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1. Introducgdo

Apresentam-se, neste relatorio, modelos estatisticos inéditos desenvolvidos para a
realizagdo de analise discursiva automatica. Modelos sdo construtos que tentam
explicar como eventos/processos do mundo real ocorrem. Por modelo estatistico, ou
probabilistico, entende-se um modelo que faz uso de probabilidades para determinar
como € que eventos/processos ocorrem (Manning and Schiitze, 1999). Analise
discursiva automatica, por sua vez, diz respeito ao processo de reconhecimento
automatico do conhecimento funcional e estrutural subjacente ao texto, implicito em
sua superficie. Modelo estatistico para analise discursiva significa, portanto, um
modelo que simula o processo de analise discursiva por meio de probabilidades.

Os modelos desenvolvidos sdo baseados no modelo Noisy-Channel de
Shannon (1948) e treinados por meio do algoritmo de Aprendizado de Maquina
Expectation-Maximization — EM (Dempster et al., 1977). Esses modelos visam a
aprender regras semanticas, modeladas por pardmetros probabilisticos, que permitam
a realizagdo da analise discursiva.

Essa pesquisa faz parte do projeto de doutorado que visa a investigar e
desenvolver técnicas de analise discursiva automatica e produzir um analisador para
o portugués do Brasil. Em particular, a pesquisa relatada foi desenvolvida durante
realizagdo de doutorado sanduiche na University of Southern California/Information
Sciences Institute, em Los Angeles-CA, sob a supervisdo do Prof. Dr. Daniel Marcu.
Para mais detalhes sobre este trabalho de doutorado, vide Pardo et al. (2004) e Pardo
€ Nunes (2004).

Na proxima segdo, introduz-se a area de analise discursiva automatica. Na
Secdo 3, os modelos desenvolvidos sdo descritos e avaliados. Conclusdes e
comentarios finais sdo apresentados na Segdo 4.

2. Analise discursiva

As pesquisas em Linguistica e Linguistica Computacional tém comprovado ha
tempos que um texto ndo ¢ simplesmente uma sequiéncia de sentengas justapostas,
mas que possui uma estrutura altamente elaborada. Essa estrutura ndo € s6 composta
por componentes lingiiisticos, mas por informagdes de natureza extralingiiistica que
influenciam a propria escrita do texto e a forma como ele € interpretado pelos
leitores, fatores estes que se encontram nos niveis mais abstratos da lingua. Apesar
de tal certeza, poucos sistemas computacionais sdo capazes de extrair tal
conhecimento de um texto ou mesmo de manipula-lo.

Sistemas de Processamento de Linguas Naturais (PLN), como tradutores
automaticos, corretores ortograficos e gramaticais e sumarizadores de texto, fazem
uso, em sua maioria, de recursos como analisadores fonético-fonologicos,
morfologicos e sintaticos. Considerando toda a riqueza da lingua, o conhecimento
por eles fornecido é pouco comparado ao que pode ser feito. Entretanto, tratar outros
niveis que ndo estes traz aos sistemas um grau de complexidade normalmente
inadmissivel, devido a dificuldade de manipulagdo deste conhecimento e a
ambigiiidade conceitual inerente a estes niveis. A relagdo entre abstragdo lingiiistica
e tipos de conhecimento € mostrada na Figura 1.
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Figura 1 — Grau de abstragdo e niveis de conhecimento

Uma ferramenta capaz de extrair de um texto as informag¢des dos niveis mais
abstratos da lingua ¢ de grande utilidade para qualquer sistema de PLN. Os
conhecimentos semantico e pragmatico-discursivo possibilitam a tais sistemas terem
maior controle sobre a tarefa a ser realizada. Por exemplo, com o conhecimento
pragmatico-discursivo, um tradutor automatico € capaz de tratar questdes de
estruturagdo e organizagdo textual dependentes de lingua e gerar melhores
resultados, enquanto um sumarizador automatico pode saber com mais exatiddo o
que € supérfluo em um texto para ser excluido, com o conhecimento seméantico, um
corretor gramatical pode desambiguar as sentengas de um texto e gerar corregdes
mais adequadas.

