as probabilidades da correspondéncias entre
as palavras da sentencga na lingua fonte e as palavras da sentenga na lingua alvo s@o incremen-

tadas. O processo de leitura de cada par de sentencgas do corpus paralelo € repetido até que as

probabilidades das correspondéncias converjam.

Ao terminar, o model IBM 1 produz os dados de alinhamento textual para cada par de
sentengas do corpus paralelo, assim como na Figura 3.1, e também um diciondrio probabilistico

de formato similar a Tabela 3.2, contendo as probabilidades de correspondéncia entre as palavras

das duas linguagens do corpus paralelo.

Palavra em Inglés

Palavra em Francés

Probabilidade de Correspondéncia

resumption
the
the

silence

reprise
la
du

silence

0.0285714
0.0066225
0.0012119
0.0476190

Tabela 3.2: Modelo de Tabela produzida pelo modelo de traducio IBM 1
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Os modelos IBM 2, 3, 4 e 5 s@o variagdes do modelo IBM 1, e empregam técnicas de oti-
mizacdo para aumentar a qualidade das correspondéncias produzidas. E importante esclarecer
que cada modelo IBM € uma otimizagdo da versdo anterior, ou seja, o modelo IBM 2 acrescenta
melhoras ao modelo IBM 1, o modelo IBM 3 acrescenta melhores ao modelo IBM 2, e assim
sucessivamente. O modelo IBM 2, por exemplo, complementa o processo de estimacdo das
correspondéncias por meio de um modelo de distor¢cdo. No modelo de distor¢ao, a posicao das
palavras nas sentengas fonte e alvo sdo levadas em consideracdo quando estimadas as probabi-
lidades entre palavras das duas sentencgas, por exemplo: a terceira palavra da sentenca fonte tem
maior probabilidade de estar alinhada as segunda, terceira ou quarta palavras da sentenca alvo
do que a sua trigésima palavra.

Os incrementos dos modelos IBM 3, 4 e 5 sdo feitos por meio, respectivamente, de modelos
de fertilidade, modelos de reordenagdo relativa, e técnicas de prevencdo do chamado efeito de
“deficiéncia” de alinhamento. J4 o modelo de Hidden Markov (HMM), também suportado pelo
sistema GIZA++, produz correspondéncias com base na suposicao de que um alinhamento qual-
quer entre duas palavras é dependente do alinhamento das palavras subsequentes. Mais detalhes
sobre as caracteristicas dos modelos IBM e HMM, bem como sobre as diferencas na qualidade
de seus resultados de alinhamento, podem ser encontrados no trabalho de [Och e Ney 2000].

O Meteor [Denkowski e Lavie 2011] € um sistema de alinhamento textual projetado para
auxiliar na avaliagdo do desempenho de sistemas de tradugdo. Diferente do GIZA++, o Meteor
sO processa sentencas escritas numa mesma lingua. Ele também ndo gera diciondrios de proba-
bilidades de correspondéncia e tampouco trabalha com aprendizagem de mdquina. A estratégia
empregada pelo sistema Meteor consiste na busca de dados de alinhamento entre duas senten-
cas, assim como na Figura 3.1, e para tanto faz uso de informagdes morfoldgicas das palavras
que as compoe.

A estratégia empregada pelo sistema Meteor para produzir o alinhamento entre duas senten-
cas € composta por duas fases. Na primeira fase € criado um catdlogo com todas as possiveis
correspondéncias entre pares de palavras das sentencas fonte e alvo que preencham algum dos

seguintes requisitos:

1. Similaridade Morfolégica: Sio geradas correspondéncias entre todas as palavras que

sdo idénticas nas sentengas fonte e alvo.
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2. Similaridade do Nucleo Morfolégico: Utilizando técnicas de andlise morfoldgica
[Porter 2001], o Meteor compara os termos que constitem os nticleos morfolégicos de
cada palavra das sentencas fonte e alvo. O termo “run”, por exemplo, pode ser consi-
derado o nucleo de suas variagdes “running”, “ran”, “runs” e etc. Caso uma palavra na
sentenca fonte tenha o mesmo nucleo morfolégico de uma palavra na sentenga alvo, a

correspondéncia entre elas € adicionada ao catilogo.

3. Sinonimia: A partir de consultas ao bancos de sindbnimos do WordNet [WordNet 1998],
o sistema Meteor adiciona ao catdlogo os alinhamentos entre palavras na sentenga fonte

e alvo que estejam nesse tipo de relagdo.

4. Similaridade por Parafrase: Uma paréfrase pode ser descrita como uma pequena frase
que descreve, de forma simplificada, o significado de uma outra frase ou palavra. A
palavra “expired’ na frase “This milk has expired weeks ago.” pode ser descrita pela pa-
rafrase “become not appropriate for consumption”. Substituindo a palavra “expired”’ por
sua parafrase na frase anterior obtém-se a frase “This milk has become not appropriate
for consumption weeks ago”, que apesar de mais longa, apresenta com mais clareza o
significado da palavra “expired”’. O Meteor utiliza tabelas com frases complexas e suas
parafrases simples equivalentes para encontrar relagdes de parafrase nas sentengas fonte
e alvo. Caso sejam encontradas estas relacdes, os alinhamentos entre as palavras corres-

pondentes sdo adicionados ao catalogo.

Ainda na primeira fase, as correspondéncias entre palavras sdo entdo generalizadas para
correspondéncias entre frases, que possuem um indice de comec¢o e fim em ambas sentencas
fonte e alvo.

Feito esse trabalho, na sequéncia, € iniciada a segunda fase da estratégia de alinhamento,
cujo objetivo € selecionar um conjunto de correspondéncias para comporem o alinhamento final
entre as sentencas fonte e alvo. O alinhamento final entre as sentencas é constituido pela maior
quantidade de correspondéncias entre frases que satisfacam os seguintes critérios, em ordem de

importancia:

1. Cada palavra da sentenca fonte deve ser alinhada a, no maximo, uma palavra da sentenca

alvo, e vice-versa.
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2. O conjunto de alinhamentos deve maximizar a quantidade de alinhamentos possiveis entre

as palavras das sentencas fonte e alvo.

3. O conjunto de alinhamentos deve minimizar o nimero de chunks de alinhamento. Um
chunk é caracterizado pelo alinhamento contiguo e idéntico de uma longa sequéncia de

palavras presentes em ambas sentengas fonte e alvo.

4. O conjunto de alinhamentos deve minimizar o total da soma das distancias absolutas entre

o comeco das frases alinhadas nas sentencas fonte e alvo.

A confec¢do do alinhamento final € feito pelo algoritmo de busca gulosa, que procura, por
dentre todos os conjuntos possiveis de correspondéncias, pelo conjunto que melhor satisfaca os
critérios mencionados.

Sistemas de alinhamento textual como o GIZA++ e o Meteor sdo comumente em-
pregados em tarefas além da simplificacdo de textos, tais como traducdo automatica,
constru¢do de lexicografias bilingues, estudos colocacionais e desambiguacdo de palavras
[Dagan, Church e Gale 1993]. Para a tarefa de simplificacdo de texto, o alinhamento textual
pode ser usado na elaboracao de modelos de tradu¢do monolingue entre inglés comum e inglés
simplificado [Wubben, Bosch e Krahmer 2012], no desenvolvimento de estratégias de produgao
de diciondrios que assimilam palavras complexas a equivalentes simples [Bott e Saggion 2011],
ou também no processo de transducao de arvores, que € uma das tarefas que compde o sistema

de simplificac@o proposto neste trabalho.

3.2 O Papel da Analise Sintatica

Em [Jurafsky e Martin 2008], a anélise sintdtica é definida como a tarefa de reconhecer uma
sentenga e entdo definir a estrutura sintdtica da mesma. Para isto sio comumente empregadas
as gramdticas livre de contexto (GLC).

Pela definicdo de [Aho, Sethi e Ullman 1986], as gramdticas livre de contexto sdo lingua-
gens formais caracterizadas por simbolos terminais, ndo-terminais, um simbolo de partida e

produgdes gramaticais:
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e Terminais: S3o os simbolos bésicos a partir dos quais sdo formadas cadeias de caracteres.

e Nao-Terminais: Sdo construgdes sintdticas que descrevem as cadeias de caracteres que

definem uma linguagem.

e Simbolo de Partida: Nao-Terminal a partir do qual sd3o geradas todas as cadeias de

caracteres que caracterizam uma linguagem.

e Producoes Gramaticais: Elementos que especificam as formas com que os terminais e
nao-terminais podem ser combinados a fim de constituir cadeias de caracteres validas de

uma linguagem.

A Figura 3.2 ilustra um exemplo de como pode ser representada a estrutura sintdtica da
sentenca “The man is tall and strong.” a partir da gramadtica livre de contexto ilustrada na

Tabela 3.3.

The man is tall and mighty .

Figura 3.2: Arvore sintdtica de uma sentenca em inglés
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Construgoes: | Descrigoes:

§+58§ Sentenga Composta
S—=NP VP Sentenca Nominal
NP= DT NN sujeito Mominal

VP =+ VBZ ADJP Predicado Verbal com Adjetivo
ADJP= ) CC A | Adjetivo Composto com Conector
ADJP = 1) Adjetivo Simples

Instanciagoes: | Descrigdes:

Juf =+ tall Adjetivo

JJ = mighty Adjetivo

J.J = strong Adjetivo
DT=+The Artigo

NN= man Substantivo
CC=and Conector
VBZ=is Verbo

e Pontuagio

Figura 3.3: Gramatica livre de contexto

Os dados produzidos no processo de andlise sintdtica sdo Uteis para muitas tarefas no am-
bito de Processamento de Linguagem Natural. Alguns exemplos de sistemas que empregam

informagdes sintdticas sao:

o Simplificacao de Texto: A andlise € fortemente utilizada por sistemas de simplificacdo de
texto em nivel sintdtico. Alguns destes simplificadores utilizam regras sintdticas produzi-
das automdtica ou manualmente para aumentar a redigibilidade de sentengcas complexas.
Nesse caso, os sistemas de andlise sintdtica sdo empregados na etapa de confeccao das re-
gras e também na andlise das sentencas complexas, no objetivo de descobrir quais regras

que devem ser utilizadas na sua simplificagdo.

e Verificacdo Gramatical: Sao utilizados sistemas de andlise sintdtica para descobrir se
uma dada sentenca contém erros gramaticais ou ndo. Caso a sentenca nao possa ser

derivada pelo sistema, isto significa que ela possui erros gramaticais e deve ser corrigida.

e Traduciao Automatica: Sistemas de traducdo podem utilizar drvores sintaticas nas etapas
de treinamento para auxiliar na tradugdo entre certas linguagens. Traduzir sentencas do
inglés para o alemao, por exemplo, € um grande desafio. Muitas vezes, apenas uma pala-

vra em alemao pode representar uma sentenca inteira em ingl€s, e nesses casos, sistemas
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sintaticos de tradug@o tendem a produzir melhores resultados do que os produzidos por

sistemas que usam apenas transformacdes em nivel 1éxico.

e Analise Semantica: Algumas aplicagdes que fazem andlise semantica de sentengas uti-
lizam a andlise sintdtica como uma etapa intermedidria na produgdo de seus resultados.
As arvores sintdticas produzidas pelo sistema de andlise servem como referéncia para a
confecc¢ao de arvores semanticas. Alguns compiladores, por exemplo, constréem a arvore
semantica do c6digo com base na arvore sintatica construida na etapa anterior de analise

sintatica.

e Resolucao de Perguntas: Em alguns sistemas de busca online, como Google e Bing, sdo
comumente embutidas funcdes para responder perguntas que sdo digitadas pelo usudrio
nos campos de busca. Neste contexto, as informagdes sintdticas sio um meio de compre-
ender que tipo de resposta deve ser retornada. Para a pergunta “Quem matou o presidente
Kennedy?”, por exemplo, a resposta esperada sdao os nome e dados da pessoa que o fez,
enquanto para a pergunta “Quais os livros escritos por Paulo Coelho?” a resposta esperada

€ uma lista de obras.

Um dos principais sistemas de andlise sintatica conhecidos para a lingua inglesa € o Stanford
Parser [Klein e Manning 2003]. Sua estratégia de andlise consiste em empregar uma gramatica
livre de contexto probabilistica (ou em inglés Probabilistic Context-Free Grammar) para cons-
truir a drvore sintatica de uma sentenca qualquer da lingua inglesa.

Uma gramatica livre de contexto probabilistica (PCFG) € uma variagdo das gramaticas livres
de contexto comuns (CFG). A diferenca entre as PCFG e as CFG estd na probabilidade que é
assinalada a cada constru¢do das gramaticas PCFG [Jurafsky e Martin 2008]. Assim como na
gramdtica de exemplo da Figura 3.4, extraida de [Mooney 2013], as probabilidades das cons-

trucdes derivadas de cada ndo-terminal devem ter soma igual a 1(um).
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Construgdes: Probabilidades: Dicionario: Probabilidades:
S—-NPVP 0.8 7 Det — the 0.6 7
S — Aux NP VP 01 |1 Det — a 02 |1
S—= VP 0.1 - Det — that 02 -
NP — Pronoun 0.2 4 Noun — book 0.2 5
MNP — Proper-Noun 0.2 |1 Noun — meal 05 (1
NP — Det Nominal 0.6 4 MNoun — flight 0.3 4
Mominal — Noun 0.3 Verb —book 0.5
Nominal — Nominal Noun 0.2 (1 Verb — include 02 |1
Mominal — Nominal PP 0.5 4 Verb — prefer 0.3 -
VP — Verb 0.2 Pronoun — | 0.6 1
VP — Verb NP 05 |1 Pronoun — he 02 (1
VP = VP PP 0.3 4 Pronoun — she 0.2
PP — Prep NP 1.0 Proper-Noun — Houston 0.8 ] 1
Proper-Noun — NWA 0.2
Aux — does 1.0
Prep — from 05
Prep — to 0.25 :| 1
Prep — on 0.25

Figura 3.4: Gramdtica livre de contexto probabilistica

A atribuicdo desses percentuais as producdes das gramadticas € feita pelo treinamento nao-
supervisionado, que avalia grandes corpus de estruturas sintiticas manualmente corrigidas e en-
tdo extrai as estatisticas de ocorréncia de cada constru¢do gramatical encontrada. A especifica-
cdo da gramatica que descreve a lingua inglesa e também o corpus de treinamento que sao utili-
zados pelo sistema Stanford Parser sdao descritos em [Marcus, Marcinkiewicz e Santorini 1993].

A adicdo das probabilidades as constru¢des da gramatica livre de contexto permite que seja
feito o processo de desambiguacdo sintitica no caso de uma sentenga possuir mais de uma
estrutura sintdtica possivel. Considere por exemplo a andlise sintdtica da sentenca “book the
flight through Heathrow” obtida pela aplicacdo da gramética da Figura 3.4. Os dois resultados
possiveis para esta andlise sintdtica junto as suas probabilidades sao ilustrados nas Figuras 3.5(a)

e 3.5(b), extraidas de [Mooney 2013].
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book the flight through Heathrow

(a) Primeira possibilidade de estrutura sintdtica

book the flight through Heathrow

(b) Segunda possibilidade de estrutura sintatica

Figura 3.5: Possiveis estruturas sintaticas para uma sentenca em inglés

Caso a gramadtica da Figura 3.4 ndo oferecesse as probabilidades das constru¢Oes gramati-
cais, a escolha entre as duas possiveis drvores sintiticas para a sentenca “book the flight through

Heathrow” teria que ser feita de forma arbitrdria. As probabilidades das construcdes grama-

23



ticais permitem que se dé preferéncia a certas estruturas sintdticas sobre outras, levando em
consideragdo as estruturas sintaticas ideais presentes no corpus de treinamento.

Ha dois tipos de PCFG, a lexicalizada e a ndo-lexicalizada. A diferenca entre elas estd na
forma como sdo estimadas as probabilidades de suas constru¢des gramaticais. Diferente das
graméticas ndo-lexicalizadas, o treinamento de PCFG’s lexicalizadas também estima as pro-
babilidades das constru¢des que levam aos terminais da gramadtica. Considere o exemplo de
gramética lexicalizada da Figura 3.4, onde as construcdes de seu diciondrio possuem probabi-
lidades: caso esta gramatica fosse uma PCFG nao-lexicalizada, ndo existiriam probabilidades
assinaladas a cada construgdo de seu diciondrio. PCFG’s ndo-lexicalizadas tendem a produzir
resultados de andlise menos precisos que PCFG’s lexicalizadas, porém, agilizam o processo de
andlise sintdtica, requerem menos espaco de armazenamento, e suas probabilidades sdo mais
faceis de serem estimadas.

A gramatica utilizada pelo sistema Stanford Parser é da categoria das PCFG’s nao-
lexicalizadas. Para construir sua PCFG, o sistema Stanford Parser utiliza técnicas de apren-
dizado de maquina sobre um grande corpus que contém sentengas da lingua inglesa junto a suas
respectivas arvores sintaticas. Os algoritmos de aprendizagem de maquina empregados pelo
Stanford Parser tém o objetivo de, a partir das drvores sintaticas de exemplo do corpus, inferir
quais as construgdes gramaticais da lingua inglesa. Mais detalhes sobre o corpus utilizado na
constru¢do da PCFG ndo-lexicalizada empregada pelo Stanford Parser podem ser encontrados

no trabalho de [Marcus, Marcinkiewicz e Santorini 1993].

3.3 A Tarefa de Traducao Automatica de Texto

Uma das tarefas mais desafiadoras da area de Processamento de Linguagem Natural que se
relacionam a simplificacdo automadtica diz respeito a traducdo automatica de texto. Seu objetivo
¢ o de empregar métodos computacionais para traduzir textos de uma linguagem para outra,
mantendo seu significado, bem como sua redigibilidade. A dificuldade da tarefa se da pelas
muitas diferencas que se encontram entre as linguagens, sejam estas nas palavras em seus di-
ciondrios ou na organizagdo das sentencas de acordo com as diferengas estruturais que podem
existir entre as linguas utilizadas na composi¢ao de sentencgas. Alguns exemplos conhecidos por

serem de dificil traducao para a lingua inglesa sdo o chinés, o japonés e o alemao.
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A traducao automadtica de texto pode ser empregada no desenvolvimento de estratégias de
simplificagdo automaética. Isto significa que, utilizando as mesmas técnicas empregadas no de-
senvolvimento de sistemas de traducdo automadtica, é possivel elaborar sistemas de simplificacdo
que traduzem sentencas do inglés complexo ao inglés simples, transformando assim a simplifi-
cacdo em um processo de tradu¢do monolingue.

Existem varias maneiras de se produzir um sistema capaz de traduzir uma senten¢a de uma

lingua para outra. Os trés principais tipos de sistemas de tradu¢io automética sao:

e Sistemas baseados em regras: Aplicam regras em diferentes niveis de informacao para

transformar uma sentenca de uma linguagem em uma sentenga de outra.

e Sistemas baseados em exemplos: Baseiam-se no principio de reuso de traducdes ja
feitas. Tipicamente necessitam de grandes bancos de dados de tradugdes ou etapas elabo-

radas de treinamento com corpus paralelos bilingues.

e Sistemas estatisticos: Utilizam modelos probabilisticos de tradu¢do, como o IBM de 1
a 5 ou Hidden Markov Model, descritos na Secdo 3.1, para encontrar equivaléncias entre
as palavras que compde duas linguagens. Estas equivaléncias sdo entdo utilizadas na

traducgdo entre palavras e termos de uma linguagem fonte a uma linguagem alvo.

Além destas categorias, sistemas de traducdo podem ser classificados com base no tipo de
informacao trabalhada durante o processo de traducdo. A pirdmide mostrada na Figura 3.6
mostra quais sao tais niveis de informacao.

