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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)
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Egberto Caetano Araujo da Silva

Setembro/2019

Orientador: Geraldo Bonorino Xexéo

Programa: Engenharia de Sistemas e Computagao

Plagio é a adocgao inapropriada de artefatos abstrato ou concreto tais como: tex-
tos, obras de arte, ideias ou intengoes; sem fazer a devida referéncia ao seu autor
original. Dentre as formas de cometer plagio, existe o plagio de parafrase, o qual
da-se por meio de manipulagoes no texto do documento na tentativa de ofuscar a
sua real origem. Para a identificacdo de plagio, é utilizado o framework Sistema de
Detecgao de Plagio Externo (SDPE), o qual contém a tarefa de andlise detalhada,
onde, dado um documento suspeito, deve identificar se ha plagio ou nao quando
comparado com o conjunto de documentos fontes. O objetivo da pesquisa é atuar
na tarefa de analise detalhada , a fim de, com as caracteristicas léxica, sintatica,
semantica e estrutural do texto, auxiliar na identificacao de plagio de parafrase en-
tre os documentos. Para isso, acredita-se que, quando o documento é representado
por completo, levando em consideracao a sua organizacao, as estruturas em arvo-
res contribuem para identificagdo de ocorréncia de plagio de parafrase do tipo mais
simples ao tipo mais complexo. Para essa tarefa, foi proposto utilizar o Rhetorical
Structure Theory e o Part-of-Speech Tagging para representar as caracteristicas do
documento juntamente com o Recursive Autoencoder e o Dynamic Pooling detectar
casos de plagio de parafrase em documentos. Durante os experimentos, as abor-
dagens propostas obtiveram entre 83% e 89% de acurdcia no data set de plagio de

parafrase em documentos.
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Plagiarism is the improper adoption of abstract or concrete artifacts such as:
texts, artwork, ideas or intentions without proper reference to their original au-
thor. The ways to commit plagiarism, there is paraphrase plagiarism, which occurs
through manipulations in the document text trying to obscure its real source. For
the identification of plagiarism, we use the External Plagiarism Detection System
(EPDS) framework, which contains the detailed analysis task, where, given a sus-
picious document, it should identify whether or not plagiarism when compared to
the set of document source. The objective of the research is to perform the detailed
analysis task in order to, with the lexical, syntactic, semantic and structural char-
acteristics of the text, assist in the identification of paraphrase plagiarism between
documents. For this, it is believed that when the document is fully represented,
taking into consideration its organization, tree structures contribute to the identifi-
cation of paraphrase plagiarism from the simplest to the most complex type. For this
task, it was proposed to use Rhetorical Structure Theory and Part-of-Speech Tag-
ging to represent document characteristics along with Recursive Autoencoder and
Dynamic Pooling to detect cases of paraphrase plagiarism in documents. During
the experiments, the proposed approaches obtained between 83% and 89% accuracy

in the paraphrase plagiarism data set.
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Capitulo 1

Introducao

Plagio é a adog¢ao inapropriada de artefatos abstratos ou concretos tais como:
textos, obras de arte, ideias ou inten¢oes; sem fazer a devida referéncia ao seu autor
original (MARTIN]| 1994; OXFORD), 2019b). Dentre as formas de cometer plagio,
existe a plagio de parafrase, a qual da-se por meio de manipula¢ées no texto do
documento, alterando palavras e estruturas do trecho textual mantendo o sentindo
original, e essas modificacbes tém como objetivo ofuscar a real fonte e o autor do
trecho plagiado (MAURER et al., [2006).

Existem diversas formas de identificar plagio, uma é utilizando o framework Sis-
tema de Detecgdo de Plagio Externo (SDPE), o qual é composto por trés tarefas e
uma delas é a analise detalhada, onde, dado um documento suspeito, deve identi-
ficar se ha plagio ou ndo quando comparado com o conjunto de documentos fontes
(EISELT & ROSSO| 2009). Nessa tarefa, muitas técnicas sdo utilizadas para detec-
tar plagio, no entanto, quando trata-se em reconhecer casos de plagio de parafrase
falham (ALZAHRANI et al, 2011). A fim de detectar plagio de paréfrase pelo
SDPE através da analise detalhada, é necessario uma forma de representar os do-
cumentos de modo a capturar informagoes que vao além das sequéncias de palavras

e sentengas, é preciso assimilar caracteristicas intrinsecas ao texto do documento

(ALZAHRANTI et all 2011).

1.1 Motivacao

Existe um aumento na criagao de artigo cientificos nos ultimos anos em pai-
ses emergentes, fato que levanta uma discussao sobre a necessidade de aumentar o
numero de publicagoes, que por sua vez implica na qualidade das contribui¢oes pu-
blicadas (BAUERLEIN et al.,[2010; CASATTI et al.,|2006). Esse crescimento deve-se
a pressao vinda dos governos para que o nimero de publicagoes seja maior e, como

resultado, ha uma expansao de publicagoes poucas referenciadas, o que contribui



para o crescimento de artigo poucos citados, que por sua vez pode contribuir para
ocorréncia de plagio (BAUERLEIN et al., [2010)).

Visto que essa pressao pelo aumento do nimero de publicagdes pode funcionar
como um motivador para o crescimento das ocorréncias de casos de plagio no mundo
e como também o desconhecimento sobre publicagoes cientificas, estudos estao apu-
rando o aumento de casos de plagio dentro das institui¢oes de ensino e pesquisa,
e MAURER et al| (2006) é uma dessas, onde compara dois surveys do projeto do
Center os Academic Integrity (CAI) e afirma que, em 2005, 40% dos alunos admi-
tiram envolvimento com plagio, e a mesma pesquisa feita em 2009 apresenta uma
reducgao na taxa de envolvimento com plégio para 10%. Essa redugao comprova que,
se metidas forem tomadas para reprimir o envolvimento com plagio, as ocorréncias
desse tipo podem diminuir. Para isso é necessario meios para detectar esse tipo de
pratica.