Analisadores discursivos, especificamente, sdo sistemas capazes de extrair o
conhecimento discursivo (isto €, do nivel da pragmatica e do discurso) subjacente a
um texto automaticamente. A proxima subse¢do introduz alguns trabalhos de analise
discursiva automatica.

2.1. Trabalhos sobre analise discursiva automatica

Para a lingua portuguesa, sabe-se de somente alguns trabalhos que abordam o
tratamento discursivo como € comentado aqui. Rino (1996a), por exemplo, define
uma modelagem profunda do discurso no contexto da sumarizagédo automatica que €
aplicavel para o portugués (Rino, 1996b). Ela sugere que a informagdo a ser
selecionada para se formar um sumario deve ser deduzida com base semaéntica e
intencional. Feltrim et. al. (2004) e Feltrim e Teufel (2004) investigam a estruturagio
esquematica de textos cientificos em portugués com o intuito de construir uma
ferramenta de auxilio & escrita. Soma-se a estes o DiZer' (Pardo et al., 2004), que é
um analisador discursivo automatico resultante deste trabalho de doutorado. Este
sistema realiza a analise com base em informagio morfossintatica e sintatico-
semantica.

Para o inglés, muitos trabalhos se destacam na area de processamento de
discurso. Em especial e de grande importancia sdo os trabalhos de Marcu (1997a,
1997b, 1998a, 1998b, 1999a, 1999b, 2000a, 2000b), que desenvolveu o primeiro
“parser discursivo” (conforme denominado por ele) para o inglés, de Corston-Oliver
(1998a, 1998b, 1998c) e de Schielder (2002), sendo que cada um deles abordou de
forma distinta o problema de analise discursiva: com base na ocorréncia de
marcadores discursivos, basicamente, o analisador discursivo de Marcu realiza a
analise retorica de textos’; Corston-Oliver utiliza a sintaxe e aspectos da forma

! http://www.nilc.icmc.usp.br/~thiago/DiZer.html
2 A retérica, segundo Hovy (1988), ¢ a parte palpével da pragmatica, através da qual se estabelece a
coeréncia de um texto.



logica das sentengas para realizar a analise retorica; Schielder, por sua vez, além dos
marcadores discursivos, analisa caracteristicas como topicalidade e posi¢do das
sentengas de um texto para produzir sua analise retorica.

Ha diversas teorias discursivas que representam e abordam aspectos distintos
do discurso, por exemplo, RST (Rhetorical Structure Theory) (Mann and Thompson,
1987), GSDT (Grosz and Sidner Discourse Theory) (Grosz and Sidner, 1986), DRT
(Discourse Representation Theory) (Kamp, 1981), SDRT (Segmented Discourse
Representation Theory) (Asher and Lascarides, 2003), clausal relations (Jordan,
1992), entre outras. Algumas outras teorias de discurso unificam caracteristicas de
varias outras, como € o caso do modelo de discurso de Rino (1996a) e de Moser e
Moore (1996). Assim como na maioria dos trabalhos de analise discursiva, a RST € a
teoria de discurso utilizada neste trabalho de doutorado. Ela € introduzida na
subsecdo seguinte.

2.2. RST — Rhetorical Structure Theory

Segundo Reiter e Dale (2000), a RST € a teoria de discurso mais difundida
atualmente. Ela tem sido usada para os mais diversos fins além de analise discursiva,
como tradugdo automatica (p.ex., Marcu et al., 2000), geragdao de lingua natural
(p.ex., Maybury, 1992; Moore e Paris, 1993), corregdo automatica de textos (p.ex.,
Burstein et al, 2003), sumarizagdo automatica (p.ex., O’Donnel, 1997; Marcu,
2000a; Pardo, 2002), resolugdo anaforica (p.ex., Cristea et al., 1998; Schauer, 2000),
etc.