De forma geral, quanto mais proximo da base da pirdmide, mais superficial € o nivel de in-
formacdo utilizado pelo tradutor. O método direto localizado na base da pirdmide, é comumente
empregado por tradutores em nivel lexical, que sdo tipicamente mais faceis de serem desenvol-
vidos porém tendem a possuir grandes limitacdes em seu potencial. Essas limitacdes se dao
pela incapacidade dos sistemas de traducdo direta de lidarem com problemas como referéncias
de longa distancia e ambiguidade de palavras. Ja tradutores em nivel puramente sintdtico sao os

que empregam o método de transferéncia, localizado no meio da pirdmide.
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Interlingua

Tradugdo Direta

Texto Texto
Original Traduzido

Figura 3.6: Hierarquia dos diferentes niveis de informacao considerados no processo de tradu-
cdo automatica

Na transferéncia sdo utilizadas representacdes intermedidrias das sentencas a serem tradu-
zidas, normalmente representadas em forma de arvore dos dados sintaticos. O processo de

traducgdo por transferéncia € composto por trés etapas:

1. Anadlise: Primeira etapa, onde sdo empregados sistemas de andlise no intuito de produzir
uma representacdo intermedidria da sentenga, composta comumente pelos dados sintati-

cos da mesma armazenados em algum tipo de estrutura de dados.

2. Transferéncia: Etapa seguinte a de andlise, que transforma a representagdo intermedidria
da sentenca em sua linguagem original para uma representacao intermedidria equivalente

na linguagem alvo.

3. Sintese: Terceira e ultima etapa, onde acontece a producdo da sentenca traduzida a partir

da representacdo intermedidria na linguagem alvo.

Mais ao topo da piramide estdo os sistemas que trabalham em nivel semantico, que utilizam
as chamadas interlinguas para traduzir sentencas. A interlingua ¢ uma linguagem de abstracao
capaz de representar o significado de uma sentenca independente da linguagem em que ela
€ escrita. O desenvolvimento de tal representacdo é um grande desafio, devido as grandes
diferencas no conjunto de conceitos que podem ser representados por cada linguagem conhecida

na atualidade. Na lingua japonesa, por exemplo, existem duas palavras distintas para representar
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“irmao mais velho” e “irmao mais novo”, palavras estas ndo encontradas nos diciondrios de
linguagens como o inglés e o portugués.

O processo de traducao de sistemas que utilizam interlinguas € dividido em duas etapas:

1. Analise: Processo que produz a versdo em interlingua do significado de uma sentenca
na linguagem base. Este processo é normalmente executado em etapas, onde a sentenca
parte de seu estado inicial, sendo transformada em multiplas representacdes intermedid-

rias antes de chegar em nivel final de interlingua.

2. Sintese: Utiliza a representacdo de sentido em interlingua gerada na etapa de andlise
para produzir a sentenca traduzida na linguagem alvo. De maneira inversa a andlise, a
representacdo em interlingua € transformada, por grande parte dos sistemas desenvolvidos
neste modelo, em multiplas representacdes intermedidrias até chegar em sua forma final

que € a sentenca traduzida.

3.4 A Tarefa de Transducao de Arvores

No livro Speech and Language Processing [Jurafsky e Martin 2008], define-se a transdu-
cdo como uma tarefa responsavel por “mapear uma representacdo a outra”. Na transducio de
arvores sdo estudadas técnicas computacionais para mapear uma arvore fonte em outra arvore
modificada alvo. Em tarefas relacionadas ao Processamento de Linguagem Natural, a transdu-
cdo de arvores € comumente empregada na transformacgdo de drvores sintdticas de sentengas.

A funcdo da transducdo de drvores no sistema proposto neste trabalho é confeccionar regras
de simplificacdo em nivel sintdtico e lexical, e entdo aplicé-las na confeccdo de versdes simplifi-
cadas de sentencas complexas. Esta estratégia foi formulada com base nos trabalhos correlatos
de [Woodsend e Lapata 2011] e [Cohn e Lapata 2008], que empregam a transducgdo de arvores
nas tarefas de simplificacdo automdtica e compressao de textos, respectivamente.

O trabalho de [Woodsend e Lapata 2011] emprega a transdugdo de arvores no processo de
simplificagcdo de textos em inglés. Neste trabalho, as regras de transducao de arvores sao repre-

sentadas por uma gramatica quasi-sincrona' que descreve, em forma de produgdes gramaticais,

10 conceito de gramética quasi-sincrona é descrito em [Smith e Eisner 2006] como sendo uma modelagem para
produgdes gramaticais que utiliza como base de conhecimento relagdes entre sentengas fonte e alvo representadas
em forma de grafo. As relacdes que caracterizam o grafo de uma gramatica quasi-sincrona compreendem conexdes
de intra e interdependéncia entre as palavras de sentencas fonte e alvo.
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as regras de transdu¢do que transformam a drvore sintitica de uma sentenca complexa em uma
arvore sintatica equivalente simples.

Em [Woodsend e Lapata 2011], a confecciao das produgdes da gramdtica quasi-sincrona €
feita pelo aprendizado de maquina, que utiliza como base de conhecimento um corpus paralelo
com sentencas complexas alinhadas a suas equivalentes simples [ Yatskar et al. 2010]. Para cada
par de sentencas no corpus paralelo é produzido um grafo onde estdo determinadas as relagdes
existentes entre elas. Nestes grafos, as relacdes de interdependéncia entre as sentencas fonte
e alvo sdo representadas por dados de alinhamento textual, enquanto as relagdes de intrade-
pendéncia sdo representadas pelas construcOes sintaticas que as caracterizam. Na Figura 3.7,
extraida de [Cohn e Lapata 2009], € ilustrada uma forma da representacdo das relagdes de intra
e interdependéncia da gramdtica quasi-sincrona empregada em [Woodsend e Lapata 2011], e a

Equacgdo 3.1 mostra um exemplo de producio gramatical extraida destes dados.

ST
S
A. ,__—-—'_-_-_._-_-_-_-_-7-_-_-_-_-_-_-_-_‘_‘—-—-_

NNP  NNP VP cc VP,

VED NP ADVP ™ VBDg  NRg
PRPS NN RB NNP
| | | |

John Smith  walked his dog and  afterwards met Mary

-
; s s F . - d

John Smit’h walked his dog . He met Mary later

| | | |
‘ ‘ PRP$ NN ‘ NNP RB
NNP NNP VBD NP PRP VBD- NP ADVP
NP VP]I[ . NP VP .
-_-_-_-_'_'_‘_‘—-—-—-_.__-:-—-—-—'_'_'_'_-_._-_._ -_-_-_-_'_'_‘_‘—-—-—-_._4_-—-—'—'_'_'_'_._-_._-—
ST (main) ST (aux)

Figura 3.7: Rela¢Ges de intra e interdependéncia entre sentengas

(VP; VP, ST) — ([VP, and VP,]: [VP,], [NP[PRP He] VP,]) (3.1)
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Cada producdo da gramadtica quasi-sincrona caracteriza uma regra de transdugao de arvores,
que € composta por uma arvore fonte alinhada a uma arvore alvo. Na produgdo gramatical da
Equag@o 3.1, o componente a esquerda ((VP; VP, ST)) descreve os nds raiz das arvores fonte e
alvo, enquanto o componente a direita (([VP; and VPs]; [VP]|, [NP [PRP He| VPy))) descreve
a forma dos nds adjacentes as raizes das mesmas. Observa-se que a producdo gramatical em
questao contém trés elementos em ambos seus componentes a esquerda e a direita, significando
que esta regra de transducao divide a arvore fonte de raiz V' P em duas arvores correspondentes
de raizes VP e ST.

A confec¢do das produgdes gramaticais € realizada pelo mapeamento de padrdes da drvore
sintdtica da sentenca complexa a padrdes equivalentes da drvore sintdtica da sentenga simples.
Observa-se que a produgao gramatical da Equagdo 3.1, por exemplo, mapeia o padrao complexo
[VP [VP; and VP3| da drvore sintdtica ao topo da Figura 3.7 aos padrdes simples equivalentes
[VP;] e [ST [NP [PRP He] VPs]] da drvore sintitica mais abaixo.

A aplicagdo de uma regra de transdu¢do a uma sentenca complexa € feita por meio de dois
passos: busca seguida de traducdo. Primeiramente é realizada a busca pelo padrdao complexo
da regra na arvore sintatica da sentenga complexa. Caso o padrdo ndo seja encontrado, a regra
de transducdo ndo € aplicdvel. Se encontrado, os dados do padrao complexo sdo traduzidos ao
padrao simples da regra, e desta forma a arvore sintdtica da sentenga complexa € modificada.
Considere por exemplo a drvore sintatica da frase “Henry cried and then ran away”, e o padrao
complexo da regra de transducdo da Equacdo 3.1. A Figura 3.8 revela onde o padrdo complexo
pode ser encontrado nesta sentenca, e a Figura 3.9 mostra como € realizada a traducdo para o

padrdo simples.
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Henry cried and then ran away

e

Figura 3.8: Relacdes entre duas estruturas de arvore compativeis

Henrycried He then ran away

N

#1 He #2

e
el vl

v [

Figura 3.9: Processo de transdugdo da arvore sintdtica de uma sentenca de acordo com as arvores
alvo de uma regra de transducao

As regras produzidas pela estratégia de [Woodsend e Lapata 2011] sdo lexicalizadas, ou
seja, os nos folha das drvores fonte e alvo da regra de transducao podem conter ndo sé varidveis,
mas também palavras. A lexicaliza¢ao das regras utilizadas em [Woodsend e Lapata 2011] per-

mite que uma determinada regra aplique ambos processos de simplificacdo em nivel sintatico
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e lexical. Entretanto, sdo raros os casos onde o algoritmo de inferéncia de regras € capaz de
lexicalizar todas as palavras complexas de uma determinada entrada do corpus paralelo e ao
mesmo tempo confeccionar uma regra genérica o suficiente para que seja aplicdvel a um grande
arranjo de sentencas de estrutura sintdtica similar. Um dos principais objetivos do sistema pro-
posto neste trabalho é enderecar esta limitacdo, utilizando algoritmos distintos para a selecao
de regras sintaticas e lexicais, e entdo realizando a simplificacdo em nivel sintético e lexical em
duas etapas consecutivas.

O trabalho de [Cohn e Lapata 2008] apresenta uma estratégia para a aplica¢ao da transdu-
cdo de arvores como uma solugdo para a compressdo de textos. Neste trabalho, as regras de
transdugdo de arvores sdo extraidas por aprendizado de maquina e modeladas em forma de uma
gramdtica similar a utilizada em [Woodsend e Lapata 2011].

As diferencas principais entre as gramdticas empregadas em [Cohn e Lapata 2008] e
[Woodsend e Lapata 2011] esta na forma do corpus paralelo utilizado nas etapas de treinamento,
e também nas técnicas de extracdo de producdes gramaticais. Em [Cohn e Lapata 2008], o cor-
pus paralelo é composto por sentengas originais alinhadas a sentengas equivalentes mais curtas,
e na extragdo sdo priorizadas produgdes gramaticais que transduzam a arvore sintatica fonte em
uma drvore sintdtica alvo com menos nés folha. Ja em [Woodsend e Lapata 2011], o corpus
paralelo possui sentencas complexas alinhadas a sentengas equivalentes simples, € no processo
de extracdo sdo priorizadas produgdes gramaticais que representem operacdes de simplificacao,
como segmentagdo de sentencas e substituicdo de palavras complexas.

Existem também sistemas de transducdo de arvore flexiveis, que sdo dedicados a produ-
zir e aplicar regras de transducdo de arvores para qualquer propdsito, seja ele a compressao
de texto, simplificagdo de texto, ou qualquer outra tarefa. O Tree Transducer Toolkit (T3)
[Cohn e Lapata 2009] é um exemplo de sistema deste tipo. Dependendo do tipo de corpus
paralelo utilizado em seu treinamento, o T3 pode ser empregado em qualquer tarefa que possa
se beneficiar da transducdo de arvores. O T3 possui vdrias funcdes, dentre elas estdo a funcio
de producgdo de regras de transducdo de arvores, e também a fun¢do de aplicacdo das mes-
mas. A fun¢do de producdo de regras de transdug@o (ou funcdo de “harvesting”) do T3 € um
componente do sistema de simplificacdo proposto neste trabalho, e a descricao detalhada de seu

funcionamento € documentada na Secdo 5.1.2. Mais detalhes sobre o funcionamento do sistema
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T3 podem ser encontrados em [Cohn e Lapata 2009].

3.5 Modelos Estatisticos de Linguagem

A principal finalidade dos modelos estatisticos de linguagem € representar os padrdes das
construgdes sentenciais de uma lingua por meio de distribui¢cdes probabilisticas.

As distribui¢des probabilisticas dos modelos estatisticos de linguagem sdo comumente es-
timadas em uma etapa de treinamento, que utiliza como base de conhecimento grandes corpus
contendo exemplos de sentengas de uma determinada lingua. Neste processo sao catalogadas as
frequéncias de ocorréncia dos chamados N-gramas, que sdo todos 0s segmentos compostos por
N palavras encontrados nas sentencas do corpus de treinamento. As frequéncias dos N-gramas
permitem que seja estimada a frequéncia com que uma sentenga qualquer tende a ocorrer no
uso de uma determinada lingua com base em suas distribui¢des probabilisticas. O calculo da

probabilidade de sentengas pode ser aplicado de diferentes formas:

e Reconhecimento de fala: Considere, por exemplo, a tarefa de descobrir qual a sentenca
que € falada por um locutor em um trecho de dudio ruidoso. Muitas vezes, sistemas de
reconhecimento de fala ficam indecisos com relacdo a algumas palavras onde o dudio
tem mais ruidos, e nestes casos é necessario decidir qual palavra foi dita pelo locutor
dentre todas as possibilidades. Um modelo de linguagem pode ser utilizado nesta decisao,
uma vez que suas distribui¢des probabilisticas permitem estimar qual palavra melhor se
encaixa no contexto em que estd inserida. Suponha que um sistema de reconhecimento
de fala esteja indeciso quanto a ultima palavra da sentenca “/ went fo the”, e que existam
duas possibilidades: “beach” e “peach”. Se apropriadamente estimado, um modelo de
linguagem da lingua inglesa evidenciara que “I went to the beach” tem uma probabilidade
muito maior do que a alternativa “/ went to the peach”, pois a primeira sentenga ocorre

com mais frequéncia do que a segunda.

e Tecnologias assistivas para individuos com deficiéncias cognitivas: De forma similar
com que sdo aplicados no reconhecimento de fala, modelos estatisticos de linguagem
podem auxiliar pessoas com dificuldades na prontincia de palavras. Muitas vezes pessoas

com problemas de prontncia tém dificuldades em se comunicar, pois encontram muitas
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dificuldades em entender o que estd sendo dito. Modelos estatisticos de linguagem podem
ser utilizados no reconhecimento da sentenca sendo falada pelo usuario com deficiéncia,
para que esta entdo seja direcionada a um mddulo de dudio que sintetiza e repronuncia a

sentenga para o interlocutor.

e Correcao gramatical: pelos modelos estatisticos de linguagem € possivel que sejam
encontrados alguns tipos de erros gramaticais em sentencas. Considere por exemplo a
sentenca “In thirty minuets we will reach the shore”. Neste caso, o modelo de linguagem
¢ capaz de indicar que a palavra “minuets” tem baixa probabilidade de ocorréncia no
contexto onde estd inserida, e pode sugerir que a mesma seja substituida pela alternativa

“minutes”, que tem grande probabilidade de ocorréncia neste contexto.

e Preenchimento automatico em dispositivos méveis: Devido a seu reduzido tamanho,
dispositivos méveis como celulares e tablets possuem recursos de digitacio limitados que
impedem que o usudrio digite de forma 4gil. Modelos estatisticos de linguagem podem
ser utilizados na construcao de sistemas que analisam a sentenca sendo digitada, e entdo
fazem sugestdes de preenchimento automadtico para que o usudrio ndo tenha que digitar

toda a sentenca.

As probabilidades dos N-gramas de um modelo de linguagem sdo estimadas a partir da
contagem de suas ocorréncias no corpus de treinamento. Considere por exemplo um corpus de
treinamento com | V| palavras distintas. A probabilidade de um segmento composto por apenas
uma palavra w do corpus (N-grama de tamanho 1, ou unigrama) pode ser estimada a partir da
Equagdo 3.2.

Plw) = cou|r‘1/t|(w)

Para N-gramas com N de tamanho maior que 1 o cdlculo € feito de outra forma. No cél-

(3.2)

culo de probabilidade de um N-grama de tamanho 2 (ou bigrama), por exemplo, é estimada a
probabilidade da segunda palavra w,, do segmento ser precedida pela primeira palavra w,,_;. A
Equacdo 3.3 descreve o célculo da probabilidade de um bigrama.

C(wn—lwn)

P(w,|w,—1) = S Clwnw) (3.3)
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Onde w é uma palavra qualquer do corpus e C'(w,,_jw,) é o nimero de vezes com que 0
bigrama composto pelas palavras w,,_; € w,, aparece no corpus de treinamento. A Figura 3.10,
extraida de [Stevenson 2012], ilustra um exemplo de Tabela contendo algumas das probabilida-

des dos bigramas de um modelo de linguagem.

Segunda palavra do bigrama
|

f )

He poured out a glassful and drank it greedily
He 0 000274 O 000579 [1] 003720 000609 .000091 0
poured ] 0 311828 .021505 0 0 0 053763 0
out .000393 0 0 017424 0 .014673 0 000131 ]
a 000017 0 1] 0 .000103 000035 0 0 0
glassful ] 0 1] 0 0 066667 0 0 0
and 015837 000146 001412 0241428 ] 0 .000392 1000381 000022
drank i} 0 032258 088710 0 .008064 0 120068 0
it .000468 .000027 .008364 .008832 0 .005668 0 000027 000027
greedily 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Primeira palavra do bigrama

Figura 3.10: Probabilidades de bigramas de um modelo de linguagem

O célculo de N-gramas pode também ser generalizado para qualquer tamanho de N, resul-

tando na Equacdo 3.4.

_ C(wZ:JIV-s-lwn)
Zw C(wZ:]lV—i-l)
A probabilidade de uma sentenca pode ser calculada a partir das probabilidades dos N-

(3.4)

P(wnlwy”y.y)

gramas do modelo de linguagem. A Equagdo 3.5 descreve a probabilidade de uma sentenga
composta por n palavras quando calculada a partir das probabilidades dos bigramas de um

modelo de linguagem.

P(wy) ~ [ [ P(wiwi-r) (3.5)
k=1

Como exemplo, a Figura 3.11 mostra como € calculada a probabilidade da sentenga He

poured out a glassful and drank it greedily com relacdo as probabilidades da Figura 3.10.
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Sentenca:
S = He poured out a glassful and drank it greedily

Probabilidade:
P(S) = P(He poured out a glassful and drank it greedilyl)

}

P(S) = P(poured|he) * P(out|poured) * P(a|out) *
P(glassful|a) * P(and|glassful) * P(drank|and) * P(it|drank) *

P(greedily|it) ‘

P(S)=0.000274*0.311828 * 0.017424 * 0.000103 *
0.066667 * 0.000392 * 0.120968 * 0.000027

}

P(S)=1.30882627* 10 A -20

Figura 3.11: Célculo da probabilidade de uma sentenga por um modelo de linguagem

Um exemplo de sistema que constroi modelos estatisticos de linguagem é o SRILM
[Stolcke 2002]. O SRILM da suporte a estimativa de N-gramas de qualquer tamanho, e também
utiliza técnicas de normalizacdo de probabilidades de N-gramas. A normaliza¢do consiste no
processo de atribuir coeficientes maiores que zero a N-gramas sem nenhuma ocorréncia no cor-
pus de treinamento. Este processo € importante, pois um N-grama de probabilidade zero leva
a probabilidade de qualquer sentenca que o possua a zero também, o que acaba prejudicando a
qualidade da estimativa. O trabalho de [Chen e Goodman 1996] apresenta um estudo compara-
tivo entre diversas técnicas de normalizacdo comumente utilizadas em modelos estatisticos de

linguagem.
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Capitulo 4

Trabalhos Correlatos

Assim como previamente mencionado no Capitulo 1, a estratégia de simplificagdo proposta
neste trabalho € de cardter sintatico-lexical. Nesse sentido, sdo empregadas regras que modifi-
cam sentencas complexas tanto em seu nivel sintdtico quanto lexical no objetivo de simplificé-la.
Isto implica que a estratégia descrita neste trabalho foi estruturada de forma a associar algumas
das principais funcionalidades de estratégias de simplificacdo em nivel sintatico e lexical.