A expansao de incidéncias de plagio em universidades afetam no crescimento de
casos de plagio em artigos submetidos e aceitos em meios de publicagoes de material
cientifico (DUARTE| 2017). BAKER et al| (2008)) cita casos de identificacdo de
plagio em trabalhos cientificos e os desgostos pela necessidade de uma retratagao
publica. Mais uma vez esse fato demonstra a necessidade de conseguir detectar
plagio antes mesmo que consolide-se no ambito cientifico ou qualquer outra area,
pois gera um grande desgaste para os envolvidos e situagoes probleméticas para os
afetados pela pratica.

Existe uma necessidade crescente por sistemas de deteccao de plagio automati-
zados sejam eficazes em sua fungao, pois pesquisas demonstram que a porcentagem
de ocorréncia de plagio é grande, como a descoberta feita por INSTITUTE (2012)
(citado por DUARTE] (2017))), que revelou que dentre 23.000 estudantes dos E.U.A.
74% jé copiaram tarefas de outros estudantes e 23% ja cometeram plagio utilizando
conteido da internet. Dado o grande volume de contetido disponivel na internet
torna um tanto impraticavel a identificacao de plagio de forma manual, refor¢cando
a necessidade de um sistema de deteccao automatizado (DUARTE, 2017).

1.2 Definicao do problema

O ato de plagiar pode ser feito de diversas formas e a partir do jeito como é
feito vai definir o quao dificil é identifica-lo. ALZAHRANTI et al.|(2011) e MAURER!
et al.|(2006) apresentam algumas defini¢oes e meios para cometer plagio em textos.
ALZAHRANTI et al.|(2011) demonstra dois grupos que agrega as formas de cometer
plagio, uma delas é o plagio literal, isto é, fazer uma copia exata do texto, ou reor-
denacao das frases e entre outras; a outra forma é o plagio inteligente que é feito por

meio de cépia textual ofuscada usando técnicas mais elaboradas como a parafrase,



sumarizacao, traducao e dentre outras. A descoberta de plagio inteligente é dificil
pois a forma como é feita pode ser desde alteracao de algumas palavras do trecho
plagiado ou até mesmo modificagbes na estrutura textual alterando totalmente a
composi¢ao original mas sempre mantendo o mesmo sentido e significado da fonte
copiada (ALZAHRANTI et al., [2011)).

De acordo com BARRON-CEDENO (2012)), ¢ dificil para um sistema de identi-
ficagao de plagio automatizado julgar se ha plagio ou nao entre dois documentos, ele
pode indicar uma possivel ocorréncia de plagio, no entanto cabe o especialista jul-
gar se indicacao informada pelo sistema é de fato uma situagao de plagio. Segundo
CLOUGH et al| (2003), os sistemas de detecgao de plagio tem por finalidade: "au-
xiliar a detecgdo manual através da reducao da quantidade de tempo comparando
documentos, possibilitando a comparacao de grandes quantidades de documentos e
encontrando documentos fontes em recursos eletronicos disponiveis ao sistema'.

Os sistemas de identificacdo de plagio tém beneficiado-se dos avangos compu-
tacionais alcancados nas areas que lidam com texto, tais como Processamento de
Linguagem Natural (PNL), Recuperacao de Informagao (RI) e Recuperagao de In-
formagao Multilingue (RIM) (ALZAHRANI et al, [2011)). Por conta disso, bons
resultados tem sido obtidos para prevencao e deteccao de plagio. No entanto, al-
guns dos tipos de plagio sao dificeis de identificar, como: paréafrase, sumarizagao,
tradugao e mudanga na estrutura do texto (ALZAHRANTI et al., [2011)).

Nos sistemas de deteccao de plagio, existe uma tarefa que consiste em fazer
uma analise detalhada entre os documentos (EISELT & ROSSO. 2009) e informar
se ocorréncia de plagio. Nessa tarefa, ALZAHRANI et al.|(2011) destaca algumas
técnicas utilizadas para detectar plagio, como: técnicas baseadas em verificacao de
caractere, técnicas que utilizam vetores espacias, usam sintaxe, ou usam semanticas,
estilometria do texto, a estrutura do texto e entre outras. Por conta de algumas
limitagoes que essas técnicas apresentam os casos de plagio de parafrase passam
desapercebidos como este caso retirado de DOLAN et al.| (2004)):

1. In only 14 days, US researchers have created an artificial bacteria-eating virus

from synthetic genes.

2. An artificial bacteria-eating virus has been made from synthetic genes in the

record time of just two weeks.

As duas sentencas transmitem a mesma mensagem mas utilizando estruturas
diferente e com bastantes palavras distintas. Para uma técnica de deteccao de
plagio baseada em verificacdo de caractere ou vetores espacias podem afirmar que
nao ha uma possivel ocorréncia de plagio entre essas duas sentencas. Esse presente
trabalho visa atuar nessa area deteccao plagio, a identificacao de plagio de parafrase

em documentos.