A RST define relagdes retoricas (cerca de 25) que se estabelecem entre
segmentos discursivos, também chamados de proposigdes, que sdo unidades
minimas de significado que, geralmente, sdo expressas por oragdes. O
reconhecimento dessas relagdes em um texto constitui um passo importante para o
entendimento do texto, uma vez que elas acabam por refletir o raciocinio que derivou
o conteudo veiculado pelo texto, e, portanto, sua propria coeréncia. Diz-se que um
texto € coerente se relagdes retoricas podem ser estabelecidas entre suas proposigoes.
A Figura 2 mostra um exemplo de texto estruturado retoricamente.

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

g

JUSTIFY
CONCESSION O TRABALHO ENOBRECE O HOMEM

EMBORA VOCE NAO GOSTE TRABALHAR E IMPORTANTE

Figura 2 — Exemplo de uso da RST

Nesse texto, tem-se que:
e a relagdo concession entre as duas proposigdes expressas pelas oragdes da
primeira sentenga indica uma aparente incompatibilidade entre elas;




e a relagdo justify entre as proposigdes expressas pela primeira e pela segunda
sentenga justifica o porqué de se produzir a primeira.

As linhas mais escuras indicam a informagdo mais importante entre as proposi¢oes
relacionadas, que, de acordo com a propria RST, € chamada de nicleo da relagdo. O
trecho de texto ndo nuclear ¢ chamado de satélite. E possivel, portanto, entender o
texto, visto que se pode reconhecer e estabelecer as devidas relagdes retoricas entre
suas partes.

E importante notar que analises nesse nivel sdo inerentemente ambiguas, ou
seja, em muitos casos, ndo € possivel determinar uma Unica relagdo retorica que se
estabeleca entre duas proposigdes, pois a determinagdo da relagdo retorica €
dependente da interpretagdo feita do texto (por um humano), a qual, por ser
puramente subjetiva, pode variar. Um sistema de analise discursiva deve ser capaz,
portanto, de reconhecer e tratar essa ambigiidade.

Para mais informagdo sobre algumas das principais teorias discursivas, vide
Pardo e Nunes (2003).

3. Uma abordagem estatistico-semantica para a analise discursiva

Nesta segdo, apresentam-se os modelos estatisticos desenvolvidos para a realizagdao
da analise discursiva automatica, assim como a avaliagdo e validagio destes.

Inicialmente, nas proximas duas subsegdes, o modelo Noisy-Channel e o
método EM, nos quais os modelos estatisticos se baseiam, sdo introduzidos. A
seguir, os modelos de analise discursiva sdo descritos.

3.1. Modelo Noisy-Channel

O modelo Noisy-Channel foi proposto por Shannon (1948) para a modelagem da
capacidade de transmissdao de dados em um canal. Originalmente, esse modelo foi
aplicado para os sistemas de telefonia para tentar prever e corrigir os erros ocorridos
durante a transmissdo de mensagens. A Figura 3 mostra as componentes do modelo.
Inicialmente, tem-se uma mensagem M1 produzida por uma fonte (source) com
probabilidade P(M1); essa mensagem, ao ser transmitida por um canal com ruido

(noisy-channel), é corrompida e erros sao introduzidos, transformando-a em M2 com
probabilidade P(M2[M1).

Source —» M1 —»| Noisy-Channel —» M2

P(M1) P(M2M1)
Figura 3 — Modelo Noisy-Channel

No caso da telefonia, a fonte normalmente € uma pessoa € o canal com ruido € a
linha telefonica. Segundo esse modelo, sabendo-se as probabilidades P(M1) e
P(M2[M1), € possivel determinar M1 a partir de M2, por um processo conhecido
como decodificagdo. Esse processo consiste em escolher a mensagem M1 que
maximize as probabilidades P(M1) e P(M2[M1).