Um dos trabalhos da drea de simplificagdo de textos em nivel sintdtico € o apresentado em
[Siddharthan 2004]. Neste trabalho, o processo de simplificacdo em nivel sintético € dividido
em trés etapas: andlise, transformacao e regeneragdo. Na andlise s@o empregados algoritmos
de extragcdo de informacdes morfossintaticas da sentenca complexa. Em seguida sdo aplicadas
regras de simplificacdo confeccionadas por humanos sobre a estrutura sintdtica da sentenca
complexa. Finalmente, no processo de regeneragado, o sistema avalia se a sentenga simplificada
construida € coerente e se ndo possui erros gramaticais.

Em [Gasperin et al. 2009] € descrita outra arquitetura de sistema de simplificagdo. A pro-
posta € estruturada em duas camadas. A primeira camada tem o objetivo de identificar que tipo
de simplificacdo uma determinada sentenca de entrada necessita (como segmentagdo, remocao
de segmentos ndo-essenciais, etc). Para isto € gerado um classificador, criado por meio da apli-
cacdo de algoritmos de aprendizado nao-supervisionado sobre um corpus paralelo de sentencas
complexas e simples. O classificador analisa as estruturas sintdtica e lexical da sentenga, e entdo
determina, com base no treinamento recebido, de que forma a sentenca deve ser simplificada. A
segunda camada utiliza regras sintaticas de simplificacdo para reestruturar a sentenca complexa
de entrada.

A tarefa de simplificacdo automadtica da lingua inglesa pode ser interpretada também como



sendo uma tarefa de traducdo monolingue entre o inglés complexo e o inglés simples. Os
trabalhos de [Zhu, Bernhard e Gurevych 2010] e [Wubben, Bosch e Krahmer 2012] propéem
estratégias de simplificacdo em nivel sintdtico que utilizam técnicas de traducdo automaética
probabilistica' no objetivo de traduzir sentencas do inglés complexo ao inglés simples. De
forma andloga, no trabalho de [Specia 2010] € apresentada uma estratégia para traducdo entre
o portugués brasileiro complexo e o portugués brasileiro simples. Estes trabalhos fazem o trei-
namento de modelos de traducao entre inglés complexo e simples por meio de corpus paralelos
de sentencgas complexas e simples, e entdo os aplicam na simplificacdo de sentengas complexas
quaisquer.

Em [Bach et al. 2011] € apresentada uma estratégia de simplificacdo em nivel sintdtico que
utiliza modelos matematicos probabilisticos e algoritmos de decodificagc@o para reestruturar sen-
tencas complexas. A estratégia de [Bach et al. 2011] tem o objetivo de simplificar sentencas em
inglés que se encaixem no modelo ”Subject-Verb-Object” (ou ”Sujeito-Verbo-Objeto” em por-
tugués) por meio da reestruturacdo da arvore sintdtica destas sentencas. Entretanto, é bastante
comum que sentengas complexas da lingua inglesa possuam periodos muito longos, referéncias
a multiplos objetos e também o uso constante de referéncias anaféricas, o que dificulta, ou até
mesmo impossibilita a identificagdo de seu sujeito e objeto principais. Sentencas deste tipo nao
sdo simplificdveis pela estratégia de [Bach et al. 2011], restringindo assim sua aplicabilidade a
sentencas complexas curtas, que possuam um nimero reduzido de componentes sintdticos.

Estratégias de simplificacdo como as apresentadas em [Keskisarkka 2012], especializam-se
apenas em reduzir a complexidade em nivel lexical de sentencas. A funcdo principal da es-
tratégia de simplificacdo apresentada neste trabalho € substituir termos complexos por termos
equivalentes simples em sentencas complexas da lingua sueca. Neste trabalho, a busca por
sindnimos para termos complexos € feita por meio de uma consulta ao banco de dados lin-
guistico do Wordnet [WordNet 1998], e a escolha de qual sindnimo € o mais simples dentre
todos os disponiveis € realizada por meio de uma consulta ao Oxford Psycholinguistics Data-
base [Dunbar 1994], que possui estatisticas de frequéncia de uso das palavras da lingua sueca.

Em [Lal e Ruger 2002] é apresentado um sistema de simplificacdo bastante similar, porém di-

I'A traducdo automdtica probabilistica é um técnica de traducio automdtica cuja principal caracteristica é o uso
de modelos matemadticos e cdlculos estatisticos na traducido de uma sentenca de uma lingua fonte para uma lingua
alvo.

37



recionado a lingua inglesa. Seu sistema também faz simplificacdo em nivel lexical utilizando
a substitui¢do de palavras complexas por sindnimos extraidos do Wordnet. A decisido de qual
sindbnimo de um certo termo complexo € o mais simples, € feita com base em um modelo de
frequéncia de uso de palavras.

O trabalho de [Carroll et al. 1998] € uma das primeiras publicacdes que apresenta uma es-
tratégia que simplifica sentengcas complexas em nivel sintdtico e lexical. Nesta estratégia, as
simplificagcdes sintdtica e lexical sdo executadas em sequéncia, ou seja: a sentenga complexa é
primeiramente submetida a simplificagcdo em nivel sintdtico, e em seguida a simplificacdo em
nivel lexical. Em sua etapa de simplificacdo sintética, o sistema transforma sentencas escritas
na voz passiva para a voz ativa e remove segmentos desimportantes, enquanto na etapa de sim-
plificacdo lexical, o mesmo substitui termos complexos por sindnimos encontrados no banco de
dados Wordnet. Por suportar apenas dois tipos de transformacao em nivel sintatico, a estratégia
de [Carroll et al. 1998] ndo € capaz de lidar com sentengas complexas que carecem da aplicagdo
de outros processos de simplificacdo, como a segmentacdo de sentengas.

O sistema de simplificacdo Facilita, cuja arquitetura é descrita em [Watanabe et al. 2009],
¢ mais um exemplo de estratégia de simplificacdo hibrida, destinada a simplificar pdginas da
internet. Diferente da estratégia empregada pelo trabalho de [Carroll et al. 1998], o sistema
Facilita simplifica textos complexos utilizando nio apenas regras de simplifica¢cdo em nivel sin-
tatico e lexical, mas também técnicas de sumarizagdo e de elaboracdo de texto. A simplificacdo

no sistema Facilita € realizada de forma iterativa:

e Primeira iteracdo: As caracteristicas da pagina da internet sdo avaliadas, e entdo € feita
a decisdo de quais as formas mais adequadas de simplificacdo para as sentengas de sua

estrutura.

e Segunda iteracao: Utilizam-se as técnicas de simplificagdo escolhidas em um processo
de prototipac¢do evolutiva de simplificagdo da pagina da internet. A pagina € inicialmente
submetida a uma das técnicas de simplificacdo escolhidas, criando assim um protétipo
primario simplificado da mesma. O protétipo primério € submetido a uma segunda téc-
nica de simplificacdo, e assim por diante até que sejam empregadas todas as técnicas de

simplificagdo escolhidas na primeira iteragao.
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Outro trabalho que apresenta uma estratégia de simplificacdio hibrida € o de
[Kandula, Curtis e Zeng-Treitler 2010]. Sua estratégia tem o objetivo de simplificar documen-
tos que tratam de assuntos da drea da saude por meio de técnicas de simplificacdo em nivel sin-
tatico e semantico. Nesta estratégia, assume-se que qualquer sentenga com mais de 10 palavras
necessita de simplificagdo em nivel sintatico, e portanto é submetida a uma série de médulos
de pré-processamento e simplificagdo. Dentre os médulos estdo o médulo de segmentacio de
periodos, tokenizagdo, categorizacdo gramatical, simplificacdo gramatical e validagdo. Apds
a etapa de simplificacdo em nivel sintético, a sentenca é submetida a etapa de andlise seman-
tica, que substitui palavras e termos complexos da medicina por sindnimos simples ou entao
paréfrases construidas manualmente pelos autores.

Analisando os trabalhos mencionados, é possivel determinar quais os méritos dos mesmos
quanto a aos incrementos de desempenho explorados na tarefa de simplificacdo automatica,
e também identificar quais as limitacOes impostas pelas estratégias empregadas. A confec-
cdo manual de regras de simplificacdo em nivel sintdtico, técnica utilizada nos trabalhos de
[Siddharthan 2004] e [Gasperin et al. 2009], € um processo bastante custoso que requer a con-
tratacdo de profissionais qualificados a identificar problemas de complexidade em sentencgas, e
também formalizar métodos para modificar ou reconstruir sentengas com estes problemas. Uma
lingua natural, como por exemplo o inglés, permite que sejam construidas sentengas complexas
com infinitas estruturas sintaticas distintas, e portanto torna-se invidvel confeccionar manual-
mente um conjunto de regras grande o suficiente para tratar de todos os possiveis problemas de
complexidade em nivel sintético.

Para solucionar este problema, é necessdrio que sejam empregadas técnicas de produgao
automética de regras de simplificacdo. Para realizar esta tarefa, o sistema proposto neste traba-
lho emprega a tarefa de transducao de arvores. Uma das razdes da escolha pela transdugdo de
arvores nesta tarefa sdo os resultados satisfatérios obtidos por [Woodsend e Lapata 2011], que
também emprega a transdugdo de arvores na simplificagdo de textos, assim como relatado na
Secdo 3.4.

Foi constatado também que a aplicac¢do de apenas um tipo de simplificacdo, como realizado
em [Siddharthan 2004] e [Keskisarkka 2012], tende a limitar a capacidade da estratégia de sim-

plificacdo. A simplificacdo em nivel sintético, por exemplo, ndo contempla técnicas para que
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sejam substituidos ou removidos termos técnicos e palavras incomuns de sentencas complexas,
enquanto a simplificacdo em nivel lexical ndo é capaz de modificar ou reconstruir a arvore sin-
titica de uma sentenga que carece deste tipo de simplificagdo, como por exemplo no caso de
sentengas muito longas ou que fazem uso constante da voz passiva.

Em contrapartida, trabalhos que realizam a associacao entre multiplas formas de simplifi-
cacdo apresentam resultados promissores, especialmente no uso da simplificagdo automaética
como ferramenta assistiva para portadores de patologias da linguagem ou semi-analfabetismo.
Ambos trabalhos de [Carroll et al. 1998] e [Watanabe et al. 2009] visam auxiliar usuarios com
dificuldade na leitura, e as discussdes apresentadas sugerem que, para que usuirios como os
portadores da Afasia possam compreender conteido de cardter formal ou técnico, as senten-
cas complexas em seu conteido devem ser reestruturadas sintaticamente, filtradas de palavras
complexas ou termos técnicos, e também sumarizadas.

Considerando a discussdo apresentada, € possivel sugerir trés dos principais aspectos que
fundamentam os processos de concepcgao e desenvolvimento do sistema de simplificagdo auto-

matica proposto neste trabalho. Sao eles:

1. O desempenho do sistema ndo deve ser dependente do trabalho de especialistas humanos,
e, portanto, devem ser evitadas técnicas como o uso de regras confeccionadas manual-

mente.

2. O sistema deve ser capaz de simplificar o0 maior conjunto de sentengas complexas possi-

vel, evitando se restringir a sentencas com apenas um tipo de estrutura sintética.

3. Sentengas complexas comumente apresentam complexidade em ambas estruturas sinté-
tica e lexical, devendo ser simplificadas em diferentes niveis de informagdo para que a

qualidade da versao simplificada ndo seja comprometida.
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Capitulo 5

O Sistema Proposto

N3ao apenas com um interesse cientifico investigativo, mas também buscando a implementa-
cdo de um de sistema computacional capaz de empregar a estratégia de simplificacdo sintatico-
lexical por meio da transducdo de drvores, nesse trabalho apresentamos um protétipo desenvol-
vido. Vale mencionar que esse trabalho corresponde aos avancos obtidos durante o estdgio de
graduacgdo do autor, proporcionado pelo Programa Ciéncias sem Fronteiras, do qual tomaram
parte pesquisadores dos Curso de Ciéncias da Computagdo da UNIOESTE/campus Cascavel e
da Universidade de Sheffield (Reino Unido).

Esse sistema vem sendo implementado nas linguagens de programacgdo Python e Java, in-
teragindo ainda com os sistemas externos T3, de transdugdo de arvores [Cohn e Lapata 2009],
o sistema de andlise sintdtica Stanford Parser [Klein e Manning 2003], o sistema de alinha-
mento de palavras Meteor Aligner [Denkowski e Lavie 2011], e também o modelo de lingua-
gem SRILM [Stolcke et al. 2011]. A fun¢do de cada um dos sistemas externos mencionados sao
apropriadamente especificadas ao longo desta monografia. A opg¢do pelas linguagens Python e
Java se deveu, ndo s6 mas principalmente, a facilidade que essas linguagens apresentam entre
si para o desenvolvimento de uma programacao hibrida, e de facil interacdo com sistemas ter-
ceiros. Outro fator que influenciou nesta escolha foi a portabilidade de ambas as linguagens,
permitindo assim que o sistema desenvolvido rode tanto em Unix (Linux) e Windows.

Em linhas gerais, a funcdo do sistema proposto € produzir uma sentenca simplificada em
inglés de saida a partir de uma sentenca complexa em inglés apresentada como entrada. Sua
estrutura é composta por trés Modulos: Treinamento, Simplificacdo e Ranqueamento. A Figura
5.1 ilustra o fluxograma do sistema. Para facilitar a visualizacdo, os Mddulos acima referidos

estdo identificados na Figura 5.1 por M1, M2 e M3, respectivamente.
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Simplificagao
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Simplificados

Sentenca Complexa

M3

Médulo de
Ranqueamento

Sentenca Simples

Figura 5.1: Fluxograma da ordem de execucdo do sistema de simplificagdo proposto
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As breves descricdes da fungdo de cada um dos Mdédulos que compde o sistema sao:

e M1: Mddulo de Treinamento, responsavel por produzir regras de simplificagdo em nivel

lexical e sintatico.

e M2: Moddulo de Simplificagdo, responsdvel por aplicar as regras de simplificagdo pro-
duzidas pelo Médulo de Treinamento na producdo de multiplas versdes simplificadas de

uma sentenga complexa passada como entrada.

e M3: Mddulo de Ranqueamento, cuja funcdo € avaliar as sentengas simplificadas produ-
zidas pelo Moédulo de Simplificagdo, classifica-las de acordo com métricas de pontuagao,
e entdo selecionar a candidata de maior pontuagdo como sendo a versao simplificada de-

finitiva da sentenga complexa original.

Os Médulos, embora complementares, sdo executados de forma independente. As saidas
geradas de uns servem de entrada para os outros. No intuito de esclarecer a funcionalidade de
cada um dos Mddulos, nas secdes seguintes serdo descritos os aspectos computacionais princi-

pais levados em consideracao na programacao de cada um.

5.1 Funcao, Especificacio e Programacao do Maddulo de
Treinamento (M1)

O Médulo M1 de Treinamento € o responsédvel por produzir regras de simplificacdo de texto,
tanto no nivel lexical quanto sintdtico. Para tanto ele recebe como entrada um corpus paralelo
com sentencas complexas alinhadas as suas correspondentes mais simples. Sdo dois os arquivos
gerados por M1 como saida: um arquivo de texto, que armazena regras de simplificacdo em
nivel lexical, e outro arquivo de texto que armazena regras de simplificacdo em nivel sintético.

A execucdo de M1 se d4 por meio do script reproduzido no Algoritmo 1. O script divide o
processamento em 3 etapas distintas, onde faz varias chamadas a fun¢des em Python e aplica-
coes em Java desenvolvidas especificamente para este trabalho, e também a sistemas externos
Stanford Parser, Meteor Aligner e T3. A Figura 5.2 ilustra o fluxo de execu¢ao do Mdédulo de

Treinamento do sistema proposto.
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Figura 5.2: Fluxograma de execu¢do do Mdédulo de Treinamento
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Algoritmo 1 Script do Médulo de Treinamento (M1)
Receba corpus paralelo de entrada D1
D2 = Filtre o corpus paralelo D1
D3 = Produza as arvores sintaticas de D2 pelo Stanford Parser
D4 = Produza os dados de alinhamento de D2 pelo Meteor Aligner
D5 = Produza regras de transducdo de arvores a partir dos dados de D3 e D4
D6 = Extraia regras de simplificagdo em nivel sintatico de D5
D7 = Extraia regras de simplificacdo em nivel lexical de D5
Apresente como saida os arquivos D6 e D7

Na Figura 5.2 sdo encontrados os seguintes componentes:

e D1: Corpus paralelo de entrada do Mdédulo M1, composto por 2 tipos de informagao.
De um lado, exemplos de sentencgas originais escritas em inglés e de outro, essas mes-
mas sentengas, porém reescritas de forma mais simples, tanto em termos lexicais quanto

estruturais. A organizagdo desse arquivo serd explicada com mais detalhes na Se¢do 5.1.1.

e P1: Aplicacdo em Java desenvolvida especificamente para este projeto. Sua fungdo é
“limpar” o contetido do arquivo D1, via a remoc¢do de entradas duplicadas e caracteres

invalidos do corpus paralelo D1, e assim produzir sua versdo corrigida D2.

e D2: Versdo corrigida do corpus paralelo de entrada, produzida ao final da execucao da

aplicacao P1.

e P2: Processo responsavel pela producdo das arvores sintdticas das sentengas dos dois
lados do corpus paralelo D2. Esse processo o é realizado por meio de uma chamada ao

sistema externo Stanford Parser.

e P3: Processo responsavel pelo alinhamento de palavras entre as sentengas dos dois lados
do corpus paralelo D2. Esse trabalho € realizado por meio de uma chamada a um sistema

externo: o Meteor Aligner.

e D3: Arquivo produzido ao final de P2, contendo as drvores sintéticas de cada sentenca

presente no corpus paralelo D2.

e D4: Arquivo produzido ao final de P3, contendo os alinhamentos de cada par de sentencas

complexa e simples presente no corpus paralelo D2.
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e P4: Processo responsavel pela producao de regras de transducao de arvores. A producio
destas regras € feita pela funcao de “harvesting” do sistema de transducao de arvores T3,
que recebe os arquivos D3 e D4 como entrada e produz as regras de transducao de arvores

como saida.

e DS5: Arquivo produzido ao final de P4, contendo as regras de transducdo produzidas pela

func¢ao de “harvesting” do sistema de transducao T3.

e P5: Aplicacdo em Python desenvolvida especificamente para este projeto, cuja funcao é

extrair regras de simplificacdo em nivel sintdtico do arquivo D5.

e P6: Aplicacdo em Python desenvolvida especificamente para este projeto, cuja funcao é

extrair regras de simplificacdo em nivel lexical do arquivo DS5.

e D6: Arquivos de saida do Médulo M1, contendo regras de simplificagcdo em nivel sinta-

tico.
e D7: Arquivos de saida do Médulo M1, contendo regras de simplificagdo em nivel lexical.
e F1: Primeira fase de execu¢do do Médulo M1.
e F2: Segunda fase de execucdo do Mddulo M1.

e F3: Terceira e ultima fase de execucao do Médulo M1.

Como ja dito, o treinamento é implementado em 3 fases, a saber: Pré-processamento (F1),
Producao de Regras de Transducdo (F2) e Selecao de Regras de Simplifica¢do (F3), cujas fun-

cOes seguem abaixo descritas.

1. Pré-processamento (F1): Nessa fase, o corpus paralelo (D1) passa por um processo
de filtragem (P1), que corrige entradas problematicas de sua estrutura e entdo produz o

corpus paralelo corrigido (D2).

2. Producao de Regras de Transducao (F2): De posse do arquivo D2 como entrada, nessa
fase é chamada a funcao de “harvesting” do sistema T3, que gera um arquivo com regras

de transducdo de arvores (D5).
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3. Selecao de Regras de Simplificacao (F3): Fase onde sdo aplicadas rotinas de selecao
(P5 e P6) ao arquivo de regras de transducdo de drvores (DS5), que ao seu final produzem

arquivos com regras de simplificacdo em nivel sintatico (D6) e em nivel lexical (D7).

5.1.1 A Fase de Pré-processamento (F1)

Nessa fase, o Mdédulo de Treinamento recebe e prepara seus arquivos de entrada para a
fase F2 seguinte. Esta preparacdo tem o objetivo de corrigir os dados de entrada pela remocao
de elementos problemadticos que possam prejudicar o desempenho do restante do sistema de
simplificagdo.