1.3 Objetivo e contribuicoes

O objetivo desse trabalho é atuar dentro do sistema de deteccao de plagio, na
tarefa de andalise detalhada entre documentos, a fim de, com as caracteristicas do
texto (léxica, sintatica, seméantica e estrutural) informada por ALZAHRANTI et al.
(2011)), auxiliar na identificagdo de plagio de parafrase em documentos. De acordo
com ALZAHRANTI et al|(2011]), muitas abordagens de detec¢ao de plagio nao ob-
tém éxito em identificar plagio inteligente, o grupo o qual paréafrase esta inserido,
na analise detalhada entre documentos por nao levar em consideragao a estrutura
organizacional do documento, o qual descreve os diversos contextos distribuidos no
texto. Com isso, sao propostas duas técnicas para representar a estrutura do do-
cumento por inteiro levando em consideragao todas as suas caracteristicas textuais,
uma utilizando o Rhetorical Structure Theory e a outra é por meio da adaptacao da
abordagem para detecgao parafrase em sentencas feita por SOCHER et al.| (2011a).

Em resumo, dado um par de documentos, o objetivo desse trabalho é: conse-
guir representar todo os documentos considerando a sua estrutura organizacional
juntamente com suas caracteristicas textuais, para assimilar informagoes que vao
além de caracteres, palavras e sentencas. A partir desse representacao, avaliar a
sua capacidade em auxiliar na tarefa de andlise detalhada para identificar plagio de
parafrase entre os documentos no idioma em inglés.

As contribui¢oes desse trabalho sdo estruturas capazes de representar todo o
documento facilitando a detecgao parafrase. E, dentre essas estruturas, uma outra
contribuigao é adaptagdo da abordagem do[SOCHER et al.[(2011a)) para ser aplicada

em textos de documentos por inteiro.

1.4 Organizacao do trabalho

Esse trabalho esta estruturado em sete capitulos: o capitulo [2| apresenta os con-
ceitos sobre plagio, plagio de parafrase e sistema de deteccao de plagio; no capitulo
exibe os conceitos tedricos que embasaram esse trabalho; o capitulo [4| apresenta os
trabalhos relacionados a pesquisa desenvolvida; o capitulo [5| demonstra como fun-
cionam as propostas desse trabalho; o capitulo [6] demonstra como os experimentos
foram conduzidos, avaliados e os resultados alcancados; por fim, o capitulo [7| relata
as conclusoes obtidas através dos experimentos e quais sao as demandas para os

trabalhos futuros.



Capitulo 2
Plagio de Parafrase

Este capitulo segue esta divisao: a secao descreve e define plagio; a secao
apresenta o sistema de detecgao de plagio externo com seus componentes; a se¢ao
discorre sobre paréafrase exibindo suas defini¢bes e o seu papel no ambito de
plagio; e por fim, a secao demonstra a forma como é possivel detectar plagio de

parafrase.

2.1 Plagio

Nessa secao serao demonstrados: as defini¢oes de plagio, os motivos que impul-

sionam a pratica e também alguns modos de como cometer plagio.

2.1.1 Definicoes

Plagio é o ato de apropriar-se de trabalho ou de ideias pertencentes a terceiros e
fazendo-as aparentar serem suas (OXFORD) 2019b)), ou a pratica de exibir uma obra
intelectual de outra pessoa como se fosse de sua prépria autoria (DICIO| 2019b).
Ainda de acordo com (DICIO, 2019b), agora sobre o prisma juridico, trata-se da
apresentacao que um individuo faz de algo, de maneira que, pareca ser de prépria
autoria, quando na verdade foi criado ou pertence a outrem.

Além das defini¢oes citadas nos paragrafo anterior, existem mais defini¢oes sobre
plagio, como afirma (MERRIAM-WEBSTER] 2019) que diz, ao usar de palavras
ou produto intelectual sem dar o devido crédito ao autor; "Cometer furto literario,
apresentando como sua ideia ou obra, literaria ou cientifica, de outrem'(MERRIAM-
WEBSTER)] 2019)); "Usar obra de outrem como fonte sem menciona-la"(MERRIA M-
WEBSTER] 2019).

Ainda a respeito de pldgio, temos as seguintes defini¢goes(DICTIONARY/, [2019b)):

1. Um ato ou instancia de utilizacdo, ou de imitacao proxima, da lin-

guagem e pensamento de outro autor, sem autorizacao, e a repre-



sentacao do trabalho de outrem como seu préprio sem o devido

crédito ao real autor;

2. Um pedaco de escrita, ou de trabalho, que reflete o uso ou imitacao

nao autorizada.

Essa ultima afirmacao é que mais aproxima-se da inten¢ao desse trabalho. Vale
ressaltar que, a partir das definigdes apresentadas nos paragrafos anteriores, a abran-
géncia das defini¢oes sobre plagio, vao além de artefatos visiveis ou tangiveis atin-
gindo o campo abstrato das ideias e das concep¢oes humanas as quais traduzem as

reais intengoes de quem as detém.

2.1.2 Motivos para o plagio

Segundo MAURER et al.| (2006)), na ocorréncia de plagio nem sempre ha intencao
de o fazer ou furtar alguma coisa de alguém; pode ser por falta de conhecimento sobre
trabalhos existentes, ou acidental. Ainda de acordo com MAURER et al.| (2006)), o
plagio é tipificado de acordo com a intencao do plagiador, podendo ser dividido em
quatro categorias: o plagio acidental é gerado pela falta de conhecimento sobre o
que é plagio ou de compreender as regras de referéncias adotadas em um instituto;
o plagio nao intencional tem a sua producao por meio da ampla disponibilizagao
dos conhecimentos, os quais podem induzir os pensamentos de pessoas distintas a
convergirem para mesma concep¢ao; o plagio intencional ¢ a agdo premeditada de
copiar parte ou a obra completa de alguém sem atribuir os devidos reconhecimentos
ao seu autor primario; e por tultimo, o auto auto plagio, que usa um ou mais
trabalhos previamente publicado sem referencia-los.