O modelo Noisy-Channel foi aplicado com sucesso na area de processamento
de fala e, mais recentemente, comegou a ser aplicado em tarefas de processamento
de lingua natural escrita. Em especial, esse modelo causou grandes avangos na area



de tradugdo automatica estatistica, produzindo os tradutores automaticos com
melhores resultados na area, segundo as avaliagGes internacionais realizadas pelo
NIST® (National Institute of Standards and Technology). Nesta area, a tradugio de
uma sentenga em francés para o inglés, por exemplo, € modelada da seguinte forma:
uma sentenga em inglés E € produzida por uma pessoa (source) com probabilidade
P(E) e, ao ser comunicada (por meio de um canal com ruido hipotético), transforma-
se em uma sentenca em francés F com probabilidade P(F|E). Fazer a tradugio de F
para E consiste, portanto, em um processo de decodificagdo, considerando-se que
P(E) e P(F|E) sdo conhecidos ou podem ser aprendidos. Em geral, as probabilidades
P(E) e P(FIE) sdo estimadas pela aplicagdo de uma técnica de Aprendizado de
Maquina chamada Expectation-Maximization (EM) (Dempster et al., 1977), que sera
introduzida na proxima subsegao.

Em PLN, o conjunto de probabilidades P(E) é chamado modelo lingiiistico,
pois informa a probabilidade de E ocorrer em uma lingua; o conjunto de
probabilidades P(F|E), por sua vez, ¢ chamado modelo de tradug@o, pois indica como
E se traduz/transforma em F. O processo de transformacdo de E em F é a parte
principal do modelo Noisy-Channel e é chamado modelo ou historia gerativa. No
geral, pode-se afirmar que o sucesso do modelo Noisy-Channel na tarefa em que €
aplicado depende da historia gerativa que se assume para o problema tratado. Como
ilustragio de uma historia gerativa, considere a historia comumente adotada por
modelos simples de tradug@o automatica de inglés para portugués para a sentenga em
inglés Mary did not slap the green witch:

(1) Inicialmente, algumas palavras s@ao replicadas um numero determinado de vezes
ou eliminadas (a palavra s/ap foi replicada duas vezes e a palavra did foi eliminada)

Mary not slap slap slap the green witch

(2) A seguir, cada palavra em inglés € substituida por uma palavra em portugués (na
seqiiéncia, Mary por “Maria”, not por “ndao”, primeira ocorréncia de slap por “deu”,
segunda ocorréncia de slap por “um”, terceira ocorréncia de slap por “tapa”, the por
“na”, green por “verde”, witch por “bruxa”)

Maria ndo deu um tapa na verde bruxa
(3) Por fim, as palavras sdo reordenadas, produzindo a sentenga em portugués
Maria ndo deu um tapa na bruxa verde

As decisdes de replicar e eliminar palavras, substituir palavras em inglé€s por suas
correspondentes em portugués e reordenar as palavras da sentenga sdo feitas com
base nas probabilidades que compdem a modelo de tradugdo, isto €, P(F|E). Essas
probabilidades sdo chamadas pardmetros do modelo e, em geral, sdo aprendidas a
partir de um corpus paralelo pelo uso do método EM, introduzido na subseg¢do
seguinte.

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

? http://www.nist.gov/



3.2. Método EM

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

estimar parametros de modelos probabilisticos em que ha variaveis ndo observadas.

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

estimar os parametros de seu modelo probabilistico subjacente. Quando algum

dado/variavel ndo esta disponivel, 0 método EM costuma ser aplicado.

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

O método EM funciona da seguinte forma:

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

2. determinam-se as probabilidades de todos os alinhamentos possiveis para cada
par de sentengas inglés-portugués do corpus de treinamento, em que a
probabilidade de um alinhamento qualquer € dada pela multiplicagdo de todos os
parametros que compdem o alinhamento (por exemplo, para o par de sentengas
da subsegdo anterior, considerando-se somente a correspondéncia entre as
palavras, a probabilidade do alinhamento considerado ¢ dada por t(Maria|Mary) x
t(ndolnot) x t(deu|slap) x t(um|slap) x t(tapa|slap) x t(nalthe) x t(verde|green) x
t(bruxalwitch), sendo que t € o pardmetro que indica a probabilidade de tradugdo
de uma palavra em outra);

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

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

5. e assim por diante.