O documento de indice D1 presente na Figura 5.2 representa a unica entrada do Mdédulo
MI. Nele, encontra-se o corpus de sentencas paralelas. O corpus paralelo é composto por
dois documentos: um arquivo contendo sentencas complexas, e outro contendo versdes simples
das sentencas do primeiro arquivo. Estes dois documentos devem ambos conter uma sentenga
por linha, e devem também ser alinhados em nivel de sentenga. O alinhamento em nivel de
sentenga entre os dois documentos implica que, para cada sentenca contida no documento de
sentengcas complexas, deve existir uma sentenca simples equivalente na mesma linha do do-
cumento de sentengas simples. A Tabela 5.1 contém um trecho do corpus paralelo produzido
em [Coster e Kauchak 2011], que alinha sentencas complexas extraidas da Wikipedia a senten-
cas simples equivalentes extraidas da Simple Wikipedia. Este corpus é o mesmo utilizado no

treinamento do sistema proposto na realizagdo dos experimentos documentados no Capitulo 6.

Sentenca Complexa Sentenca Simples

Grand View is a city in Owyhee County , Grand View is a city of Idaho in the United
Idaho , United States . States .

The population was 144 at the 2000 census .  The population was 144 .

Grand View is a city in Owyhee County , Grand View is a city of Idaho in the United
Idaho , United States . States .

Thomas Eastoe Abbott was an English poet, Thomas Eastoe Abbott was an English poet .
born in East Dereham , Norfolk .

Tabela 5.1: Corpus paralelo fornecido como entrada para o Médulo de Treinamento
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Muitos trabalhos relacionados a drea de PLN fazem uso de corpus paralelos muito gran-
des. Em [Specia 2010], por exemplo, € utilizado um corpus com 4.483 sentencas complexas
em portugués alinhadas a suas equivalentes simples na constru¢do de um sistema de simpli-
ficacdo automatica de texto. Construir corpus paralelos manualmente permite maior controle
sobre a qualidade de seu conteudo, porém € um processo bastante custoso e demorado. Exis-
tem trabalhos como [Bott e Saggion 2011] e [Coster e Kauchak 2011] que apresentam técnicas
para a construcao automdtica de corpus paralelos. Técnicas como estas permitem que corpus
paralelos sejam construidos de maneira menos custosa e mais agil, porém corpus paralelos pro-
duzidos desta forma comumente contém entradas com erros gramaticais, ou também entradas
cujas sentencas fonte e alvo ndo compartilhem do mesmo significado.

O corpus ilustrado na Tabela 5.1 foi confeccionado automaticamente pela técnica apresen-
tada em [Coster e Kauchak 2011], e possui entradas que ilustram alguns destes problemas. Ob-
serve por exemplo a segunda entrada da Tabela 5.1, onde as sentencas complexa e simples nao
compartilham inteiramente do mesmo significado.

Antes de concluir a fase F1 é necessario que o corpus paralelo de entrada se submeta a um
processo de corre¢do. Este processo tem o objetivo de remover ou substituir caracteres que,
em determinados contextos, podem impactar negativamente na qualidade qualidade das regras
de simplificacdo que serdo produzidas posteriormente. Alguns exemplos de caracteres espurios
sdo parénteses debalanceados, aspas simples e aspas duplas desbalanceadas. Outros exemplos
de problemas comumente encontrados em corpus paralelos sao sentencas que ndo terminam em
ponto final, que terminam em virgula ou multiplos pontos em seguida, e também entradas onde
as duas sentengas sao idénticas dos dois lados.

Uma sentenga com caracteres espurios no corpus paralelo pode fazer com que sistemas de
andlise sintdtica ndo consigam encontrar producdes gramaticais para representar sua estrutura
sintdtica. Para contornar esta dificuldade, os sistemas podem ser forcados a remover segmen-
tos desta sentenca para que esta se encaixe em alguma das produgdes gramaticais disponiveis.
Neste processo de remocgao, € possivel que sejam eliminados ndo apenas os caracteres espurios,
mas também elementos lexicais importantes, como preposicdes e substantivos. Remover ele-
mentos lexicais deste tipo pode prejudicar a qualidade das regras de simplificacdo produzidas

posteriormente na fase F3 de produgdo de regras de transdugao.
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Algoritmo 2 Algoritmo de Filtragem de Corpus Paralelo
Complexas = Abrir sentengas complexas de D1
Simples = Abrir sentencas simples de D1
ComplexasD2 = Abrir novo arquivo
Simples D2 = Abrir novo arquivo
enquanto fim dos arquivos Complexas e Simples ndo atingido faca

C = Leia linha de Complexas

S = Leia linha de Simples

se C' diferente de .S entao
Substitua todos “’ . " por *” " em C'e S
Substitua todos “’. 7 por " em C' e S
Remova todos “”” desbalanceados em C' e S
Remova todos “””” desbalanceados em C' e S
Remova todos “” desbalanceados em C' e S
Remova todos “““” desbalanceados em C' e S
Remova todos “(” desbalanceados em C' e S
Remova todos ““)” desbalanceados em C' e S
Remova espacos aos comeco e final de C' e S
Remova ‘)’ ao finalde C' e S
Remova “;” ao finalde C'e S

(122

se (' nao termina em *’ . entao
[122n]

se C termina em ‘’.” entao
Remova “’.” ao final de C'

fim se

Adicione “’ . ao final de C
fim se
se S ndo termina em .’ entao

66

se S termina em ‘. entao
Remova “’” ao final de S
fim se
Adicione “’ .’ ao final de S
fim se
Substitua todos por“’emCeS
Salve C'em ComplexasD?2
Salve S em SimplesD2
fim se
fim enquanto

66 ¢

O componente P1 da Figura 5.2 representa uma aplicacdo desenvolvida em Java, cuja funcio
¢ contornar o problema dos corpus paralelos mencionado. Esta aplicacdo € acionada pelo script
em Python principal do Médulo de Treinamento para aplicar medidas de filtragem ao corpus
paralelo. A aplicacdo P1 tem como objetivo evitar que o sistema Stanford Parser, chamado pelo

processo de indice P2 da Figura 5.2, produza dados incorretos de andlise sintética. E importante
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ressaltar que a aplicacao P1 ndo trata de erros gramaticais, ortograficos ou de ordem semantica
presentes no corpus paralelo, mas sim remove alguns elementos lexicais problematicos que
comumente afetam negativamente o processo de andlise sintética.

A aplicacdo P1 avalia todas as linhas de ambos arquivos do corpus paralelo D1, e utiliza
expressoOes regulares para remover caracteres espurios e também correspondéncias compostas
por duas sentengas idénticas. O Algoritmo 2 descreve o funcionamento da aplicacdo em Java
P1.

Em sua conclusdo, a aplica¢do P1 gera uma versao corrigida do corpus paralelo, identificada
pelo indice D2 na Figura 5.2. O corpus paralelo corrigido D2 € entdo encaminhado como

entrada a fase de produgdo de regras de transdu¢do do Médulo de Treinamento.

5.1.2 A Fase da Producao de Regras de Transducao (F2)

A fase F2 recebe como entrada o arquivo D2 gerado na fase anterior, e utiliza-o na con-
feccdo de regras de transdugdo de arvores. O sistema de transducdo de arvores utilizado para
produzir estas regras € o T3 (Tree Transducer Toolkit) [Cohn e Lapata 2009]. Os dados de
entrada necessdrios para que o sistema T3 possa produzir regras de transducdo precisam ser
preparados previamente. Essa preparacdo € feita pelos sistemas externos chamados nos proces-
sos de indice P2 e P3 da Figura 5.2. P2 e P3 correspondem, respectivamente, ao analisador
sintatico (Stanford Parser [Klein e Manning 2003]) e o alinhador de palavras (Meteor Aligner
[Denkowski e Lavie 2011]).

A saida gerada por P2 corresponde ao arquivo de indice D3, que contém as arvores sintéticas
montadas pelo Stanford Parser tanto das sentencas complexas, quanto das sentencas simples
equivalentes. Cada entrada do arquivo D3, assim como nos exemplos da Tabela 5.2, € composta
por um par de linhas, que contém a drvore sintatica de uma sentenca complexa do corpus D2,
chamada de arvore fonte, seguida da arvore sintdtica de sua equivalente simples, chamadas de

arvore alvo.
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Descricao

Arvore Sintatica

Arvore sintatica da sentenca
complexa (Arvore Fonte):

Arvore sintatica da sentenca
simples equivalente (Arvore
Alvo):

(S (NP (DT The)(NN population))(VP (VBD was)(NP (NP
(CD 144))(PP (IN at)(NP (DT the)(CD 2000)(NN cen-

sus))))(. )

(S (NP (DT The)(NN population))(VP (VBD was)(NP (CD
144)))(. .))

Arvore sintatica da sentenca
complexa (Arvore Fonte):

Arvore sintatica da sentenca
simples equivalente (Arvore
Alvo):

(S (NP (NNP Hamilton))(VP (VBD was)(NP (NP (DT
the)(NN county)(NN town))(PP (IN of)(NP (NNP La-
narkshire)))))(. .))

(S (NP (NNP Hamilton))(VP (VBZ is)(NP (NP (DT
a)(NN town))(PP (IN in)(NP (NP (NNP South)(NNP La-
narkshire))(, ,) (NP (NNP Scotland))))))(. .))

Arvore sintatica da sentenca
complexa (Arvore Fonte):

Arvore sintatica da sentenca
simples equivalente (Arvore
Alvo):

(S (NP (NNP Christopher)(NNP Eccleston))(VP (VBZ
1S)(NP (DT an)(JJ English)(NN stage)(, ,)(NN film)(CC
and)(NN television)(NN actor)))(. .))

(S (NP (NNP Christopher)(NNP Eccleston))(VP (VBZ
is)(NP (DT an)(JJ English)(NN actor)))(. .))

Arvore sintatica da sentenca
complexa (Arvore Fonte):

Arvore sintatica da sentenca
simples equivalente (Arvore
Alvo):

(S (NP (NNP Romania))(VP (VBZ is)(NP (DT a)(JJ secu-
lar)(NN state))(, ,)(S (VP (RB thus)(VBG having)(NP (DT
no)(JJ national)(NN religion)))))(. .))

(S (S (NP (NNP Romania))(VP (VBZ is)(NP (DT a)(JJ se-
cular)(NN state)))(. .))(S (NP (DT This))(VP (VBZ me-
ans)(SBAR (S (NP (NNP Romania))(VP (VBZ has)(NP (DT
no)(JJ national)(NN religion))))))(. .)))

Arvore sintatica da sentenca
complexa (Arvore Fonte):

Arvore sintatica da sentenca
simples equivalente (Arvore
Alvo):

(S (S (WHNP (RB exactly) (WP what))(S (NP (NNS re-
cords))(VP (VBD made)(NP (PRP it)))))(S (WHNP (WP
which))(S (NP (NNS ones))(VP (VBP are)(VP (VBN invol-

ved))))))

(S (WHNP (WP what))(S (NP (NNS recorsd))(VP (VBP
are)(VP (VBN involved)))))

Tabela 5.2: Entradas que compdem o arquivo D3 produzido pelo sistema Stanford Parser
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Os rétulos que identificam cada né das arvores fonte e alvo representam construcdes e clas-
ses gramaticais da lingua inglesa. Alguns dos rétulos presentes nas entradas da Tabela 5.2 estdo

abaixo identificados.

S: Representa a construg@o gramatical “Simple declarative clause”, ou “Oracdo simples

declarativa” em portugués.

e N P: Representa a constru¢do gramatical “Noun phrase”, ou “Frase nominal” em portu-

gués.
e IV P: Representa a construcdo gramatical “Verb phrase”, ou “Frase verbal” em portugués.

e PRP: Representa a classe gramatical “Personal pronoun”, ou “Pronome pessoal” em

portugués.

e NNS: Representa a classe gramatical “Plural noun”, ou “Substantivo no plural” em por-

tugués.
e RRB: Representa a classe gramatical “Adverb”, ou “Advérbio” em portugués.

O significado de todos os rétulos utilizados pelo sistema Stanford Parser na
construcdo das darvores gramaticais da Tabela 5.2 sdo apresentadas no trabalho de
[Marcus, Marcinkiewicz e Santorini 1993].

O arquivo D4 constitui a saida da chamada P3 ao sistema Meteor Aligner. Este arquivo
contém os dados de alinhamento textual entre cada par de sentencas complexa e simples que
compde o corpus paralelo corrigido D2. O Meteor Aligner, descrito com mais detalhes na Se-
¢do 3.1, é um sistema de alinhamento textual que utiliza uma estratégia nao-probabilistica para
confeccionar resultados de alinhamento de palavras entre duas sentengas. O trabalho apresen-
tado em [Denkowski e Lavie 2011] revela que o sistema Meteor produz alinhamentos muito
similares aos confeccionados por linguistas, e por isso foi escolhido para compor esta etapa do
sistema.

A Tabela 5.3 ilustra o formato do arquivo de indice D4. E importante ressaltar que os
arquivos D3 e D4 devem estar alinhados ao arquivo D2. Isto significa que para cada entrada
do arquivo D2 devem haver entradas correspondentes de dados sintéticos e alinhamento textual

nos arquivos D3 e D4, respectivamente.
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Dados de Alinhamento Textual

10-0 11-1 14-2 15-9 18-19 0-20 3-21 1-25 5-28 6-29 7-30 8-31 9-32 17-36
0-01-12-23-34-45-56-67-78-89-910-10 11-11 12-12 13-13 14-14 15-15 16-16 17-17
0-0 1-1 2-3 3-4 4-5 5-6 6-7 7-8 8-9 9-10

1-4 2-6 9-7 21-9 19-10 27-19 3-27 3-28 3-29 4-30 7-31

Tabela 5.3: Entradas que compde o arquivo D4 produzido pelo sistema Meteor Aligner

A formatacdo dos dados de saida gerados por P3 € ilustrada na Tabela 5.3. Neste formato,
cada linha representa os dados de alinhamento textual entre as sentengas das arvores fonte e
alvo de uma entrada do arquivo D3. Cada linha € composta por uma sequéncia de elementos
constituidos por dois nimeros inteiros separados por um hifen. O nimero a esquerda do hifen
representa o indice de uma palavra da sentenca na arvore fonte, enquanto o nimero a direita do
hifen representa o indice da palavra na sentenca da arvore alvo a cuja palavra na arvore fonte
estd alinhada.

Uma vez concluidos os processos P2 e P3, a chamada P4 ativa a fun¢do de “harvesting” do
sistema de transducao T3, fungdo esta cujo objetivo € inferir regras de transducdo de arvores
a partir de dados sintdticos e de alinhamento de palavras de um corpus paralelo. Os dados
sintaticos e de alinhamento passados como entrada na chamada P4 contendo os dados sintaticos
e de alinhamento s@o os arquivos D3 e D4, respectivamente.

A funcdo de “harvesting”, primeiramente recebe os arquivos D3 e D4, e entdo associa as
arvores sintaticas aos dados de alinhamento de palavras na confecc¢ao de correspondéncias entre
frases. No contexto de transdug@o de arvores, uma frase pode ser descrita como o0 segmento
de uma sentenca que constitui uma das constru¢des gramaticais que compdem sua estrutura
sintatica. A Figura 5.3, extraida de [Cohn e Lapata 2009], ilustra um exemplo de correspondén-
cias entre frases confeccionadas pela fungdo de “harvesting” a partir dos dados sintaticos e de

alinhamento textual de um par de sentencgas.
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Figura 5.3: Associacao dos dados sintaticos e de alinhamento textual feita pela funcao de “har-
vesting” do sistema T3

Os elementos da Figura 5.3 podem ser descritos da seguinte forma:

e Arvore ao topo da Figura: Arvore sintitica da sentenca complexa (arvore fonte).

e Arvore a direita da Figura: Arvore sintitica da sentenca simples equivalente (arvore

alvo).

e Quadrados de fundo preto: Indicam que existe alinhamento entre uma palavra da sen-
tenca complexa e uma palavra da sentenca simples equivalente. Observa-se que na Figura

2% &6

5.3 existe alinhamento entre as palavras “what”, “records”, “are” e “involved”, que estao

presentes em ambas sentencas complexa e simples.

e Quadrados de fundo branco: Indicam que ndo existe alinhamento entre uma palavra da

sentenca complexa e uma palavra da sentenca simples equivalente.

e Retangulos de borda curva: Indicam que existe alinhamento entre uma frase da sentenga
complexa e uma frase da sentenga simples equivalente. Na Figura 5.3 existe alinhamento

entre a frase “exactly what” na sentenca complexa e a frase “whar” na sentenca simples,

54



entre a frase “records made it” e a frase “records” na sentenga simples, e também varios

outros casos.

Na notagdo usada pelo sistema T3 em sua fun¢do de “harvesting”, uma regra de transducdo
de arvores € constituida por uma arvore fonte nao-nula alinhada a um de dois possiveis tipos de
arvore alvo: arvore alvo ndo-nula, o que caracteriza uma regra de transdu¢do comum, ou arvore
alvo nula, que caracteriza uma regra de remog¢ao [Cohn e Lapata 2009].

Ap6s produzir as correspondéncias entre frases, a funcdo de “harvesting” utiliza-as para
confeccionar regras de transdugdo de arvores. Primeiramente sdo produzidas as regras de re-
mocao, identificadas por drvores de frases base sem correspondéncia com qualquer arvore de
frase alvo. Em seguida sdo confeccionadas as regras de transdu¢do comum, caracterizadas por
arvores de frases base com correspondéncia a alguma arvore de frase alvo.

Uma vez confeccionadas, cada regra de transdu¢do comum passa entdo pelo processo de
generalizagdo. Na generalizacdo sdao produzidas versdes modificadas da regra original, que
contém varidveis nos lugares dos nds presentes em diferentes profundidades das arvores fonte
e alvo. A Figura 5.4 mostra um exemplo de regra de transducdo comum junto a algumas de
suas variacOes generalizadas, onde as varidveis sd@o os nds folha cujo rétulo comega com o
caractere “#”. Um n6 folha de varidvel representa uma subdarvore sintatica de forma qualquer.
Uma varidvel pode representar tanto uma palavra, quanto a estrutura sintatica completa de uma
construcdo sentencial.

A Tabela 5.4 ilustra o formato do arquivo D5, produzido ao final da execucdo da chamada
P4. Cada entrada do arquivo D5 € composta por uma arvore fonte e uma arvore alvo separadas

por tabulacdo.
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Arvore Base

Versao Original

Arvore Alvo

which

ones

are

are

involved

o

involved

Arvore Base

Versoes Generalizadas

Arvore Alvo

#0

#1

#1

#2

Figura 5.4: Regras de transducao produzidas a partir do processo de generalizacao
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arvore fonte Arvore Alvo

(NP (DT #0) (ADJP #1) (NN #2) (NN #3)) (NP (ADJP #1) (NN #2) (NN #3))

(S (NP (NP (NNS #0)) (VP #1)) (VP #2) (. (S (NP (NNP #0)) (VP #1) (. #3))
#3))

(S (PP #0) (NP #1) (VP (VBD #2) (ADJP #3) (S (PP #0) (NP #1) (VP (VBD #2) (ADJP

(PP #4)) (. #5)) #3)) (. #5))
(S (PP #0) (PP #1) (, #2) (NP #3) (VP #4))  NULL
(S (PP #0) (S #1) (CC #2) (S #3)) NULL

Tabela 5.4: Regras de transducdo produzidas pela fun¢do de “harvesting” do sistema T3

O arquivo D5 contém apenas parte das regras generalizadas que podem ser inferidas pela
funcdo de “harvesting” a partir dos dados dos arquivos D3 e D4. A razdo pela qual o sistema T3
armazena apenas uma parte das regras de transdugdo, é o grande volume de possiveis regras que
podem ser inferidas a partir de cada par de sentencas. No caso das sentencas da Figura 5.3 por
exemplo, apesar de serem sentengas relativamente curtas (a maior delas contendo 10 palavras) e
terem apenas 4 palavras alinhadas entre si, a funcao de “harvesting” é capaz de inferir um total
de 45 regras de transdugdo a partir de seus dados. Considerando que as sentencas podem atingir
dezenas palavras cada e o corpus paralelo pode conter centenas de milhares de pares destas
sentencgas, o sistema T3 seleciona apenas as regras de transduc@o mais genéricas para compor o
arquivo final de saida D5.

A conclusdo do processo P4 finaliza a etapa de produgdo de regras e dd inicio a fase final F3

de selecdo de regras de simplificacdo do Médulo M1 de Treinamento.