Para (COMAS & SUREDA| (2008), o plagio é um fenémeno cultural complexo, o
qual influencia as pessoas o praticarem. Ainda de acordo com [COMAS & SUREDA
(2008)), e com foco voltado para instituigoes educacionais, afirma que existem fatores
externos que induzem a pratica do plagio, como os anunciados a seguir: a ideia da
alta disponibilidade e acessibilidade dos diversos conhecimentos distribuidos pela
internet, tornando-os de todos, dando a sensacao que, qualquer um pode pode pegar
emprestado, usar, apoderar-se e disseminar a vontade; a cultura difundida de que é
mais facil copiar do que reproduzir com criagao; constantes exemplos negativos com
falta de ética em diversas esferas como corrupgao politica, fraude académica e entre
outras.

Ainda no ambito educacional, COMAS & SUREDA| (2008) declara que existem
condicoes internas relacionados ao sistema de educacao que estimulam o ato de pla-
gio pelos alunos, que devem ser punidas. De acordo com BARRON-CEDENO (2012)
(citado por DUARTE (2017))), essas condicoes internas sao divididas em quatro ca-

tegorias: orientados ao professor em que o problema reside nas estratégias de



ensino e no modelo de atribuic¢ao de tarefas; orientados ao aluno onde o problema
se encontra nas atitudes do aluno com relagao a escola e ao processo de aprendi-
zagem; orientados ao sistema educacional em que o problema esta na falta de

regras, politicas e instrugoes claras por parte da instituicao educacional.

2.1.3 Formas de plagiar

Observados na se¢ao anterior sobre os motivos que impulsionam o pldgio, nessa
secao serd descrito algumas formas de como o ocorre. Segundo LEUNG & CHAN
(2007), existem trés grupos macros que enquadram as maneiras de cometer plagio: a
cépia de uma fonte que nao tem formato eletronico; a cépia direta de uma fonte com
versao eletronica; e por fim a copia de uma fonte com versao eletronica e contetido
modificado intencionalmente. Dentre esses grupos, esse presente trabalho visa focar
em fontes textuais com versoes eletronicas e que podem conter conteiido modificado
intencionalmente.

Dadas as condi¢oes em que podem ocorrer o ato de plagio, a seguir sao listadas

algumas das formas de o fazer:

1. Copiar e colar: copiar palavra por palavra do contetdo textual (MARTIN}|
1994; MAURER et al. 2006) (citado por DUARTE, (2017)).

2. Plagio de fonte secundarias: o autor cita a fonte original do trabalho sem
informar a fonte secundaria de obteve a informacao sobre a citagdo (MARTIN}
1994)) (citado por DUARTE (2017)).

3. Plagio da forma da fonte: o plagiador usa a estrutura de argumentacao da
fonte secundaria, olhando e citando a fonte primaria do texto, mas nao indica
que existe uma dependéncia das citagdes da segunda fonte (MARTIN] [1994))
(citado por DUARTE| (2017))).

4. Plagio de ideia: tem a forma abstrata pois usa o pensamento original de ou-
tra pessoa sem dependéncia ou creditar ao autor os devidos reconhecimentos
(MARTIN] [1994)) (citado por DUARTE (2017)).

5. Plagio de tradugao: trata-se do uso do resultado de uma tradugdo sem fazer
as devidas referéncias ao trabalho original (MAURER et al., 2006) (citado por
DUARTE| (2017)).

6. Paréafrase: funciona modificando certas palavras, mas nao tanto, sem que fonte

original seja citada (MARTIN, [1994) (citado por DUARTE (2017)).

7. Colecoes misturadas e coladas: consiste na cépia de diversos paragrafos de

fontes distintas aparentando que os paragrafos foram colocados em uma sacola
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e sacudidos, em seguida colocados aleatoriamente (WEBER-WULFEF| 2010)
(citado por DUARTE| (2017)).

8. Plagio Estrutural: semelhante ao plagio da forma da fonte, pode incluir o uso

da estrutura argumentativa, as fontes, as configuracdes experimentais e até
mesmo a pesquisa (WEBER-WULFF| 2010) (citado por (DUARTE, [2017))).

Existem outras formas de cometer plagio, os quais nao estdo descritas na lista
anterior.

Apresentados alguns meios de cometer plagio, existem também contramedidas
para os identificar em textos. Para isso, existem estratégias que permitem identificar
vestigios que possam indicar se o documento suspeito contém ocorréncia de plagio.
Uma delas trata-se da analise de estilo ou estilometria, a qual baseia-se no
estilo de escrita tinico de cada autor (MAURER et al) |2006). A outra técnica
¢ a comparacao de documento fonte, que compara o documento suspeito dj
com um conjunto de candidatos a documentos fontes (BARRON-CEDENO, 2012)
(como cita (DUARTE, 2017)). E por dltimo, a busca de fragmentos, a qual
seleciona de d, fragmentos de textos que o caracterizam submetendo-os a diversos
buscadores (BARRON-CEDENO, 2012: MAURER et al., 2006). Essas estratégias
sao comumente utilizadas nos processos contidos no Sistema de Detecgao de Plagio.

Um Sistema de Deteccao de Plagio pode ser feito de duas maneiras para iden-
tificar plagio em textos: um ¢é a deteccao de plagio externo, o qual consiste na
comparacao do documento d, com um ou mais documentos fontes; a outra maneira
¢ a deteccao de plagio interno, o qual consiste na analise isolada do documento
suspeito, nao levando qualquer outro documento em consideragdo (ALZAHRANI
et al., 2011)).