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

A base do aprendizado do método EM consiste na repetigdo de padrdes no
corpus de treinamento. A cada padrdo que se repete, o0 método tem mais evidéncias
para incrementar a probabilidade de determinados pardmetros do modelo,
penalizando os pardmetros que representam eventos improvaveis ou inadequados.
Por exemplo, em todas as sentengas do corpus de treinamento, € provavel que
existam muitos alinhamentos entre as palavras witch e “bruxa”; para cada padrdo



deste encontrado, a probabilidade do pardmetro. t(bruxalwitch) é incrementada,
enquanto os outros parametros possiveis t(Maria|lwitch), t(deujwitch), ...
t(verde|witch) ndo sdo, sendo, portanto, penalizados.

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

Para mais detalhes sobre o método EM, sugere-se a leitura da obra de
referéncia ou Manning e Schitze (1999). Na proxima subse¢do, os modelos
estatisticos desenvolvidos para analise discursiva sdo descritos.

3.3. Modelos de analise discursiva

Foram desenvolvidos trés modelos estatisticos de analise discursiva segundo o
modelo Noisy-Channel. Todos os modelos foram desenvolvidos, treinados e testados
com base em um corpus de relagdes de discurso de causa-efeito para a lingua
inglesa. Apesar disso, os modelos sdao genéricos e independentes de lingua, e,
portanto, podem ser aplicados a qualquer relag@o discursiva ou lingua. A escolha da
relagdo causa-efeito para treino e teste dos modelos foi devido a importancia desta
relagdo e ao fato de ela ser comum a todas as teorias discursivas.

O modelo Noisy-Channel no qual os modelos de analise discursiva se
baseiam € mostrado na Figura 4. Inicialmente, um evento de causa C é observado
(produzido) com probabilidade P(C); esse evento € entdo corrompido e transforma-se
no efeito E com probabilidade P(E|C). Nos trés modelos de analise discursiva
propostos, considera-se que a distribuigdo de P(C) € uniforme, isto €, todas os
possiveis eventos C possuem a mesma probabilidade de serem observados. Com
isso, P(E|C) ¢é a principal componente do modelo, responsavel por explicar como a
causa C se transforma no efeito E. E nesse ponto em que os trés modelos propostos
divergem, ou seja, em como se supde que um evento se transforma no outro.

Source —» C —»| Noisy-Channel —» E
P(C) P(E[C)

Figura 4 — Modelo Noisy-Channel para analise discursiva

Uma modificagdo que foi feita no modelo Noisy-Channel ao adapta-lo para o
problema da analise discursiva foi considerar uma probabilidade conjunta P(C,E) em
vez da probabilidade condicional P(E|C). Isso foi feito porque, na probabilidade
conjunta, ndo se assume como conhecida a dependéncia que existe entre os eventos,
isto é, ndo se afirma que E é dependente de C (como ocorre na probabilidade
condicional). Em relagdes causa-efeito, é evidente que o efeito deve-se a ocorréncia
da causa e, portanto, que o efeito € condicionado a causa. Entretanto, ndo se pode
afirmar isso para outras relagdes do discurso, nas quais a dire¢do da dependéncia nao
¢ clara ou ndo existe, como nas relagdes contrast e sequence, por exemplo. Usar a



probabilidade conjunta torna o modelo flexivel o bastante para ser aplicado para
qualquer uma das relagdes consideradas (no caso, as relagdes retoricas da RST).
Nas subsecdes seguintes, os modelos desenvolvidos sdo detalhados.

3.3.1. Um modelo baseado em palavras

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

2 b

1) produz-se a relagdo causa-efeito entre “atirou” e “morreu’

ce(atirou,morreu)

com probabilidade

atirou morreu

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

atirou morreu

2 oy !

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

atirou morreu
Ele Maria Ela

4) determina-se que “atirou” produz uma palavra extra (isto €, que ndo € argumento)
com probabilidade phi(l|atirou) e que “morreu” ndo produz palavras extras com

probabilidade phi(Ojmorreu)

atirou morreu

7 Sy y

Ele Maria Ela




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

€m

Vi

atirou morreu

N .