5.1.3 A Fase de Selecao de Regras de Simplificacao (F3)

O arquivo gerado na etapa anterior (D5), na sequéncia, € direcionado a fase F3 de selecdo
de regras de simplificacdo. Em D35 existem regras de transdu¢do, que podem ou nio serem
consideradas regras de simplificacdo em nivel sintatico ou lexical. Na fase F3, o Mdédulo de
Treinamento tem como objetivo buscar por estas regras de simplificacdo no arquivo D5, e entdo
produzir dois arquivos: um contendo regras de simplificacdo em nivel sintdtico, e outro con-

tendo regras de simplificacdo em nivel lexical. Estes sdo os dois arquivos de saida do Mdédulo
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de Treinamento, representados pelos indices D6 e D7 da Figura 5.2. Para produzir os arquivos
D6 e D7 sdo invocadas as aplicacOes de indice PS5 e P6, respectivamente.
P5 €é uma aplicacao de selecdo de regras de simplificagdo em Python, cujo fluxo de execugdo

¢ descrito no Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Algoritmo de selecdo de regras de simplificacdo em nivel sintédtico
RegrasT3 = Abrir arquivo D5
D6 = Abrir novo arquivo
para cada regra R de RegrasT'3 faca
Arvores = Compile a expressao regular “(["\t]+)\t([*\n]+)” sobre R
ArvEsquerda = Arvores|0]
ArvDireita = Arvores[l1]
FolhasEsq = Compile a expressao regular “\\(([Ms]+) VW) ]+\)” sobre ArvEsquerda
Variaveiskbsqg = Compile a expressdao regular “W\([Ms]+ #[MN\(\V)]+[M\V)]*\\)” sobre
ArvEsquerda
VariaveisDir = Compile a expressdao regular “W\([Ms]+ #[M\(\)]+["\V)]*\\)” sobre
ArvDireita
PontosArvFEsquerda = Compile a expressao regular “\\(\\. \\.\\)” sobre ArvFEsquerda
PontosArvDireita = Compile a expressao regular “\\(\\. \\.\\)” sobre ArvDireita
Conjuncoes = Itens de classe C'C' em FolhasEsq
se ArvEsquerda diferente de ArvDireita e ArvDireita diferente de NU L L entao
se ordem de Vartaveis Esq diferente da ordem de VariaveisDir entao
Escreva R em D6
senao
se Tamanho de C'onjuncoes maior que 0 entao
Escreva R em D6
senao
se PontosArvEsquerda menor que PontosArvDireita entao
se Tamanho de PontosArvEsquerda > 0 entao
Escreva R em D6
fim se
fim se
fim se
fim se
fim se
fim para
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A aplicacao de selecao P5 percorre todo o arquivo D5 em busca de certos tipos de regras de
transducdo que caracterizam regras de simplificacdo em nivel sintatico. Sdo 3 os tipos de regras

buscadas por P5:

e Regras de Segmentacao de Sentencas Longas: Sio caracterizadas por transformar uma
sentenca complexa em duas ou mais sentengas mais curtas de significado equivalente. Sua
detecgdo pela aplicagdo em P35 € feita pela contagem de nds folhas de classe gramatical
“” (ponto final) presentes nas drvores fonte e alvo da regra de transducdo. Se a arvore

fonte possuir menos nds folha de classe gramatical “.” do que a arvore alvo, entdo a regra

de transducgdo € uma transformacgdo de segmentagdo e deve ser adicionada ao arquivo D6.

e Regras de Resolucao de Sentencas com Conectores: Estas regras de simplificacio sdo
caracterizadas por re-estruturar sentencas complexas que possuem segmentos interligados
por conectores da lingua inglesa, como “and’ e “or”. A aplicacdo PS5 identifica estas
regras avaliando se a arvore fonte da regra possui nés folha cujo n6 pai é de valor “CC”.
O valor “CC” representa a classe gramatical das conjungdes conectoras na representacao

sintatica descrita em [Marcus, Marcinkiewicz e Santorini 1993].

e Regras de Reordenacao de Segmentos da Sentenca: Este tipo de regra de simplifica-
¢do ¢ caracterizado por reordenar segmentos que compde a sentenca. Regras deste tipo
podem, em alguns casos, caracterizar operacdes de transferéncia de voz passiva para voz
ativa. Estas regras sdo identificadas por P5 pela comparacdo entre a ordem de ocorréncia
das varidveis que compde os nés folha das arvore fonte e alvo da regra. A busca por este
tipo de regra acusa resultado positivo apenas se a ordem de ocorréncia entre as varidveis

da arvore fonte e da arvore alvo nio forem idénticas.

Empregando uma estratégia similar a vista em PS5, a aplicacao em Java P6, descrita no Algo-
ritmo 4, tem como func¢do extrair e armazenar no arquivo D7 somente as regras de simplificacao

em nivel lexical encontradas no arquivo DS5.
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Algoritmo 4 Algoritmo de selecdo de regras de simplificacdo em nivel lexical
RegrasT'3 = Abrir arquivo D5
D7 = Abrir novo arquivo

para cada regra R de RegrasT'3 faca
Arvores = Compile a expressao regular “([*\t]+)\t(["\n]+)” sobre R
ArvEsquerda = Arvores|0]
ArvDireita = Arvores[l]
FolhasEsquerda = Compile a expressdo regular “\([Ws]+) [\\A)]+\\)” sobre
ArvEsquerda
FolhasDireita = Compile a expressdo regular “\(([VW\s]+) [VWA\V)]+\)” sobre
ArvDireita
FolhasSemV ariaveis = Compile a expressao regular “\([Ms]+ [MW\) [+[MV)]#\)” sobre
R

se Tamanho de F'olhasSemV ariaveis igual a 0 e ArvDireita diferente de NU LL entao
FraseComplexa = Extraia e concatene as palavras de FolhasFEsquerda
FraseSimples = Extraia e concatene as palavras de FolhasDireita
NucleoComplexa = Extraia nicleo morfolégico de FraseComplezxa
NucleoSimples = Extraia nicleo morfolégico de F'raseComplexa
RaizFEsquerda = Extraia a raiz de ArvEsquerda
RaizDireita = Extraia a raiz de ArvDireita

se RaizEsquerda igual a Raiz Direita entao
se F'raseComplexa ndo faz parte de FraseSimples e vice-versa entao
se NucleoComplexa diferente de NucleoSimples entao
se FraseComplexa e FraseSimples ndo contém Numeral ou NomePrprio
entao
Escreva R em D7
fim se
fim se
fim se
fim se
fim se
fim para

No sistema proposto, as regras de simplificacdo em nivel lexical sdo empregadas na tarefa
de substituicdo de termos complexos por equivalentes simples. A estratégia de substitui¢do
de termos complexos € empregada nos trabalhos de [Carroll et al. 1998], [Keskisarkka 2012] e
[Kandula, Curtis e Zeng-Treitler 2010], onde provou produzir bons resultados de simplificacao
em nivel lexical. Na execugdo da aplicacdo P6 € percorrida toda a extensdo do arquivo D5 em

busca de regras de transducao que preencham os seguintes requisitos:
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. Os nés de folha de ambas arvores complexa e simples devem ser compostos apenas
por palavras: Regras de transduc¢do com drvores fonte ou alvo que possuam variaveis
em seus nos folha tendem a modificar grandes por¢des do texto. Este tipo de regra de

transdu¢do comumente caracteriza uma regra de simplificacdo em nivel sintético.

. A arvore fonte nao pode estar alinhada a uma arvore alvo nula: Regras desta natureza
caracterizam a operacdo de remocdo de segmento nio-essencial, que é uma operagdo de

simplificagdo em nivel sintatico ndo abordada neste trabalho.

. As classes gramaticais dos nés raiz das arvores alvo e base devem ser idénticas: Caso
as drvores fonte e alvo ndo sejam da mesma classe gramatical, a substituicio de uma
arvore pela outra em uma sentenca complexa pode causar resultados de simplificacdao

estranhos, como a substitui¢ao de um verbo por um substantivo ou vice-versa.

. A arvore alvo nao pode ser subarvore da arvore fonte: A frase constituida pelos nds
folha da estrutura da arvore alvo ndo podem ser um segmento da frase constituida pelos
no6s folha da drvore fonte. Regras que nio atendem a este requisito devem ser descartadas
pois quando aplicadas a uma sentenca complexa, sua versao simplificada tem grandes

chances de continuar com termos complexos em sua estrutura.

. A arvore fonte nao pode ser subarvore da arvore alvo: A frase constituida pelos nds
folha da estrutura da arvore fonte ndo pode ser um segmento da frase da arvore alvo. Este
tipo de regra de transducdo implica que a totalidade das palavras complexas nas folhas
da arvore fonte estardo contidas também nas folhas da arvore alvo. Quando aplicada a
uma sentenca complexa, uma regra de simplificacdo desse tipo ndo substitui os termos

complexos contidos na mesma.

. As arvores da regra nao podem conter nés folha com numerais, nomes proprios ou
siglas: Regras de transdug@o com estas palavras em nds folha sdo aplicdveis apenas em
contextos isolados. Estas regras de transdugdo caracterizam regras de simplificagdo pouco

genéricas, e portanto ndo devem ser adicionadas ao arquivo D7.

. As palavras da arvore fonte nao podem ter o mesmo nicleo morfolégico que as pa-

lavras da arvore alvo: O nicleo morfolégico de uma palavra é o termo que representa
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sua forma nao flexionada. O termo “run”, por exemplo, € o nicleo morfolégico de suas
formas flexionadas “ran” e “running”. Regras que nio atendem a este requisito podem
causar problemas similares aos causados pelas regras onde a drvore fonte € uma subdrvore
da arvore alvo ou vice-versa, pois quando aplicadas tendem a manter termos complexos
nas versdes simplificadas. Este tipo de regra pode também comprometer a gramatica-
lidade da versdo simplificada: considere por exemplo substituir a palavra “running” na
frase “The boy is running from the dog” pela palavra “ran”, que tem o mesmo nicleo
morfolégico. A frase resultante desta transformacao é “The boy is ran from the dog”, que
possui um erro de concordancia no tempo verbal de suas palavras. Na aplicacdo P6, o
sistema utilizado na extracao do nicleo morfolégico das palavras das drvores fonte e alvo

¢ o Stanford CoreNLP.

A Figura 5.5 ilustra exemplos da forma assumida pelas regras de simplificagdo em nivel

sintatico e lexical encontradas nos arquivos D6 e D7, respectivamente.

Arvore Fonte: Arvore Alvo:

Regra de
simplificagcao em
nivel sintatico:

Regra de
simplificacao em @ @
nivel lexical:

mighty strong

Figura 5.5: Regras de simplificagdo em nivel sintatico e lexical
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Observa-se que o exemplo de regra de simplificagdo em nivel sintdtico da Figura 5.5 possui
arvores fonte e alvo de grande profundidade com muitas varidveis. Ja o exemplo de regra de
simplificagdo em nivel lexical da mesma Figura possui drvores fonte e alvo de baixa profundi-
dade, contendo apenas palavras em seus nds folha. Estas diferencas entre os dois tipos de regra
se d4 pela distin¢@o no resultado de simplificacao que € esperado na aplicacdo das mesmas.

A finalizacdo das aplicacdes em Java ativadas pelos processos P5 e P6 marcam o fim da
etapa de treinamento do sistema. Se ndo acusados erros durante nenhum de seus processos, o
Moédulo M1 de Treinamento produz os documentos D6 e D7 de regras de simplificacdo em nivel
sintatico e lexical, respectivamente. Estes arquivos fazem parte dos dados de entrada do Mddulo
M2 de Simplificacdo, e sdo utilizados pelo mesmo para confeccionar as versdes simples de uma

dada sentenca complexa.

5.2 Funcao, Especificacdo e Programacao do Médulo de Sim-
plificacao (M2)

O Moédulo M2 de Simplificacdo tem a fun¢do de, por meio do uso das regras de simplifi-
ca¢do produzidas pelo Mddulo M1, produzir multiplas versdes simplificadas de uma sentenga
complexa passada como entrada. Este Médulo €, assim como o M1, constituido por um script
em Python cuja execucdo € dividida em 3 etapas: Pré-Processamento, Simplificacio em Nivel
Sintatico e Simplificacdo em Nivel Lexical. A Figura 5.6 e o Algoritmo 5 ilustram o fluxo de

execucdo dos componentes do Médulo M2 de Simplificagdo.

Algoritmo 5 Script do Médulo de Simplificagao (M2)
Receba a Sentenga Complexa e os arquivos D6 e D7 de entrada
D8 = Produza a drvore sintdtica da Sentenca Complexa pelo Stan ford Parser
D9 = Utilize as regras de simplificacdo em D6 para produzir versdes simplificadas em nivel
sintdtico da arvore sintdtica em D2 pela unidade U1
D10 = Utilize as regras de simplificacdo em D7 para produzir versdes simplificadas em nivel
lexical das arvores sintaticas em D9 pela unidade U2
Apresente como saida o arquivo D10
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F1 Sentenca \

Complexa

P7
Derivagio Sintitica
{Stanford Parser)

Arvore Sintética
da Sentenca
Complexa

Regras de ) !J"ida_de de )
Simplificacdo em Simplificagdo em Nivel
Nivel Sintatico Slnlﬁti co

Arquivo de Sentengas
Simplificadas em nivel
Sintatico

A

i

Regras de Unidade de
Simplificagao em Simplificagdo em Nivel
Nivel Lexical Lexical

Arquivo de Sentengas
Simplificadas em Nivel
Sintatico e Lexical

o

Figura 5.6: Fluxograma de execucdo do Mdédulo de Simplificacdo (M2)
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Como entrada, o Médulo recebe uma sentenca complexa e os arquivos com regras de sim-
plificacdo em nivel sintdtico e lexical. Como saida, € produzido um arquivo com diferentes
versoes simplificadas em nivel sintdtico e lexical da sentenga complexa.

Na Figura 5.6 sdo encontrados os seguintes componentes:

e Sentenca Complexa: Sentenca complexa escrita na lingua inglesa a ser simplificada.

e P7: Chamada ao sistema de anélise sintatica, cujo objetivo € confeccionar a rvore sinta-

tica da sentenca complexa de entrada.

e D8: Arquivo produzido ao final de P7, que contém apenas a drvore sintdtica da sentenca

complexa de entrada.

e D6: Arquivos de regras de simplificacdo em nivel sintdtico produzidas pelo Médulo M1

de Treinamento.

e Ul: Aplicagdo em Java desenvolvida especificamente para este projeto. Sua funcdo é
confeccionar, pela transducdo de arvores, versdes simplificadas em nivel sintdtico da sen-

tengca complexa de entrada.

e D9: Arquivo que contém os candidatos simplificados em nivel sintdtico produzidos ao

final da execucgao de Ul.

e D7: Arquivos de regras de simplificacdo em nivel lexical produzidas pelo Mdodulo M1 de

Treinamento.

e U2: Aplicacdo em Python desenvolvida especificamente para este projeto. Sua fungdo
€ confeccionar, pela transducdo de arvores, novas versdes simplificadas em nivel lexical

das sentencas candidatas simplificadas em D9.

e D10: Arquivo que contém os candidatos simplificados em nivel sintatico e lexical produ-

zidos ao final da execugado de U1.

Os componentes da Figura 5.6 identificados por Ul e U2 representam as duas unidades de
simplificagdo do Médulo: a unidade de simplificagdo em nivel sintédtico e a unidade de simplifi-

cacdo em nivel lexical. Estes sdo os dois principais componentes do Mddulo de Simplificacao.
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Ul e U2 transduzem a arvore sintdtica de uma sentenga complexa em multiplas arvores sintati-
cas mais simples.

As trés etapas do Médulo M2, que sdo executadas em sequéncia, sdo:

1. Pré-processamento (F1): Nessa fase é recebida uma sentenca complexa, localizada ao
topo da Figura 5.6, que € entdo direcionada a um sistema de andlise sintdtica (P7), que

produz como saida um arquivo contendo a drvore sintética da arvore complexa (DS).

2. Simplificacao em Nivel Sintatico (F2): Fase onde sdo aplicadas regras de simplificacdo
em nivel sintdtico a sentenca complexa de entrada. Esta fase utiliza as regras de simplifi-
ca¢do do documento D6 para produzir como saida um arquivo com multiplos candidatos

a versdo simplificada da sentenga complexa de entrada (D9).

3. Simplificacdo em Nivel Lexical (F3): Fase onde sdo aplicadas regras de simplificagdo
em nivel lexical as sentencas simplificadas do arquivo D9. Esta fase utiliza as regras
de simplificagdo do documento D7 para produzir como saida novos candidatos, agora

simplificados em ambos niveis sintético e lexical (D10).

5.2.1 A Fase de Pré-processamento (F1)

Nesta fase, o Modulo de Simplificacao € encarregado de confeccionar a drvore sintatica da
sentenca complexa de entrada. Como ilustrado na Tabela 5.4, as regras de simplificagcdo sintd-
ticas e lexicais do sistema sdo representadas por uma arvore sintdtica base complexa alinhada a
uma arvore sintdtica alvo simples. Para que as regras de simplificacdo possam ser empregadas,
€ necessario que se confeccione a arvore sintatica da sentenca complexa de entrada.

Esta necessidade surge pois, nas fases seguintes do Médulo M2, as unidades de simplifica-
cdo de indice U1 e U2 da Figura 5.6 buscam regras cuja drvore sintatica base € compativel com a
arvore sintdtica da sentenca complexa, e entdo transformam a arvore sintdtica da sentenca com-
plexa utilizando a arvore sintatica alvo da regra. Sem a drvore sintdtica da sentenca complexa
seria impossivel para as unidades de simplificacdo U1 e U2 verificar quais regras de simplifica-
cdo tém a drvore fonte compativel a mesma, impedindo que o sistema aplique qualquer tipo de

simplificagcdo a sentenca complexa.
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Para confeccionar a arvore sintdtica da sentenga complexa, o sistema de andlise sintdtica
Stanford Parser é empregado. O processo P7 faz uma chamada ao sistema Stanford Parser,
passando a sentenca complexa a ser simplificada como entrada. Ao seu final, o sistema de
andlise sintdtica produz o arquivo D8, que contém a 4rvore sintdtica da sentenca complexa. O

arquivo D8 € entdo direcionado a fase de simplificacdo em nivel sintatico.

5.2.2 A Fase de Simplificacao em Nivel Sintatico (F2)

O objetivo da fase F2 de Simplificacdo em Nivel Sintdtico do Médulo M2 €, pelas regras de
simplificagdo do arquivo D6, confeccionar um arquivo com multiplas versdes distintas simpli-
ficadas em nivel sintético da sentenca complexa de entrada.

Esta fase recebe como entrada as regras de simplificacdo em nivel sintético (D6), e a drvore
sintdtica da sentenca complexa (D8). Seu principal componente, é a unidade Ul. O Algoritmo

6 descreve seu processamento.

Algoritmo 6 Algoritmo de Transdugdo de Arvores da Unidade Ul
Regras = Abrir arquivo D6
DadosSintaticos = Abrir arquivo D8
D9 = Abrir novo arquivo
Sentenca = Ler arvore sintatica de DadosSintaticos
ArvSentenca = Transforme Sentenca em estrutura de dados
para cada regra R em Regras faca
Arvores = Compile a expressao regular “(["\t]+)\t(["\n]+)” sobre R
ArvFonteEmTexto = Arvores|0]
ArvAlvoEmTexto = Arvores[l]
ArvFonte = Transforme ArvFonte EmTexto em estrutura de dados
ArvAlvo = Transforme ArvAlvoEmTexto em estrutura de dados
se ArvFonte é compativel com ArvSentenca em algum né N entao
Dicionario = Encontre subdrvores de ArvSentenca correspondentes a cada varidvel de
ArvFonte
Substitua variaveis de ArvAlvo pelas subarvores de Dicionario
ArvSimpli ficada = Encaixe ArvAlvononé N de ArvSentenca
ArvSimpli ficadaEmTexto = Transforme ArvSimpli ficada em formato textual
Adicione ArvSimpli ficadaEmTexto a D9
fim se
fim para
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O primeiro passo executado pela unidade Ul € a transformacdo da arvore sintdtica em for-
mato textual da sentenca complexa em uma estrutura de dados de arvore. Em seguida, para cada
regra de simplificagdo em D6, a unidade Ul transforma também as representacdes textuais de
suas arvores fonte e alvo em duas estruturas de dados de drvore. A unidade U1 entdo verifica se
a arvore fonte da regra pode ser encontrada em alguma das subdrvores da estrutura sintdtica da
sentenca complexa. As Figuras 5.7(a) e 5.7(b) ilustram casos de falha e sucesso no processo de
busca de compatibilidade entre a arvore fonte de uma regra e a arvore sintitica de uma sentenca

complexa.