Um sistema de deteccao de plagio externo depende de caracteristicas externas
extraidas do conjunto dos documentos fontes, as quais sao utilizadas para comparar
com o documento suspeito, a fim de encontrar trechos emprestados (BARRON—
CEDENO, 2012) (citado por DUARTE]| (2017)). J4 o sistema deteccio de pldgio
interno esta relacionado com a cadéncia como o texto evolui no documento suspeito,
de modo a perceber diferencas nao esperadas entre as partes do texto podendo ser

causadas por adicao de texto nao adaptado, podendo ser de uma fonte externa.

2.2 Sistema de deteccao de plagio externo

A figura apresenta o fluxo do Sistema de Deteccao de Plagio Externo, o qual
0 processo inicia com a entrada do documentos suspeito ds e com o conjunto de

documentos D, a fim de verificar se ha plagio em d;.



Dado o grande tamanho do conjunto de documentos fontes D, a tarefa de re-
cuperacao heuristica tem por meta escolher os documentos fontes mais relevantes
dado o documento suspeito, a fim de reduzir a quantidade de comparagoes detalhada
entre pares que nao apresentam nenhuma similaridade (ALZAHRANT et al., [2011)).
Comumente, Eles sao selecionados através de técnicas semelhantes as utilizadas em
recuperacio da informacdo, tais como: modelo booleano; vetor de termos, fingir-
print, hash-base e entre outros (ALZAHRANTI et al., 2011). Ao fim desse passo, é
criado o conjunto dos documentos candidatos D, que seguem para analise detalhada
com o documento suspeito (EISELT & ROSSO, 2009).

A andlise detalhada (ou a comparagio detalhada) consiste em fazer compara-
goes par a par entre os documentos candidatos e o documento suspeito (EISELT &
ROSSO| 2009). O processo de andlise da-se por meio de verificagoes entre as partes
do texto do par de documentos, com intuito de encontrar trechos textuais simila-
res, indicando um possivel caso de plagio (EISELT & ROSSO, [2009). Esses trechos
semelhantes sao detectados por intermédio de métodos de comparagao que podem
atuar desde do nivel 1éxico (caracteres, palavras) até a estrutura do documento (AL-
ZAHRANT et al), 2011). A secao ird detalhar com mais profundidade sobre
essas técnicas.

Ao fim da comparacao detalhada, as se¢oes em comum entre dg e os documentos
candidatos, vao para o pés-processamento, onde ocorre a filtragem por meio de
critérios como: fez corretamente a citagdo ou discurso literal. Restando, ao fim,

apenas as segoes suspeitas, as quais sao transmitidas para um analista avaliar.

2.2.1 Andlise detalhada

A tarefa de andlise detalhada é onde concentra-se a area de atuacao da proposta
desse trabalho, entao iremos adentrar com maior profundidade nessa tarefa.

A andlise detalhada é responsavel por detectar se ha plagio ou nao entre os pares
de documentos (EISELT & ROSSO)| 2009)). Para isso, é necesséario saber lidar com
as caracteristicas do texto, as quais o representam e o definem diante da andalise em
relacdo aos demais (ALZAHRANTI et al., 2011)). Segundo ALZAHRANTI et al.| (2011)),
para o sistema de deteccao de plagio externo, existem quatro caracteristicas textuais
que devem ser consideradas: a caracteristica léxica atuante em nivel caractere ou
palavra, n-gram de caracteres ou n-gram de palavras; a caracteristica sintatica
age nos blocos textuais, como sentencas, frases; a caracteristica semantica lida
com significado das palavras, sinénimos, antonimos; e por fim a caracteristica
estrutural que leva em consideracao o contexto de acordo com a localidade no

texto. Vale ressaltar, que, essas caracteristicas compreendem a granularidade do
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Figura 2.1 — Sistema de Deteccao de Plagio Externo. Reproducao da imagem em
EISELT & ROSSO| (2009)

texto contido no documento, sendo o léxico o mais granular e o estrutural mais
amplo e geral (CHOW & RAHMAN| 2009).

Para identificar plagio em documentos, torna-se necessario saber comparar, ma-
nipular e avaliar as caracteristicas dos textos (ALZAHRANI et al 2011). Muitas
propostas para a tarefa de comparagao detalhada utilizam apenas uma caracteris-
tica do texto, como os métodos baseados em string match, os quais utilizam apenas
informacoes léxicas do texto. Esse tipo de abordagem é facilmente ludibriada por
meio da parafrase que substitui determinadas palavras em determinado trecho do
texto, ou por meio do plagio de ideia que absorve apenas a semantica contido no
trecho e o reescrever de forma totalmente diferente (ALZAHRANTI et al., 2011)).

Outras abordagens conseguem combinar mais de uma caracteristica textual para
executar a tarefa de analise detalhada, como os métodos que utilizam modelos ve-
toriais para representar n-gram ou sentencas ou até documentos inteiros. Contudo,
nao é a forma mais eficiente de representar o documento inteiro pois, as relagoes
contextuais atreladas as palavras que auxiliam na interpretacao semantica do uso
das mesmas, sao perdidas porque elas nao sao mantidas no vetor de representagao
de um documento (ALZAHRANTI et al. 2011)).

Existem métodos que atuam com a caracteristica sintatica a fim de conseguir
informagbes seméanticas sobre as palavras ou até as sentengas (SOCHER et al.|

2011a). Essas técnicas costumam utilizar Part-Of-Speech Tagging para fazer as
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marcagoes das relacoes gramaticais entre as palavras pertencente ao trecho textual
(ALZAHRANTI et al) 2011). A partir da estrutura fornecida pelo Part-Of-Speech
Tagging, tenta-se verificar a ocorréncia de plagio por meio da arvore sintatica com
nos em comum entre o par de documentos. As arvores sintaticas sao representagoes
estruturais para as sentengas (ADHVARYU & BALANI, 2015), sendo necesséario
dividir o documento em sentencas, na maioria das vezes, sem demarcar as relagoes
estabelecidas entre elas.