Ele Maria Ela

Portanto, segundo essa historia gerativa, a probabilidade P(C,E) € calculada pela
seguinte formula:

P(C.E)= ce(causa,efeito) x
narg(M|causa) x narg(Nlefeito) x
M N
.1'[1 arg(wi|causa) x 1"[1 arg(wjlefeito) x

phi(|C|-M|causa) x phi(|E|-N|efeito) x
ICI-M [El-N
11 ew(w;) X q ew(w;)

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

As probabilidades ce, narg, arg, phi € ew sdo os parametros do modelo e sdo
estimadas pela aplicagdo do método EM a partir de um corpus de sentengas
relacionadas por relagdes causa-efeito (vide subseg@o 3.4 para descrigdo do corpus).
Para aplicagdo do método EM, nos modelos de analise discursiva propostos, as
estruturas de causa-efeito sdo as variaveis nao observadas. Idealmente, espera-se que
o método EM aprenda os parametros que representem mais adequadamente as
estruturas de causa-efeito subjacentes as sentengas. Note que, para cada sentenga, ha
diversas estruturas de causa-efeito possiveis (considerando diferentes eventos de
causa e efeito, diferentes nimeros de argumentos e diferentes argumentos, diferentes
nameros de palavras extras e diferentes palavras extras). Para as sentengas “Ele
atirou em Maria” e “Ela morreu”, espera-se que o meétodo aprenda, por exemplo,
que: a probabilidade ce(atirou,morreu) seja maior do que ce(Ele,morreu),
ce(Maria,morreu), ce(Ele,Ela) e ce(Maria,Ela); a probabilidade narg(2|atirou) seja
maior do que narg(3|atirou), narg(l|atirou) e narg(Olatirou); a probabilidade
arg(Ele|atirou) seja maior do que arg(emlatirou); etc. Os parametros aprendidos
codificam o conhecimento semantico que se deseja aprender para a realizagao da
analise discursiva automatica.

Sabendo-se o valor dos parametros e, portanto, como calcular P(C,E), ¢
possivel identificar sentengas relacionadas por relagdes causa-efeito: se P(C,E) das
sentengas € alta (isto é, ha pelo menos uma estrutura de causa-efeito provavel
subjacente as sentengas), entdo ha uma relagdo causa-efeito entre as sentengas; caso
contrario, ndo ha uma relagdo causa-efeito.

Para tornar a historia gerativa proposta mais informada e o método EM mais
eficiente, algumas restrigoes foram impostas, a saber:
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1) somente substantivos e verbos podem ser eventos de causa e efeito: para
determinar as classes gramaticais das palavras, utiliza-se um fagger, isto €, um
etiquetador morfossintatico, segundo o modelo de Ratnaparkhi (1996), que possui
uma precisido de 97%, a maior relatada na area até o momento;

2) somente substantivos (e pronomes), verbos, adjetivos e advérbios, ou seja, as
palavras de classe aberta, podem ser argumentos de eventos de causa e efeito, e,
assim, as palavras de classe fechada serdo sempre consideradas palavras extras do
modelo.

3.3.2. Um modelo baseado em conceitos

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

A historia gerativa € ilustrada abaixo. Da mesma forma, ¢ acompanhada de
um exemplo e da estrutura de causa-efeito sendo construida. Note que,
diferentemente da histéria gerativa anterior, manipula-se, agora, conceitos que, ao
final, serdo mapeados nas palavras das sentengas (conforme o novo parametro t).

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

atirar === morrer

2) determina-se que “atirar” possui 2 argumentos com probabilidade narg(2|atirar) e
que “morrer” possui 1 argumento com probabilidade narg(1|morrer)

atirar == morrer

= N v

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

atirar =———— morrer

e e y

pessoa pessoa  pessoa

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

probabilidade phi(O|morrer)

atirar === morrer

™ y

pessoa  pessoa pessoa
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