Exemplo de Arvores Compativeis

what has been done
(a) Arvores sintdticas compativeis

Exemplo de Arvores Incompativeis

has been done

(b) Arvores sintaticas incompativeis

Figura 5.7: Casos de compatibilidade e incompatibilidade entre pares de drvores sintdticas
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Se encontrada a drvore fonte na arvore da sentenga complexa, a unidade produz entdao um
dicionério chave-valor, cujas chaves sdo as varidveis presentes na arvore fonte da regra, e os
valores sdo as referéncias de memoria as subdrvores da sentenca complexa correspondentes as
variaveis da arvore fonte. A Figura 5.8 ilustra um exemplo de dicionério produzido a partir das

arvores compativeis da Figura 5.7(a).

Variaveis Arvores Mapeadas

#0 @

what

(ve)
) (v

#1 @ (P
S

has been done

Figura 5.8: Diciondrio de correspondéncias entre varidveis e subdrvores

A unidade entdo utiliza o diciondrio para substituir as varidveis da drvore alvo da regra pelas
subdrvores da sentenca complexa correspondentes, assim como ilustrado na Figura 5.9. Em
seguida, a arvore alvo livre de varidveis € transferida a arvore sintdtica da sentenca complexa
na mesma posi¢ao onde foi encontrada a arvore fonte no processo de verificagdo. Desta forma,
a unidade U1 modifica a estrutura sintatica da sentengca complexa, criando uma 4rvore sintética

simplificada.
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Arvore Alvo Original Dicionario

#1

+
vp)
<

3

#1 #0 (ve2)

what

(vP)
vP)
S

has been done

Arvore Alvo Modificada

has been done what

Figura 5.9: Processo de substituicao de varidveis em uma arvore alvo de uma regra

Finalmente, a unidade U1 transforma a estrutura de dados da arvore simplificada resultante
em formato textual, e a armazena no arquivo D9, que possuira as arvores sintdticas simplificadas
produzidas por cada uma das regras do arquivo D6. O formato do arquivo D9 € ilustrado na

Tabela 5.5.
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Arvore Sintatica Simplificada

(S (NP (PRP He)) (VP (VBD was) (NP (DT a) (ADJP reckless) (NN sovereign))) (. .))
(S (NP (PRP He)) (VP (VBD was) (NP (DT a) (ADJP reckless))) (. .))

(S (NP (PRP He)) (VP (VBD was) (ADJP reckless)) (. .))

(S (NP (PRP He)) (VP (ADIJP reckless) (VBD was)) (. .))

Tabela 5.5: Formato do arquivo D9 produzido ao final da execucdo da unidade Ul

5.2.3 A Fase de Simplificacao em Nivel lexical (F3)

A fase F3 do Mdédulo M2 € responsével pelo processo de simplificagdo em nivel lexical das
versoes simplificadas produzidas na fase anterior.

Na fase F3 sdo recebidos os arquivos D7, contendo regras de simplificacdo em nivel le-
xical produzidas pelo Médulo M1 de Treinamento, € D9, que contém sentencas simplificadas
produzidas na fase F2 de simplificacdo em nivel sintatico. Estes dois arquivos sdo entdo dire-
cionados ao principal componente da fase F3, que € a unidade U2 de simplificacdo em nivel
lexical. A unidade U2 € uma aplicacdo desenvolvida em Python. Seu processamento € descrito
no Algoritmo 7.

Primeiramente, a unidade U2 1€ o arquivo D7 e o transforma em uma estrutura de dados
de diciondrio. Este diciondrio mapeia cada uma das arvores sintaticas de termos complexos do
arquivo D7 as arvores sintéticas de seus termos simples equivalentes. Este processo € ilustrado

na Figura 5.10.
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Algoritmo 7 Algoritmo de Transducio de Arvores da Unidade U2

Regras = Abrir arquivo D7
Candidatos = Abrir arquivo D9
D10 = Abrir novo arquivo
Dicionario = Criar novo dicionario

para cada regra I? de Regras faca

ArvBase = Extraia arvore fonte de R

ArvAlvo = Extraia arvore alvo de R

Adicione ArvAlvo a lista Dicionario[ ArvBase]
fim para

para cada candidato C' em C'andidatos faca
Pilha = Nova pilha
ListaDeControle = Nova lista
Adicione C a Pilha, ListaDeControle e D10

enquanto Pilha ndo estiver vazia faca
CandidatoAtual = Retire elemento do topo de Pilha
Subarvores = Identifique subarvores de CandidatoAtual

para cada subdrvore S em Subarvores faca
se existe Dicionario[S] entao
para cada arvore simplificada ArvSimples de DicionariolS] faca
NovaCandidata = Substitua S por ArvSimples em CandidatoAtual
se NovaCandidata ndo estiver em ListaDeControle entao
Adicione NovaCandidata a D10
Adicione NovaCandidata a Pilha
Adicione NovaCandidata a ListaDeControle
fim se
fim para
fim se
fim para
fim enquanto
fim para
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Entradas do Arquivo D7

(ADVP (RB gradually)) (ADVP (RB slowly))
(ADVP (RB gradually)) (ADVP (RB steadily))
(ADVP (RB hence)) (ADVP (RB so))

(ADVP (RB hence)) (ADVP (RB therefore))

Dicionario Resultante

Chaves: Valores:

(ADVP (R gradually) | == | /00000 :Lne?cllﬁ}}

(ADVP (RB 50))
(ADVP (RB hence)) | m=efp | '\ \/5 (RB therefore))

Figura 5.10: Entradas do arquivo D7 e sua estrutura de diciondrio equivalente

Sao entdo produzidas novas versdes simplificadas para cada uma das sentengas em D9 a
partir dos dados do diciondrio confeccionado anteriormente. Para cada arvore sintdtica em
D9, a unidade U2 primeiramente identifica todas as subdrvores de sua estrutura e as armazena
em uma lista, assim como mostrado na Figura 5.11. E importante ressaltar que as arvores
sintaticas do arquivo D9 ndo sdo transformadas em estruturas de dados de arvore, e portanto
todo o processamento da unidade U2 € feito sobre drvores ainda em sua forma textual.

Uma vez identificadas as subdrvores da estrutura sintdtica de uma dada sentenga, a unidade
U2 as compara as entradas do dicionério, e entdo produz novas versdes simplificadas resultantes
de todas as combinag¢des da aplicagc@o, ou ndo, das regras de simplificacdo do diciondrio cuja
arvore sintdtica do termo complexo € idéntica a alguma das subdrvores identificadas. Sao entao
extraidos as palavras dos nos folha de cada arvore sintdtica, e assim confeccionadas as novas
sentencas simplificadas. As sentengas sdo entdo armazenadas no arquivo D10, cujo formato é

ilustrado na Tabela 5.6.
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Arvore Sintética Qualquer

(ve)
) (w
T

has been done

Subarvores Resultantes

(ve)
(ve)

been done
has been done

CAENC )

has been done

Figura 5.11: Arvore sintitica e suas subdrvores
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Sentenca Simplificada

He was a reckless king .

He was a reckless sovereign .
He was a reckless monarch .

He was a vicious king .

He was a vicious sovereign .

He was a vicious monarch .

Tabela 5.6: Versoes simplificadas de uma sentenca complexa

Finalmente, o arquivo D10 é direcionado ao Mddulo M3 de Ranqueamento para que o

mesmo produza a versao simplificada final da sentenga complexa de entrada do Médulo M2.

5.3 Funcao, Especificacio e Programacao do Modulo de
Ranqueamento (M3)

O ranqueamento de sentencas € a ultima etapa do sistema proposto. Sua fungdo € pontuar um
conjunto de sentengas simplificadas. Em cada caso, a sentenca que obtiver a maior pontuacao
dentre as outras candidatas é selecionada. O Mddulo M3 recebe como entrada o arquivo de
sentengas simplificadas em nivel sintético e lexical, e produz como saida uma tnica sentencga,
que representa a sentenca com maior qualidade de simplificacdo presente no arquivo.

A codificacdo desse Modulo, assim como em outros Mddulos, foi desenvolvida na forma de
script na linguagem Python, a partir do qual sdo chamadas ndo s6 fun¢des prontas da linguagem,
mas também o sistema SRILM, que constr6i modelos de linguagem. O Algoritmo 8 descreve o

script em Python do Médulo M3, ilustrado no fluxograma da Figura 5.12.

Algoritmo 8 Script do Médulo de Ranqueamento (M3)
Receba o arquivo com sentengas simplificadas em nivel sintatico e lexical D10
D11 = Produza as medidas de perplexidade das sentencas em D10 pelo SRILM
D12 = Calcule a pontuacdo das sentencas em D10 a partir das medidas em D11
Ordene as sentencas de D12 em ordem decrescente de pontuacao
Apresente como saida a sentenga de maior pontuagdo de D12
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Arquivo de Sentencas
Simplificadas em Nivel
Sintatico e Lexical

P8

Modelo de Linguagem
(SRILM)

Lista de Sentengas
com Medidas de
Perplexidade

P9

Céalculo de
Pontuacao

/

Lista de Sentencas
com Pontuacao

)
Ordenacao e
Sele¢ao

Sentenca de
Maior Pontuacao

Figura 5.12: Fluxo de execu¢do do Mddulo M3 de Ranqueamento
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Como ilustrado na Figura 5.12, o fluxo de execucdo do Mdédulo M3 de Ranqueamento €

constituido por 7 (sete) componentes:

e D10: Arquivo contendo as sentencas simplificadas em nivel sintético e lexical a serem

ranqueadas.

e P8: Chamada ao sistema externo SRILM, cujo objetivo € atribuir medidas de perplexi-

dade a cada sentenca do arquivo D10.

e D11: Arquivo produzido ao final de P8, contendo as sentencas simplificadas do arquivo

D10, porém com suas respectivas medidas de perplexidade.

e P9: Funcdo em Python desenvolvida especificamente para este trabalho, cujo objetivo é

calcular a medida de pontuacdo referente a cada sentenca do arquivo D11.

e D12: Arquivo produzido ao final de P10, contendo as mesmas sentencas do arquivo D11,

porém com suas respectivas pontuagdes.

e P10: Funcao em Python desenvolvida especificamente para este trabalho, cujo objetivo é
ordenar as sentencas do arquivo D12 em ordem decrescente de pontuagdo, e entdo seleci-

onar a senten¢a de maior pontuacdo dentre todas.

e Sentenca Simplificada: Sentenca de maior pontuacdo selecionada pelo processo P10.
Esta sentenca € a versdo simplificada final da sentenca complexa passada como entrada

ao Médulo M2 de Simplificagao.

O Moédulo M3 primeiramente recebe o arquivo de entrada D10. Este arquivo deve ser com-
posto por uma ou mais sentengas armazenadas uma em cada linha. O arquivo D10 € entdo
passado como entrada a P8, que chama o sistema SRILM, cuja funcdo € gerenciar um modelo
de linguagem da lingua inglesa.

O sistema SRILM, descrito na Se¢do 3.5, gerencia um modelo de linguagem treinado a
partir de um corpus com sentencas simples da lingua inglesa. Este modelo de linguagem é
utilizado para estimar as medidas de perplexidade para cada uma das sentengas do arquivo D10.

A medida de perplexidade representa uma aproximacao de quio frequentemente uma sentenca
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¢ utilizada na lingua em que estd escrita. A Equacdo 5.1 descreve o cdlculo da medida de
perplexidade de uma sentenca S.

Perplexidade(S) — 10(7logprob(S)/(Palavras7PD+CountSentencas)) (51)

Os elementos da Equacgdo de perplexidade 5.1 sdo descritos por [Stolcke 2007] da seguinte

forma:

e —logprob(S): Probabilidade logaritmica negativa da sentenga S com respeito as senten-
cas simples utilizadas na etapa de treinamento. Primeiramente € calculada a probabilidade
P(S) pelos N-gramas do modelo de linguagem, assim como descrito na Se¢do 3.5. Em

seguida, é calculado o valor —log(P(S)), que caracteriza a medida final de —logprob(.S).
e Palavras: Soma da quantidade de palavras presentes nas sentengas do arquivo D10.

e PD: Numero de palavras das sentencas do arquivo D10 ndo encontradas em nenhuma

das 711 mil sentencas simples do corpus de treinamento.

e CountSentencas: Numero de sentengas presentes no arquivo D10.

Ao final da chamada P8 € produzida a lista de indice D11, cujo formato € ilustrado na
Tabela 5.7. A lista D11 contém cada sentenca do arquivo D10 com sua respectiva medida de

perplexidade calculada pelo modelo de linguagem SRILM.

Sentenca Medida de Perplexidade
He was a reckless king . 214.085
He was a reckless sovereign . 715.327
He was a reckless monarch . 622.201
He was a vicious king . 110.087
He was a vicious sovereign . 271.192
He was a vicious monarch . 389.133

Tabela 5.7: Formato da lista D11 produzido ao final da chamada P8

Finalizada a chamada P8, a lista D11 € entdo direcionada a fun¢do em Python de indice

P9. A funcao P9 € responsavel por ler os dados da lista e calcular a pontuagdo final de cada
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sentenca, armazenando os resultados obtidos em uma nova lista de indice D12. A Equagdo 5.2

descreve o célculo da pontuacao final de cada sentenca.

1
~ Perplexidade(S)

O valor de pontuagdo € inversamente proporcional a medida de perplexidade da sentenca.

Pontuacao(S)

(5.2)

A pontuacido € calculada desta forma pois quanto menor sua medida de perplexidade, maior € a
familiaridade da sentenca em relacdo as 711 mil sentengas simples utilizadas no treinamento do
modelo de linguagem. Em outras palavras, quanto menor a perplexidade, maior a simplicidade
da sentenca. A Tabela 5.8 exibe a lista produzida pela funcio P9 a partir dos dados apresentados

na Tabela 5.7.

Sentenca Pontuacao Final
He was a reckless king . 0.004671
He was a reckless sovereign . 0.001397
He was a reckless monarch . 0.001607
He was a vicious king . 0.009083
He was a vicious sovereign . 0.003687
He was a vicious monarch . 0.002569

Tabela 5.8: Formato da lista D12 produzido ao final da chamada P9

Uma vez finalizada a execucdo da funcio P9, a lista D12 € entdo direcionada a fung¢do em
Python P10 de ordenagdo e sele¢do. Esta funcdo 1€ as sentencas da lista D12, organiza-as em
ordem decrescente de pontuacdo, e entdo exibe a sentenca no primeiro indice da lista como
saida do Modulo.

A conclusdo da execu¢do do Mddulo de Ranqueamento produz uma versdo simplificada
final da sentenca complexa passada como entrada ao Médulo de Simplificacdo. Estas sentencas
simplificadas podem entdo ser submetidas a processos de avaliacdo, os quais permitem que

sejam construidas estatisticas sobre o desempenho do sistema proposto.
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Capitulo 6

Experimentos

Dada a proposta desse trabalho, de apresentar uma ferramenta de alinhamento e simplifica-
cao de textos, testes foram realizados e os resultados obtidos pela aplicacao do sistema proposto

em trés diferentes experimentos sao apresentados.

e Avaliacdo de Desempenho Geral: Neste experimento de cardter quantitativo e qualita-
tivo, sdo utilizados métodos automadticos de avaliacdo de sistemas de tradug¢do sobre os
resultados produzidos pelo sistema de simplificacao proposto. O sistema de simplificacao
¢ empregado na simplificacdo de sentencas complexas em duas configuragdes: uma que
aplica a etapa de simplificagdo em nivel sintdtico apds a etapa de simplificacdo em nivel
lexical, e outra que aplica a simplificacdo em nivel lexical apds a simplificacdo em nivel
sintdtico. O objetivo deste experimento € avaliar ndo sé quao eficiente € o sistema pro-
posto na simplificagdo de sentencas complexas, mas também descobrir se existe alguma
diferenca significativa de desempenho entre as duas possiveis configuracdes. Detalhes
com respeito aos métodos automadticos de avaliacdo escolhidos sdo descritos na Secdo

6.1.

e Avaliacdo de Desempenho de Componentes: Experimento de cardter quantitativo e qua-
litativo, cujo objetivo € avaliar, de forma individual, a eficiéncia dos componentes que re-
alizam as etapas de simplificacdo em nivel sintatico e lexical no sistema proposto. Neste
experimento, o sistema proposto é empregado na simplificacdo de multiplas sentengas
complexas em nivel sintatico e lexical separadamente, para que a qualidade das versdes
simplificadas possa ser avaliada com respeito a sua simplicidade, gramaticalidade e coe-

réncia. Os resultados obtidos poderao ser utilizados como parametro em trabalhos futuros



de incrementagdo e/ou reestruturagdo das técnicas e métodos utilizados pelo sistema.

e Avaliacao de Métricas Alternativas de Ranqueamento: Experimento também de cara-
ter quantitativo e qualitativo, cujo objetivo € avaliar a eficiéncia de possiveis incrementos
ao Médulo de Ranqueamento do sistema proposto. Neste experimento sdo aplicadas algu-
mas das métricas apresentadas em [Graesser et al. 2004] no ranqueamento de sentengas
complexas, para que seu desempenho possa entdo ser comparado a ranqueamentos 0timos
confeccionados manualmente. Espera-se que os resultados obtidos neste experimento au-
xiliem na decisdo de quais as métricas mais adequadas na incrementacdo da métrica de

pontuacao aplicada pelo Médulo de Ranqueamento do sistema.

A configuragao de alguns aspectos do sistema de simplificagao adotada para a conducdo dos

trés experimentos € disposta da seguinte forma:

e Corpus paralelo: Assim como relatado na Secdo 5.1, o Médulo de Treinamento recebe
como entrada um corpus paralelo de sentengas complexas alinhadas a sentencas simples
equivalentes. O corpus paralelo utilizado nos experimentos foi confeccionado automati-
camente pela técnica apresentada em [Coster e Kauchak 2011]. E composto por 137362
sentencas complexas extraidas da Wikipedia, alinhadas a 137362 sentengas equivalentes

simples extraidas da Simple Wikipedia.

e Modelo de linguagem: O Mdédulo de Ranqueamento, assim como descrito na Se¢do 5.3,
utiliza o sistema SRILM, que aplica um modelo estatistico de linguagem no cdlculo medi-
das de perplexidade para sentencas a serem ranqueadas. Para os experimentos deste traba-
lho, o modelo de linguagem empregado pelo sistema SRILM ¢é treinado com base em um
superconjunto do corpus paralelo de entrada do Mdédulo de Treinamento, composto por
710000 sentencas simples extraidas do Simple Wikipedia. O modelo € constituido pelas
estatisticas dos unigramas, bigramas e trigramas presentes nas 710000 sentencas do cor-
pus de treinamento. No modelo ndo sdo incluidas as estatisticas dos quadrigramas e pen-
tagramas do corpus pois, assim como apontado pelo estudo de [Chen e Goodman 1996],
as estatisticas de modelos de linguagem de ordem mais alta tendem a ser esparsas, € por-

tanto pouco informativas caso o corpus de treinamento seja ruidoso ou caso o corpus nao
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seja grande extenso o suficiente para representar toda ou grande parte da estrutura da

lingua.

6.1 Avaliacao de Desempenho Geral

No ambito de PLN, os métodos de avaliacdo automaética sdo recursos frequentemente utiliza-
dos na avaliacdo de desempenho de sistemas de Tradu¢do Automadtica. Em geral, estes métodos
de avaliacdo calculam a similaridade entre tradu¢des confeccionadas pelo sistema, com tradu-
coes Otimas produzidas por linguistas e/ou falantes nativos, referidas como “Gold Standards”
na literatura.

Neste experimento, utilizamos algumas das principais métricas de avaliacdo automadtica da
literatura na avaliacdo de desempenho do sistema de simplificagdo proposto. Sao dois os obje-
tivos deste experimento: estimar a qualidade das versdes simplificadas produzidas pelo sistema
proposto, e descobrir se a ordem de execucao das etapas de simplificacdo em nivel sintético e
lexical impacta na qualidade das simplificacdes.