Ha uma necessidade de reter e ser capaz de representar as informagdes sobre as
relagoes entre as partes do texto (palavras, sentengas, paragrafos) de modo conec-
tado, nao desconexo, pois o conjunto dessas relagoes fornece o conhecimento sobre
a estrutura do texto, que por sua vez contribui para identificar plagio estrutural
(CHOW & RAHMAN; [2009).

ALZAHRANTI et al.|(2011)) afirma, que as caracteristicas do texto sdo essenciais
para detectar diferentes tipos de plagio e recomenda o uso combinado da caracte-
ristica estrutural com as demais caracteristicas para aumentar a deteccao de tipos

diferentes de plagio.

2.3 Parafrase

2.3.1 Definicao

Paréafrase ¢ a interpretacao de um texto através das préprias palavras, de modo
a manter o mesmo pensamento do original; ou a reproducao de ideias e contetidos
de um texto, livro ou narrativa, dando-lhes uma nova interpretacao, tornando-os
mais perceptivos, atribuindo-lhes uma perspectiva, sem alterar seu sentido inicial
(DICIO;, [2019a).

De acordo com (OXFORD) [2019a)), expressa o significado de (algo escrito ou
falado) usando palavras diferentes, especialmente para obter maior clareza, ou uma
reformulagao de algo escrito ou falado mantendo o seu sentido original.

Para BHAGAT & HOVY| (2013), parafrases sao sentengas ou frases que transmi-
tem o mesmo ou o quase igual significado usando palavras diferentes. Um exemplo
simples de paréfrase, retirado de BHAGAT & HOVY]| (2013):

1. The school said that their buses seat 40 students each.
2. The school said that their buses cram in 40 students each.

Observando as sentencgas 1 e 2, note-se que as palavras seat e cram, embora
diferentes e com significados nao tao semelhantes, a substituicdo de uma por outra
nao modificou o sentido mais amplo da sentenca, que é informar que os 6nibus

(buses) conseguem comportar quarenta estudantes.
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Agora um exemplo mais complexo, retirado de DOLAN et al. (2004):
3. There was no chance it would endanger our planet, astronomers said.
4. NASA emphasized that there was never danger of a collision.

A primeira complexidade para identificar a parafrase entre as sentencas 3 e 4,
inicia com o nao compartilhamento de palavras em comuns; segundo, ha uma neces-
sidade em ter o conhecimento do contexto por de tras das sentencas para que seja
possivel identificar a parafrase. Ambas as sentencas explicitam que o planeta Terra

nao corre perigo de colisao com um asteroide.

2.3.2 Parafrase no plagio

Como descrito na se¢ao [2.1.3] parafrase é uma forma de plagiar quando os reco-
nhecimentos necessarios para o autor nao sao apresentados de modo correto. |AL-
ZAHRANTI et al.| (2011) apresenta uma taxonomia sobre plagio como demonstra a
tabela 2.1} Essa taxonomia ¢ dividida em dois grupos maiores, que sdo: o plagio
literal, o qual é o delito mais cometido e mais facil de executar; o plagio inteli-
gente tenta ocultar, ofuscar, e mudar o trabalho original de forma elaborada, por
meio de manipulacdo de texto, tradugdo e adogao de ideias (ALZAHRANTI et al.
2011)).

Documento inteiro

Partes do documento

Inserir

Remover

Substituir

Divisao ou juncao das sentengas
Reordenacao da sentenca
Sintaxe

Parafrase

Sumarizacao

Manual

Automatica

Baseado em significado semantico
Adocao de ideia Baseado em secao

Adaptacao de contexto

Copia exata

Literal Cépia aproximada

Cépia modificada

Plagio

Manipulacao de texto

Tradugao

Inteligente

Tabela 2.1 — Taxonomia de plagio. Reproducdo baseada em ALZAHRANI et al.
(2011)

O plagio de parafrase, de acordo com ALZAHRANTI et al.| (2011]), é considerado
um tipo de plagio inteligente que é feito através da manipulacao do texto, podendo
alterar entre uma ou duas palavras, ou reescrevendo todo o trecho mantendo o

sentido original.
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2.4 Identificando plagio de parafrase

De acordo com ALZAHRANTI et al| (2011), diversos métodos para identifica-
¢ao de plagio em documentos falham em detectar parafrase, sumarizacao, adogao
de ideia, porque focam apenas em lidar com as formas mais faceis de plagio, copia
exata, por exemplo. Ainda de acordo com ALZAHRANTI et al.|(2011), muitos mode-
los levam em consideragao somente as caracteristicas das sentengas (l1éxica, sintatica
e seméntica), prejudicando a deteccao de casos de plagio mais complexo que preci-
sam, também, das informagdes do contexto os quais as caracteristicas locais estao
inseridas.

ALZAHRANTI et al|(2011); CHOW & RAHMAN (2009) afirmam sobre a neces-
sidade de haver uma estrutura capaz de representar o documento mantendo a sua
organizacao, consiga assimilar todas as suas caracteristicas textuais locais, e seja
eficiente em reconhecer as relagoes estabelecidas entre as partes do texto. Pois, con-
seguindo localizar a ocorréncia de um possivel caso de plagio dentro do documento,
com a estrutura organizacional do texto, torna vidvel fazer uma andalise contextual
levando em consideracao os trechos de texto ao redor do possivel caso de plagio.