Para realizar esta avaliacdo, foram escolhidas 100 sentencas complexas, extraidas de forma
arbitrdria de uma porg¢do reservada do corpus paralelo utilizado pelo Médulo de Treinamento.
As sentencas possuem versdes simples diferentes da versdo complexa original, e variam entre 60
e 180 caracteres em comprimento. Estas sentencas foram simplificadas pelo sistema proposto

sob duas configuragdes:

e Configuracio Regular: Nesta configuracdo, o Médulo de Simplificacio do sistema pro-
posto submete a sentengca complexa primeiramente a etapa de simplificacdo em nivel sin-

tatico, e em seguida a etapa de simplificacdo em nivel lexical.

e Configuracao Inversa: Nesta configuragdo, o Médulo de Simplificacdo do sistema pro-
posto submete a sentenga complexa primeiramente a etapa de simplificacdo em nivel le-

xical, e em seguida a etapa de simplificagdo em nivel sintatico.

As métricas de avaliacdo automdtica escolhidas para este experimento sio BLEU, NIST
e Meteor. A métrica BLEU [Papineni et al. 2002] determina a similaridade entre uma versao
simplificada produzida pelo sistema e uma versao simplificada de referéncia com base na simi-

laridade entre seus N-gramas. A Equacdo 6.1 descreve a forma como esta métrica é calculada.
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N
Bleu =BP- | ) " w,log(p,) 6.1)
n=1

Na Equacido 6.1, o valor BP define uma penalidade calculada com base na brevidade de
uma determinada sentenga. Os possiveis valores assumidos pelo valor BP para uma sentenca
produzida pelo sistema com c caracteres de comprimento dentre um conjunto de r sentengas, €

calculado por meio da Equacdo 6.2.

BP=1 se ¢>r, ou 779 se c<r (6.2)

A varidvel w,, da Equacdo 6.1 define um peso para os N-gramas de tamanho n no célculo da
média ponderada, que € constante para todos N-gramas e € calculado com base no nimero total
de N-gramas presentes em uma sentenga. E a varidvel p,, define a propor¢do de N-gramas da
versao simplificada produzida pelo sistema que também estdo presentes na versao simplificada
de referéncia. O valor da métrica BLEU varia entre 0, nos casos onde nao existe similaridade
entre as duas versdes, € 1, nos casos onde as duas sentengas sdo idénticas.

A métrica NIST [Doddington 2002] foi desenvolvida com base na métrica BLEU, porém
possui alguns incrementos. Ao invés de atribuir probabilidades idénticas a cada N-grama da
sentenca, assim como feito no cdlculo da métrica BLEU, a métrica NIST atribui um peso dife-
rente a cada N-grama das sentencas com base no nivel de informac¢do do mesmo. Isto significa
que, quanto mais raro € o N-grama na lingua em que estd representado, mais importante € o
N-grama no calculo da similaridade entre uma versdo do sistema e uma versao de referéncia. O

calculo da métrica NIST ¢é realizado por meio da Equagdo 6.3.

NIST:;J:; S Info(w,)/ Y (1) p-exp {BlogQ {mm (£5y5,1)” (6.3)

wy, € Overlap wnp, € SYs Ref

O significado das varidveis, conjuntos e fungdes presentes na Equacao 6.3 sdo:

e w,: N-grama de tamanho n.

e Overlap: Conjunto de N-gramas da versdo produzida pelo sistema que também podem

ser encontrados na versao de referéncia.
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Sys: Conjunto de N-gramas da versdo produzida pelo sistema.

B: Penalidade para sentengas muito curtas, com valor 0.5.

Lgys: Numero de palavras na versio produzida pelo sistema.

L pes: Nuimero de palavras na versdo de referéncia.

Info(w,): Nivel de informagdo referente a um N-grama w,,. A fungdo Info é calculada

pela Equacdo 6.4.

(6.4)

Info(w,) = log, (quantzdade(u}l...wnl))

quantidade(w...wy,)

Na Secao 3.1, o Meteor € descrito como um sistema de alinhamento textual projetado para
auxiliar na avaliagdo do desempenho de sistemas de traducdo. Diferente das métricas BLEU e
NIST, o Meteor avalia a qualidade de sentencgas produzidas por sistemas de tradu¢do alinhando-
as a versOes de referéncia, e entdo realizando um célculo de similaridade sobre os dados de

alinhamento obtidos. O calculo de similaridade realizado € descrito pela Equagdo 6.5.

Meteor = (1 — Pen) - Fpean (6.5)

O coeficiente Pen da Equagdo 6.5 representa uma penalidade pela esparsidade entre os ali-
nhamentos de palavras, e F},.,, representa a média harmonica entre as medidas de Precisdo e
Recall referentes aos dados de alinhamento. A medida de Precisdo se refere a proporc¢ao de
alinhamentos 6timos dentre os alinhamentos de palavra obtidos, enquanto a medida de Recall
se refere a raz@o entre o nimero de alinhamentos 6timos obtidos e o total de alinhamentos 6ti-
mos existentes. Neste contexto, os alinhamentos 6timos sdo todos aqueles que seriam obtidos
no caso da sentenca de referéncia ser idéntica a sentenga produzida pelo sistema sendo avali-
ado. Mais detalhes sobre como sdo calculados os componentes do sistema Meteor podem ser

encontrados em [Denkowski e Lavie 2011].

6.1.1 Resultados

A Tabela 6.1 descreve os resultados obtidos por meio da aplicagcdo das métricas BLEU, NIST

e METEOR sobre as 100 versdes simplificadas produzidas pelo sistema proposto em ambas
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configuracdes Regular (simplificagao lexical apds sintdtica) e Inversa (simplificagdo sintética

apos lexical).

BLEU | NIST | Meteor
Configuracao Regular | 0.3354 | 4.9895 | 0.2787
Configuracao Inversa | 0.3136 | 4.9540 | 0.2778

Tabela 6.1: Resultados obtidos na Avaliacdo de Desempenho Geral

Os resultados obtidos nas tarefas de avaliagdo de sistemas de Tradugdao Au-
tomatica documentados em [Callison-Burch et al. 2010], [Callison-Burch et al. 2011] e
[Callison-Burch et al. 2012] permitem estimar quais os niveis de pontuacao necessarios para
que um determinado sistema de traducdo seja considerado preciso. De acordo com os resul-
tados obtidos por esses estudos, as pontuagcdes das métricas BLEU e Meteor, para alguns dos
sistemas de tradu¢c@o mais eficientes, variam entre 0.7 e 0.9, enquanto a pontuacdo calculada
pela métrica NIST oscila entre 7 e 8.

Analisando os dados da Tabela 6.1, nota-se que o sistema proposto ndo atingiu a pontuagdo
adequada em nenhuma das métricas de avaliacdo automdtica. A grande similaridade entre os
valores das métricas BLEU, NIST e Meteor, para ambas configuracdes, indica que ndo existe
uma diferencga substancial entre a qualidade das versdes produzidas pelas duas configuragdes
do sistema. As baixas pontuacdes obtidas revelam também que as sentencas produzidas pelo
sistema sao bastante distintas das sentencgas simples de referéncia. Os exemplos da Tabela 6.2

ilustram este fendmeno.
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Sentenca Complexa:

Referéncia Simples:

Conf. Regular:

Conf. Inversa:

The original flag was adopted on April 4, 1959, when Mali joined
the Mali Federation.

The original flag became official on April 4, 1959, when Mali
joined the Mali Federation.

The original flag was created on April 4, 1959, when the Mali
Federation.

The original flag was on April 4, 1959.

Sentenca Complexa:

Referéncia Simples:

Conf. Regular:

Conf. Inversa:

He remained in office until his death in 1642; he was succeeded
by Jules Cardinal Mazarin, whose career he fostered.

He remained in office until his death in 1642; then Jules Cardinal
Mazarin became chief minister.

He remained in office until his death in 1642.

He remained in branch until his death in 1642.

Sentenca Complexa:

Referéncia Simples:

Conf. Regular:

Conf. Inversa:

Cage won and retained the title, but Abyss attacked him and stole
the belt.

Christian won but Abyss took the title belt.
Cage won and kept the title, but attacked him.

Abyss, but attacked him and stole the belt.

Sentenca Complexa:

Referéncia Simples:

Conf. Regular:

Conf. Inversa:

Kirilenko reached #18, her career-high singles ranking, on the
WTA tour in July 2008.

Kirilenko reached #19, her career-high singles ranking, on the
WTA tour in June 2008.

Kirilenko reached her career-high singles ranking in July 2008.

#18, her career-high singles ranking, on the WTA tour in July
2008.

Tabela 6.2: Sentengas simplificadas produzidas pelo sistema proposto

Analisando os exemplos da Tabela 6.2, observa-se que, apesar da notdvel diferenca entre as

versOes produzidas pelo sistema e as versoes de referéncia, nem todas as versdes produzidas
pelo sistema sdo de qualidade inferior a versdo de referéncia. As sentencas produzidas pela
Configuracdo Regular da segunda e quarta entradas da Tabela 6.2, por exemplo, sintetizam
o contetdo principal da sentenca complexa original de forma mais eficiente do que a versao

simplificada de referéncia. Este fendmeno evidencia que o processo de simplificagdo de uma
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sentenga complexa pode ser realizado de multiplas formas. As métricas de avaliagdo automatica
escolhidas ndo sdo capazes de considerar esta caracteristica da simplificacdo na pontuacdo de
sentengas simplificadas, podendo fazer com que as pontuacdes de versdes simplificadas de boa
qualidade seja reduzida.

Nota-se também que em grande parte dos exemplos da Tabela 6.2, as versdes simplifica-
das de ambas configuragdes foram produzidas pelos processos de remocao de segmentos da
sentenca complexa original e substituicdo de termos complexos por equivalentes simples. A
segunda entrada da Tabela 6.2 para a Configuracdo Regular ilustra um exemplo onde o pro-
cesso de remog¢do de segmentos foi capaz de simplificar a sentenca complexa sem comprometer
sua gramaticalidade ou significado. Entretanto, nos exemplos de ambas Configuracdes da pri-
meira e terceira entrada da Tabela 6.2, a remocao de segmentos ndo produziu o mesmo efeito,
comprometendo ambas gramaticalidade e coeréncia das versdes simplificadas.

A grande quantidade de versdes simplificadas sem segmentos essenciais a compreensao da
sentenca complexa original, incoerentes ou com erros gramaticais, leva a acreditar que o sistema
proposto ndo é capaz de produzir regras de simplificacdo com a qualidade necessdria para que
a estrutura sintatica de uma sentenga complexa possa ser simplificada de forma adequada. Uma
das possiveis causas para a baixa qualidade das regras de simplificacdo produzidas € a grande
quantidade de entradas incoerentes no corpus paralelo de treinamento, como por exemplo no
caso da quarta entrada da Tabela 6.2, onde as sentencas complexa e simples ndo possuem o
mesmo significado. Outra possivel causa para este problema € a técnica utlizada pelo algoritmo
de inferéncia de regras do sistema T3, que favorece regras as quais removem grandes por¢des

de sentencas complexas.

6.2 Avaliacao de Desempenho de Componentes

A Avaliacdo de Desempenho de Componentes € um experimento cujo intuito € descobrir se
existe diferenca na eficiéncia com que o sistema de simplificacdo proposto realiza as etapas de
simplificagdo em nivel sintético e lexical. A avaliacdo da qualidade individual dos processos
de simplificacdo permite que sejam identificados com mais precisdo, caso existam, os fatores
que levam a md qualidade das versdes simplificadas produzidas. Caso exista grande diferenca

na qualidade das versdes simplificadas em nivel sintédtico e lexical, € possivel que sejam estu-
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dadas formas adequadas de se modificar ou incrementar o sistema de simplificacdo de modo a
aumentar a qualidade das sentencas simples produzidas.

Neste experimento, a arquitetura do Mdédulo de Simplificagdo do sistema proposto € ligei-
ramente modificada para que este possa realizar as etapas de simplificacdo em niveis sintdtico e
lexical individualmente, e ndo em sequéncia, assim como ilustrado na Figura 5.6 da Secao 5.2.

A Figura 6.1 ilustra o fluxo de execugdo da versao modificada do Médulo de Simplificagdo.

Sentenca

Complexa

P7

Derivagdo Sintatica
(Stanford Parser)

Dé | )
Regras de

Simplificacdo em

Nivel Sintatico

D7 | )
Regras de

Simplificacdo em

Nivel Lexical

Arvore Sintatica
da Sentenga
Complexa

U2

Ul

Unidade de Unidade de
Simplificacao em Nivel Simplificacdo em Nivel
Sintatico Lexical

Arquivo de Sentencas
Simplificadas em nivel
Sintatico

Arquivo de Sentengas
Simplificadas em Nivel
Lexical

Figura 6.1: Fluxograma de execu¢do do Mddulo de Simplificacio modificado

Observa-se que, ao invés de produzir apenas uma lista de versdes simplificadas em ambos
niveis sintatico e lexical, o Médulo de Simplificacdo agora produz duas listas de versdes sim-
plificadas distintas. Ao final da execu¢do do Mddulo de Simplificacdo, as duas listas de versoes
simplificadas sao direcionadas ao Mdédulo de Ranqueamento. O Mdédulo de Ranqueamento é
entdo executado duas vezes, para que pontue cada lista individualmente e forneca como saida
tanto a melhor versdo simplificada em nivel sintético, quanto em nivel lexical.

Uma vez modificado, o sistema foi submetido na simplificacdo de 130 sentencas complexas
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retiradas de forma arbitrdria de uma por¢ao reservada do corpus paralelo utilizado pelo M6-
dulo de Treinamento. As sentencas variam entre 50 e 240 caracteres em comprimento, e cada
uma possui uma versdo simplificada distinta da versdo complexa no corpus paralelo. Como a
versao modificada do sistema produz duas versdes simplificadas para cada sentenga complexa,
foi produzido um total de 260 versdes simplificadas. As técnicas empregadas na availacdo da

qualidade das versdes simplificadas sdo:

1. Avaliacdo automatica: As versdes simplificadas das 130 sentengas complexas foram
avaliadas pela métrica BLEU [Papineni et al. 2002]. Esta métrica, descrita na Sec¢ao 6.1,
compara as versoes simplificadas produzidas pelo sistema com as versdes simples de
referéncia encontradas no corpus paralelo, e assim calcula um coeficiente de similaridade

entre elas.

2. Avaliacao humana: Para complementar a avaliacdo automatica, foram contratados 5 fa-
lantes ndo-nativos da lingua inglesa para avaliar manualmente a qualidade das 260 versodes
simplificadas. A cada avaliador foi designado um folheto de avaliagdo contendo um con-
junto de 100 versdes simplificadas: 40 versoes simplificadas individuais ao avaliador, e 60
comuns aos 5 avaliadores. Aos avaliadores foi requisitado que respondessem as seguintes

perguntas com respeito a cada uma das 100 sentengas:

e A versao simplificada € mais simples do que a versao complexa?
e A versdo simplificada € livre de erros gramaticais?

e A versdo simplificada possui o mesmo significado da versdo complexa?

~ 9

As possiveis respostas para cada pergunta sdo “Sim”, “Nao”, ou também “Nao aplicdvel”,
destinada a casos onde, por exemplo, a sentenca tem erros gramaticais demais para ter
sua simplicidade julgada. Para evitar que os avaliadores se confundam no processo de
avaliacdo das sentencgas, o folheto de avaliacdo possui um pequeno tutorial ensinando

como a avaliacdo deve ser feita.
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6.2.1 Resultados

Na etapa de avaliacdo automdtica, tanto as versdes simplificadas em nivel sintdtico quanto
em nivel lexical atingiram uma pontuacao de 0.342 pela métrica BLEU. Isto indica que, em teo-
ria, ndo existe diferenca de qualidade entre as versoes simplificadas em nivel sintatico e lexical.
Porém, devido a natureza do problema da simplificacdo de textos, ndo € prudente que sejam
tiradas conclusdes a respeito do desempenho do sistema de simplificagdo com base apenas nes-
tas pontuagdes, uma vez que, assim como constatado no experimento da Secdo 6.1, métricas de
avaliagdo automdtica ndo representam com eficiéncia o potencial de sistemas de simplificacdo
automadtica.

Na etapa de avaliacdo humana, foi utilizada a métrica de Kappa-Cohen [Carletta 1996] de
concordancia entre avaliadores no objetivo de verificar quio similares foram as avaliagdes re-
alizadas. O valor da métrica de Kappa-Cohen mede a concordancia entre um par de avalia-
dores, e varia entre 0, indicando que nao existe qualquer concordancia entre os avaliadores, e
1, indicando que os avaliadores concordaram em todos os julgamentos feitos. Os valores de
concordancia entre cada combinacdo de pares de avaliadores variou entre 0.32 (baixo) e 0.68
(substancial), indicando que, em geral, houve considerdavel discordancia entre os julgamentos
feitos pelos mesmos. A Tabela 6.3 lista as estatisticas coletadas da combinagdo dos julgamen-
tos dos cinco avaliadores com respeito a simplicidade, corretude gramatical e coeréncia das 260

versoes simplificadas.

Nivel de Simplificacdo | Sintdtico | Lexical

Simplicidade 26.12% | 42.15%
Gramaticalidade 38.28% | 83.40%
Coeréncia 34.68% | 56.50%

Tabela 6.3: Resultados obtidos na etapa de avaliacdo humana

No processo de simplificacdo das sentencas, o Médulo de Treinamento foi capaz de produzir
562033 regras de simplificacdo em nivel sintdtico, e 4809 regras de simplificacdo em nivel
lexical. O grande numero de regras de simplificacdo em nivel sintatico garantiu que cada uma
das sentencas complexas pdde ser simplificada de ao menos uma forma. Entretanto, nota-se

que apenas cerca de 26% das versdes simplificadas em nivel sintdtico s@o de fato mais simples
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que suas versdes originais, e em cerca de 65% dos casos a versdo simplificada possui erros
gramaticais e/ou € incoerente.

Por meio de uma inspe¢dao manual das regras de simplificacdo em nivel sintético, foi pos-
sivel observar que grande parte delas sdo ruidosas. Isto significa que grande parte das regras
modificam a estrutura da sentenca complexa de forma indesejada, removendo segmentos essen-
ciais a estrutura das sentencas (como sujeitos e objetos), ou entdo reordenando trechos de forma
a tornar a versao simplificada incompreensivel e/ou incoerente.

Diferente do caso da simplificacdo em nivel sintdtico, os resultados da avaliagio humana
para as versoes simplificadas em nivel lexical sdo mais encorajadores. Em mais de 40% dos
casos O sistema teve sucesso em criar uma versdo mais simples que sua equivalente complexa,
e também adicionou erros gramaticais em apenas cerca de 15% das versdes simplificadas. Con-
tudo, em quase metade dos casos a versao simplificada perdeu o significado original da sentenca
complexa, e grande parte das sentengas complexas tiveram apenas uma palavra complexa subs-
tituida por uma equivalente simples no processo de simplificacao.

Na Secdo 6.1 foi constatado que grande parte das versdes simplificadas produzidas pelo
sistema proposto € ausente de segmentos essenciais a sua gramaticalidade, e também a com-
preensdo do significado da sentenca complexa original. Com os resultados da Avaliacdo de
Desempenho de Componentes é possivel constatar que o processo responsavel por este feno-
meno € a etapa de simplificacdo em nivel sintdtico. Esta limitacdo do sistema proposto pode
ser enderecada por meio de novos algoritmos de inferéncia de regras de simplificacdo, e tam-
bém pela aplicacdo de técnicas de selecdo de regras capazes de identificar e descartar regras de

simplificacdo de baixa qualidade.

6.3 Avaliacao de Métricas Alternativas de Ranqueamento

Neste experimento sdo avaliadas a eficiéncia de diferentes métricas no ranqueamento de
sentengas de acordo com sua simplicidade. O objetivo deste experimento é encontrar alterna-
tivas eficientes para a complementacdo da métrica de pontuacao de sentencas simples aplicada
pelo Mdédulo de Ranqueamento do sistema proposto. As métricas escolhidas para avaliacio sdo
algumas das descritas em Coh-Metrix [Graesser et al. 2004].

O Coh-Metrix é um sistema que analisa as propriedades das estruturas lexical e sintdtica de
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sentengas da lingua inglesa por meio de 108 métricas distintas. Estas métricas avaliam dife-
rentes aspectos da estrutura de sentencas da lingua inglesa, como por exemplo sua densidade
sintdtica, complexidade sintética, nivel de informacao de palavras, legibilidade, coesdo e outros.
O projeto Coh-Metrix tem como objetivos principais fornecer uma plataforma gratuita para a
avaliagdo automatica da qualidade de textos, e também sugerir alternativas para o desenvolvi-
mento de novas estratégias de Traducdo, Simplificagdo, Sumarizacio e outros.

Para este experimento foram escolhidas 9 métricas de densidade e complexidade sintdtica
dentre as descritas em [Graesser et al. 2004]. Estas métricas calculam a complexidade de uma
sentenca com base no numero de ocorréncias de determinadas constru¢cdes gramaticais em sua

estrutura sintdtica. As descri¢des das métricas escolhidas sao:

e DRNP: Numero de frases nominais presentes na estrutura sintdtica da sentenca. O seg-
mento “The boy” da sentenca “The boy reads comics.” é um exemplo de frase nominal,
composta pelo determinante “The” e pelo sujeito “boy”. O célculo desta métrica € feito
por meio da contagem de ocorréncias de nés da classe NP (“Noun Phrase’) na arvore

sintdtica da sentenca.

e DRVP: Numero de frases verbais presentes na estrutura sintdtica da sentenca. O segmento
“reads comics” da sentenca “The boy reads comics.” € um exemplo de frase verbal,
composta pelo verbo “reads” e pelo objeto “comics”. O calculo desta métrica € feito
por meio da contagem de ocorréncias de nds da classe V' P (“Verbal Phrase”) na arvore

sintdtica da sentenca.

e DRAP: Niimero de frases adverbiais presentes na estrutura sintdtica da sentenca. O seg-
mento “soon” da sentenca “She will be arriving soon.” é um exemplo de frase adverbial,
composta pelo advérbio de tempo “soon”. O cdlculo desta métrica é feito por meio da
contagem de ocorréncias de nds da classe ADV P (“Adverbial Phrase”) na arvore sinta-

tica da sentenca.

e DRPP: Niumero de frases preposicionais presentes na estrutura sintdtica da sentenca. O
segmento “at home” da sentenca “I like to work at home.” € um exemplo de frase prepo-

sicional, composta pela preposicdo “at” e pelo objeto “home”. O calculo desta métrica é
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feito por meio da contagem de ocorréncias de nés da classe PP (“Prepositional Phrase”)

na drvore sintdtica da sentenca.

DRPVAL: Niumero de segmentos sem agente escritos na voz passiva da sentenga. Este
tipo de segmento € caracterizado pelo uso da voz passiva, bem como pela auséncia do
agente que exerce uma determinada acdo sobre um objeto. A sentenga “The car was
stolen, and now the owner may need to file a robbery.” é um exemplo de sentenca que
contém um segmento deste tipo: observa-se que o segmento escrito na voz passiva “The
car was stolen” ndo deixa explicito qual o agente que exerceu a acdo de roubo sobre o
objeto carro. O cdlculo desta métrica é feito por meio da contagem de ocorréncias de
subdrvores da estrutura sintdtica da sentenca cujos dois ultimos nés folha da esquerda
para a direita sdo, em sequéncia, das classes V BD (“Past Tense Verb”) e V P (“Verbal

Phrase”).

DRNEG: Numero de frases de negacdo presentes na sentenca. O segmento “not going to
miss you” da sentenca “I am not going to miss you.” € um exemplo de frase de negacio,
composta pelo advérbio de negacdo “not” e pela frase verbal “going to miss you”. O
calculo desta métrica € feito por meio da contagem de ocorréncias de nos da classe V P,

(X4

ADV P e PP precedidos por advérbios de negacdo como “not” e “’nt”.

DRGERUND: Niimero de verbos no gerindio presentes na sentenga. Os verbos “swim-
ming”, “walking” e “judging” sdo exemplos de verbos conjugados no tempo gertindio da
lingua inglesa. O cdlculo desta métrica € feito por meio da contagem de ocorréncias de

nés da classe V BG (“Gerund Verb) na arvore sintatica da sentenca.

DRINF: Niimero de verbos no infinitivo presentes na sentenga. Os verbos “swim”, “walk”
e “judge” sdo exemplos de verbos conjugados no tempo infinitivo da lingua inglesa. O
célculo desta métrica € feito por meio da contagem de ocorréncias de nés da classe V' B

(“Infinitive Verb”) na arvore sintdtica da sentenca.

SYNNP: Nimero médio de adjetivos por frase nominal da sentengca. A frase nominal
“A perky and smiley toddler” da sentenca “A perky and smiley toddler won the beauty

pageant contest.” possui dois adjetivos: “perky” e “smiley”. O cédlculo desta métrica €
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feito pela média de nds de classe J.J presentes nas subdrvores da estrutura sintdtica da

sentenga enraizadas em nds de classe N P (“Nominal Phrase”).

A avaliagdo da eficiéncia das métricas escolhidas € feita com base na correlacio entre ran-
queamentos produzidos por estas, e ranqueamentos 6timos (ou “Gold Standard’) produzidos
manualmente por um falante ndo-nativo da lingua inglesa. Para o cdlculo de correlagdo foram
selecionadas 30 sentengas complexas de forma arbitraria de uma porg¢do reservada do corpus
paralelo utilizado pelo Mdédulo de Treinamento. O sistema proposto foi empregado na produ-
cdo das 10 melhores versdes simplificadas de cada uma das sentencas complexas, totalizando
assim 30 conjuntos de 10 sentengas.

Estes conjuntos de sentengas sao os dados de referéncia os quais sdo ordenados pelas métri-
cas descritas anteriormente, e entdo comparados ao “Gold Standard’ construido. A construcao
do “Gold Standard” é também realizada sobre os 30 conjuntos de sentencas selecionados. No
processo de construgdo do “Gold Standard”, as 10 versdes simplificadas de cada conjunto foram
organizadas em ordem decrescente de simplicidade por um falante ndo-nativo da lingua inglesa.
A reordenacao das sentencas por um falante da lingua inglesa garante que o “Gold Standard” se
aproxime ao méaximo dos resultados de ranqueamento 6timos desejados por possiveis usudrios
do sistema. Este processo permite também que sejam identificadas possiveis limitagdes do M6-
dulo de Ranqueamento por meio da comparagdo entre os ranqueamentos originais produzidos
pelo sistema, e os ranqueamentos reordenados produzidos pelo falante da lingua inglesa.

Para o calculo da correlacdo entre os ranqueamentos das métricas escolhidas e o “Gold
Standard”, foram escolhidos os coeficientes de correlagdo de Spearman [Spearman 1904] e
Kendall-Tau [Kendall 1938]. O coeficiente de Spearman calcula a dependéncia estatistica en-
tre dois ranqueamentos distintos com base nas distancias entre seus indices. A Equacdo 6.6

descreve o célculo do coeficiente de correlagdo de Spearman.

6> d?
n(n? —1)

As descri¢oes dos componentes da Equagao 6.6 sdo:

Spearman = 1 — (6.6)

e d?: Quadrado da diferenga d entre os indices de uma determinada sentenga i no ranquea-

mento de referéncia e o ranqueamento produzido pela métrica escolhida.
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e n: Numero total de sentencas presentes no ranqueamento de referéncia. Como todos os
30 conjuntos de teste produzidos possuem 10 sentencas, a varidvel n toma o valor 10 para

todos os conjuntos.

O coeficiente de Kendall-Tau é também uma métrica que pode ser empregada no calculo da
correlacdo entre dois ranqueamentos. Diferente da técnica utilizada por Spearman, o coeficiente
de Kendall-Tau € calculado com base na concordancia entre cada par de indices dos ranquea-
mentos em questdo. Sejam (m;, m;) e (r;, ;) os pares de indices nas posi¢des distintas i e j do
ranqueamento produzido pela métrica em questdao e o ranqueamento de referéncia, respectiva-
mente. Estes pares sdo considerados concordantes somente quando m; > m; e r; > r;, ou entao
quando m; < m; e r; < r;. Com base neste principio, o célculo do coeficiente de Kendall-Tau

para dois ranqueamentos de n componentes toma a forma representada na Equacdo 6.7.

(numero de pares concordantes) — (numero de pares discordantes)

n(n—1)
2

Kendall-Tau = (6.7)

Ambos coeficientes de Spearman e Kendall-Tau variam entre 1, nos casos onde existe cor-
relac@o positiva absoluta entre os dois ranqueamentos, e -1, nos casos onde existe correlacao

negativa absoluta entre os mesmos.

6.3.1 Resultados

Na etapa de construcio do “Gold Standard” foi constatado que, na maioria dos casos, 0 M6-
dulo de Ranqueamento ndo € capaz de ranquear com pontuacao maxima a sentenca de maior
qualidade dentre as 10 versdes simplificadas de cada conjunto. Para 28 dos 30 conjuntos de
versoes simplificadas escolhidos, a sentenca de maior simplicidade ndo € a mesma no ranque-
amento original produzido pelo sistema proposto e no ranqueamento reordenado pelo falante
nao-nativo da lingua inglesa. Isto indica que, por mais que o Mddulo de Simplificagdo confec-
cione versoes simplificadas de qualidade para uma determinada sentenca complexa, em grande
parte dos casos o Mddulo de Ranqueamento ndo serd capaz de posicionar estas sentencas de
qualidade no topo da lista ranqueada.

Uma vez construido o “Gold Standard” deste experimento, cada uma das 9 métricas de

ranqueamento de sentengas selecionadas para este experimento foi empregada no ranqueamento
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dos 30 conjuntos de 10 versdes simplificadas produzidos pelo sistema proposto. As Tabelas 6.4
e 6.5 listam os resultados obtidos pela aplicacdao dos coeficientes de correlacdo de Spearman e

Kendall-Tau sobre os ranqueamentos produzidos pelas métricas escolhidas e o “Gold Standard”.

Média Aritmética | Maximo Positivo | Maximo Negativo

DRNP -0.0242 0.8545 -0.9393
DRVP -0.0614 0.7454 -0.7818
DRAP -0.0666 0.6121 -0.7454
DRPP -0.0161 0.7454 -0.8181
DRVAL -0.0210 0.6121 -0.7454
DRNEG 0.0016 0.6121 -0.6727
DRGERUND 0.0921 0.7818 -0.6727
DRINF 0.0004 0.6121 -0.6727
SYNNP 0.0949 0.8787 -0.7454

Tabela 6.4: Valores de correlacdo de Spearman das métricas de ranqueamento avaliadas

Média Aritmética | Maximo Positivo | Maximo Negativo

DRNP -0.0088 0.6888 -0.8222
DRVP -0.0503 0.6000 -0.6000
DRAP -0.0533 0.4222 -0.5555
DRPP -0.0162 0.5555 -0.6888
DRVAL -0.0222 0.4666 -0.5555
DRNEG -0.0044 0.4666 -0.5555
DRGERUND 0.0622 0.5111 -0.5555
DRINF -0.0029 0.4666 -0.5555
SYNNP 0.0725 0.6888 -0.5555

Tabela 6.5: Valores de correlacao de Kendall-Tau das métricas de ranqueamento avaliadas
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Os valores de correlacao listados nas Tabelas 6.4 e 6.5 revelam que nenhuma das 9 métricas
de ranqueamento escolhidas € capaz de ranquear sentencas de forma similar a especificada
no “Gold Standard”. Os valores médios de correlacdo variam entre -0.0666 e 0.0949, o que
significa que nenhuma das métricas obteve uma similaridade média positiva ou negativa superior
a 10% (-0.1 ou 0.1) com relagdo ao “Gold Standard”.

Outro fendmeno que pode ser observado nos dados de ambas Tabelas 6.4 € 6.5 € a grande
diferenca entre os valores de correlagdo médxima positiva € méxima negativa de cada métrica.
Considere por exemplo os valores de correlagdo maxima e minima da métrica de ranqueamento
DRNP da Tabela 6.4. O valor de correlacdo maxima desta métrica € 0.8545. Isto significa que,
para algum dos 30 conjuntos de sentencas, a métrica DRNP obteve mais de 85% de similaridade
com o “Gold Standard”. Contudo, o valor de correlacdo méxima negativa é também bastante
acentuado, atingindo quase 94% (-0.9393) de dissimilaridade com o “Gold Standard” para al-
gum dos 30 conjuntos. A grande variagdo entre os valores de correlagdo maxima positiva e
negativa das métricas avaliadas revela que a simplicidade da sentenca nio se relaciona direta-
mente com a quantidade de determinadas constru¢des gramaticais presentes em sua estrutura
sintatica.

Os resultados obtidos mostram que nenhuma das 9 métricas do projeto Coh-Metrix avalia-
das neste experimento sdo confidveis no ranqueamento de sentengas simplificadas. Para que o
Moédulo de Ranqueamento do sistema proposto possa ser incrementado, haverd de ser condu-
zida uma nova etapa de avaliagdes em trabalhos futuros, investigando métricas de ranqueamento
mais sofisticadas. Dentre estas métricas estdo as medidas de legibilidade OVIX e NR, descritas

no trabalho de [Keskisarkka 2012].
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Capitulo 7

Consideracoes Finais

A producdo de textos para cobrir as muitas conquistas, transformagdes e avangos obtidos,
tanto campo das tecnologias quanto do relacionamento humano, em termos sociais, politicos e
econOmicos, t€ém forcado as pessoas a lerem mais. No entanto, parece que na contramao desse
processo, um fendmeno curioso e preocupante vem acontecendo: a quantidade de pessoas com
dificuldade de leitura e compreensdo vem aumentando na mesma propor¢ao. O uso de recursos
linguisticos mais elaborados, sem divida alguma, imprime aos textos maior elegancia. Contudo,
o0 seu uso pode tornar os textos incompreensiveis por parte de quem os I€. Os motivos que podem
levar os textos a se tornarem herméticos para os leitores sao varios, mas, dentre eles, destacam-
se o0 uso de estruturas sintdticas muito complexas e a ocorréncia de palavras ou expressoes de
conhecimento restristo ou de dominio especifico.

Simplificar documentos manualmente é uma tarefa que requer grande disponibilidade de
tempo, com a demanda de altos investimentos na contratacdo de profissionais qualificados para
a tarefa. Por mais que a simplificagdo manual possa ser empregada na confeccdo de versoes
facilmente compreensiveis de grandes obras da literatura e da ci€ncia, esta tarefa ndo € aplicavel
no ambito da distribuicao de documentos digitais. Em ambientes como a Internet, por exemplo,
um grande volume de informacdes novas € disponibilizado todos os dias, e a simplificacao
deste contetido demandaria a contratagdo continua de uma grande quantidade de profissionais
qualificados, o que inviabilizaria a tarefa devido aos grandes custos relacionados.

Para desenvolver uma estratégia de simplificacao automaética de texto, € necessaria uma boa
compreensao sobre o problema a ser resolvido, bem como sobre quais as técnicas e ferramentas
disponiveis para resolvé-lo. Apesar de existir um nimero relativamente pequeno de trabalhos

relacionados a simplificacdo automatica de texto, a leitura dos mesmos € essencial no desenvol-



vimento de uma nova estratégia de simplificacdo. E importante saber ndo sé quais estratégias
de simplificacio ja foram testadas, mas também quais suas limitacdes e de que forma podem
ser aprimoradas.

Na etapa de revisao bibliografica deste trabalho, foi possivel notar que grande parte dos tra-
balhos publicados concentram-se em estudar o potencial de alguma estratégia especifica para a
simplificagdo automadtica, como por exemplo a aplicacdo de regras de simplificacdo confeccio-
nadas manualmente, a substituicdo de palavras complexas por palavras simples, ou também a
tradugdo do ingl€s complexo ao inglés simples por meio de modelos tradicionais de traducao
automética probabilistica. No objetivo de enderecar algumas das limitagdes encontradas nestas
estratégias, neste trabalho foi desenvolvido um sistema de simplificacdo em nivel sintatico-
Lexical, que simplifica sentencas em inglés pelo processo de transdugdo de arvores.

O sistema proposto, bem como os experimentos realizados, embora ainda requeiram muitas
revisoes, ja nos permitem perceber o seu potencial. A Avaliacdo de Desempenho Geral, docu-
mentada na Secdo 6.1, evidenciou que tanto o corpus paralelo de treinamento, quanto o método
de producdo automadtica de regras de simplificacdo do sistema proposto requerem ajustes, uma
vez que a qualidade das versdes simplificadas €, na maioria dos casos, comprometida pela remo-
cdo de segmentos essenciais para a compreensdo da sentencga. Neste experimento foi constatado
também que a ordem da aplicacdo dos processos de simplificacdo em nivel sintdtico e lexical
nao impacta de forma significativa na qualidade da simplificacdo, e também que existe muito
trabalho a ser realizado com respeito ao desenvolvimento de metricas de avaliagdo automética
para sistemas de Simplificagao.

Os resultados obtidos na Avaliagao de Desempenho de Componentes permitiu que fossem
identificadas algumas das limitagdes do sistema proposto. Apesar das estatisticas com respeito
ao desempenho da etapa de simplificagdo em nivel lexical serem encorajadoras, é evidente que
a etapa de simplificacdo em nivel sintdtico deve ser remodelada para que possa produzir versoes
simplificadas de qualidade. Dentre as possiveis solucdes para esta limitagdo estio a reestrutu-
racdo do corpus paralelo de treinamento, a elaboracdo de um novo algoritmo de inferéncia de
regras de simplificacdo, ou entdo o uso de técnicas mais inteligentes de selecdo de regras.

O Moédulo de Ranqueamento também hé de ser reestruturado para que o sistema proposto

possa confeccionar versdes simplificadas de maior qualidade. Na Avaliagdo de Métricas Alter-
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nativas de Ranqueamento foi constatado que, em grande parte dos casos, 0 Médulo de Ranque-
amento ndo € capaz de determinar com sucesso qual a versao simplificada de maior qualidade
dentre as versdes confeccionadas pelo Médulo de Simplificacdo. Considerando que as métricas
de ranqueamento do projeto Coh-Metrix avaliadas neste trabalho apresentaram baixa correlagdo
com os resultados 6timos de referéncia, € possivel concluir que a qualidade da sentenca simplifi-
cada nao € diretamente relacionada ao nimero de certas construgdes sintdticas em sua estrutura,
como frases nominais, verbais, prepositivas e adverbiais. Dentre as atividades que podem levar
ao aumento do desempenho do Médulo de Ranqueamento estao um estudo aprofundado com
respeito aos aspectos que mais influenciam na qualidade de uma versdo simplificada, e também
a avaliacdo de métricas de ranqueamento de sentengas mais sofisticadas.

Considerando o estudo realizado e os resultados obtidos nos experimentos, conclui-se que a
simplificagdo em nivel sintatico-lexical por meio da transducdo de drvores é uma estratégia de
simplificagdo promissora, € que merece ser estudada mais a fundo. Apesar da aparente baixa
qualidade das regras de simplificacdo em nivel sintdtico produzidas pelo sistema proposto, a
associagdo entre os processos de simplificagdo em nivel sintdtico e lexical permite que senten-
cas complexas sejam simplificadas de multiplas formas distintas simultaneamente, como por
exemplo pela remocao de segmentos desimportantes e pela substituicdo de termos complexos.
A tarefa de transdugdo de arvores elimina a necessidade da produ¢do manual de regras de sim-
plificacdo, porém ainda existe a necessidade de serem investigadas formas mais eficientes da
aplicacdo desta tarefa no processo de simplificacdo automatica de textos.

Dentre as possiveis atividades a serem desenvolvidas como trabalhos futuros, estdo:

e A confeccdo de um novo corpus paralelo de sentengas complexas e simples, contendo
apenas pares de sentencas coerentes em significado e ausentes de erros ortogréficos e

gramaticais.

e O desenvolvimento de novos algoritmos de inferéncia de regras de simplificacdo, capazes
de produzir regras que representem operagdes de simplificacdo que ndo comprometam a

integridade da sentenca complexa quando aplicadas.

e A implementacdo de novos algoritmos de selecao e aplicacao de regras, capazes de filtrar

regras de ma qualidade e decidir quais as regras mais adequadas para uma determinada
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sentenga complexa com base em suas caracteristicas.

e O desenvolvimento de um estudo sobre o que caracteriza sentengas simplificadas de quali-
dade, e a avaliacdo de novas técnicas de ranqueamento de sentencas capazes de distinguir

sentengas simplificadas de qualidade dentre as demais.
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