Baseado nas afirmagoes de ALZAHRANTI et ol (2011); (CHOW & RAHMAN
(2009)), a identificagao de plagio de parafrase nao deve ser feita somente no ambito
da caracteristica léxica ou da sintatica, torna-se necessario o contexto, o qual vem por
meio da estrutura organizacional do texto, que retém as relagoes entre os segmentos
textuais e as suas localiza¢Oes. Isso permite inferir a semantica dos segmentos de
acordo com o contexto o qual esta inserido. Desse modo, é possivel identificar casos

de parafrase complexas tais como o descrito na secao [2.3.1| com as sentencas 3 e 4.
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Capitulo 3

Representacao das Caracteristicas
do Texto

Neste capitulo sao descritas as teorias que embasaram esse trabalho. Alguns
conceitos sao tratados com maior detalhamento por nao serem tao disseminados no
meio cientifico. O capitulo esta dividido da seguinte forma: a segao descreve as
caracteristicas inerentes ao texto, as quais sdo necessarias para detectar plagio de
parafrase; a se¢ao apresenta a Rhetorical Structure Theory; a secao faz uma
breve definicao do Part-Of-Speech Tagging; a secao demonstra a descri¢ao sobre

word embedding e sobre a rede neural Recursive Autoencoder.

3.1 Caracteristicas do texto

Como foi mencionado na sec¢ao no sistema de detecgao de plagio externo, a
tarefa de comparacao detalhada é responsavel pela identificacdo de quais documen-
tos candidatos tiveram o contetido reutilizado pelo documento suspeito de cometer
plagio. A fim de alcancar o resultado esperado por essa tarefa, é necessario extrair
caracteristicas representativas dos documentos, permitindo-os que sejam analisados
uns com outros. ALZAHRANTI et al.| (2011) separa essas caracteristicas em quatro
grupos: caracteristicas léxicas, caracteristicas sintaticas, caracteristicas semanticas
e caracteristicas estruturais.

As caracteristicas léxicas atuam no nivel caractere ou palavra, onde, res-
pectivamente, o documento é representado por um conjunto de caracteres ou por
um conjunto de palavras. Por exemplo, um documento pode ser representado por
uma sequéncia de caracteres d = {(c¢y,d), (¢2,d), ..., (¢cn, d)} ou representado por uma
sequéncia de palavras d = {(wy,d), (we,d), ..., (w,,d)}, onde (¢;,d) e (w;,d) sao o

n-ésimo caractere e a n-ésima palavra do documento d, respectivamente.
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As caracteristicas sintaticas abrangem as frases e as palavras em diversas
declaragoes dentro do documento, podendo classifica-las como verbo, substantivo,
adjetivo, advérbio e em outras classes gramaticais. A representacdo por caracteris-
ticas sintaticas da-se quando o documento é dividido em sentengas, em seguida, elas
sao submetidas a classificacdo gramatical construindo o conjunto de sentencas clas-
sificadas gramaticalmente d = {(s1,d), (s2,d), ..., (sn,d)}, onde (s;,d) é a n-ésima
sentenca do documento d.

As caracteristicas semanticas buscam representar os significados adequados
para os segmentos de qualquer tamanho (palavras, sentencas, pardgrafos) dentro
de um contexto expresso no documento. Esses significados podem ser capturado
pela observacao do uso das classes gramaticais, sinbnimos, anténimos, hiperénimos
e hiponimoqT]

As caracteristicas estruturais reproduzem a organizagao do texto e capturam
o significado ou entendimento que o autor deseja transmitir ao leitor. A represen-
tagdo pode ser por meio de conjuntos de blocos textuais (palavras, sentengas, para-
grafos ou segmentos de qualquer tamanho) que respeitem a estrutura organizacional
do texto. Por exemplo, d = {(b1,p1,d), (b2, p2,d), ..., (bn, pm,d)}, onde (b;,p;,d) é o
n-ésimo bloco em uma determinada posi¢do m no documento d.

Saber representar o significado ou entendimento do texto é importante tanto para
identificar as diferentes formas de plagio inteligente, que vao desde manipulagao
de texto até a adocao de ideias, quanto para a deteccao de plagio de parafrase
(ALZAHRANTI et al., |2011).

De acordo com (CHOW & RAHMAN (2009) e ALZAHRANTI et al|(2011)), utili-
zar apenas os modelos classicos (string match, vetores espaciais termo-documento,
alinhamento textual, entre outros) para representar os documentos para detecgao
de plagio é rudimentar, pois informagoes contextuais nao sao levadas em considera-
¢ao, por exemplo: dois documentos podem ter a frequéncia de termos similar mas
podem divergirem em relacdo ao contexto quando a distribuicao espacial dos ter-
mos sao diferentes, isto é, information e retrieval assumem outros significados em
diversas partes do documento comparado a information retrieval no momento em
que aparecem juntos (CHOW & RAHMAN| 2009). Por esse fato torna-se necessario
dar a devida importancia a similaridade entre os contextos do documento, levando
em consideracao a forma como as palavras sao utilizadas através do texto, ou seja,
quais sao os papéis delas dentro de uma sentenga, uma se¢ao, um paragrafo (AL-
ZAHRANTI et al), 2011)). Para inserir essa informagao espacial nas representagoes
dos documentos, segundo CHOW & RAHMAN (2009), a estrutura em arvore é a

Thiperénimo: é uma palavra que pertence ao mesmo campo semantico de outra mas com o
sentido mais abrangente, exemplo, legume é mais abrangente que cenoura; hipénimo: analogo ao
hiperénimo mas com sentido mais restrito, exemplo, rosa é mais especifica que flor
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mais adequada, pois dependendo da forma como ela é construida oferece informagoes

detalhadas por nivel.

Documento

palavra,  palavra, palavra, palavra, palavra; palavra, palavra, palavra,

Aumenta o Paragrafo, Diminui o nivel
nivel de de
representagao representagéo
global global

palavrag

Figura 3.1 — Representacao do documento pela estrutura em arvores. Baseado em

CHOW & RAHMAN] (2009)

A figura demonstra a capacidade de representacao da estrutura em arvore,

comecando pelas folhas que sao as palavras chegando até raiz que pode funcionar

como uma representacao, sem muito detalhamento, para o todo o documento. Con-

forme sobe os niveis da arvore a representagdo do documento adquire caracteristica

mais globais perdendo detalhes, ja descendo obtém maior detalhamento, chegando
até as palavras, que mantém a ordem conforme aparecem no documento (CHOW &

RAHMAN; [2009). Observando a figura em questao é possivel perceber os recursos

oferecido por essa estrutura, como: a ordem das palavras; as relages entre pala-

vras, sentengas e paragrafos; e a hierarquia entre as partes do documento (MANN

& THOMPSON] [1987).

3.2 Rhetorical Structure Theory

Rhetorical Structure Theory (RST) é um framework descritivo focado na orga-

nizacao do texto, provendo uma forma genérica de descricao para as relagoes entre
os segmentos do texto, por meio de demarcagoes gramaticas ou léxicas (MANN

& THOMPSON, [1988)); e é util para identificar o significado das conjungoes, das

combinagoes dos segmentos gramaticais, e parataxesﬂ nao sinalizados.

ROSNER & MANFRED) (1986) ¢ MANN & THOMPSON  (1987) comentam que

o RST demonstra ser proficuo na analise da narrativa do discurso, como também

serve para descrever as propriedades gramaticais e retéricas da narrativa, e,

| “Maneira de construir as frases, propria das criancas e das linguas primitivas, a qual con-

siste em empregar apenas proposicoes principais, sem conjuncgoes coordenativas ou subordinativas

(https://dicionariodoaurelio.com/parataxe, https://pt.wikipedia.org/wiki/Parataxe)
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& THOMPSON]| (1986) diz que, o RST prové uma estrutura hierdrquica para inves-

tigar as proposicoes relacionais, nas quais nao sao declaradas mas sao proposigoes

inferidas que surgem da estrutura do texto no processo de interpretagao textual. A
coeréncia textual, em partes, depende das proposicoes relacionais, e o RST apresenta
meios para realizar o estudo sobre ela (MANN & THOMPSON; [1988)).

MANN & THOMPSON] (1988)) afirmam que, além das caracteristicas citadas

nos paragrafos anteriores, a aplicacao do RST nao se limita ao tamanho do texto

podendo ser utilizado em textos com tamanhos variados. Porém, apresenta algumas
limitagoes, como somente sendo aplicavel a mondlogos textuais nao sendo aplica-
vel a didlogos textuais e também nao se estende a textos multilingual
'THOMPSON], [1988)).

3.2.1 Elementos do RST

Antes de conhecer os elementos do RST, algumas terminologias serao apresen-
tadas. Segundo MANN & THOMPSON| (1987)) uma text span é um intervalo linear
ininterrupto do texto. O termo escritor refere ao autor do texto em analise; leitor
faz referéncia ao pliblico pretendido do texto (MANN & THOMPSON| 1987). E e
L representam escritor e leitor respectivamente (MANN & THOMPSON] [1987). O
analista (A) é a pessoa que faz o julgamento para produzir a andlise sobre o texto
(MANN & THOMPSON] [1987)).

O RST contém quatro elementos importantes que sao: Relagoes, Schemas,
Schema Applications e Estruturas (MANN & THOMPSON| [1988).

Em resumo, as relagoes identificam o relacionamento mantido entre duas text
spans (MANN & THOMPSON] [1988)). Com base nas relagoes, os schemas definem
qual padrao sera aplicado entre uma parte especifica do texto em relagao a outra
parte (MANN & THOMPSON] |1988). O Schema Applications convenciona a forma
como um schema pode ser instanciando (MANN & THOMPSON] |1988). Estrutura
¢ definido pela composicao de schema applications que unidos devem contemplar
todo o texto (MANN & THOMPSON], |1988).

3.2.2 Relacoes

As Relagoes definem o tipo de interacao entre duas text spans nao sobrepostas;
essas partes doravante conhecidas como ntucleo e satélite, N e S respectivamente
(MANN & THOMPSON, |1987). O ntcleo é considerado a parte mais importantes
em um analise, enquanto que o satélite colabora para enfatizagao do assunto exposto
no nicleo (TABOADA & MANN] 2006). O ntcleo é o mais essencial que o satélite
para a proposta do escritor. O satélite comumente nao é entendido sem o nucleo

(TABOADA & MANN] 2006)). Logo, para a definigdo de uma rela¢ao, TABOADA
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& MANN] (2006) propoe quatro consideragoes que devem ser observadas: restrigao
no nucleo; restricao no satélite; restricao na combinacao nucleo e satélite;
e efeito.

Cada um dos quatro itens mencionados por TABOADA & MANN| (2006]), espe-
cificam um julgamento particular que o analista do texto deve fazer na construgao
da Estrutura do RST. TABOADA & MANN) (2006)) afirmam que, sabendo a natu-
reza da andlise de texto, esses itens sao julgamentos de plausibilidade ao invés de
certeza. No caso do item efeito, o analista esta julgando se ¢ plausivel o intento do
escritor, expresso na condigdo entre as text spans, seja especificada (TABOADA &
MANN] [20006)).

3.2.2.1 Relacgoes e suas definigoes

Nesta secao serao apresentadas algumas relagdes com os seus nomes e suas de-
finicoes. Todas as demais relagbes podem ser encontradas no site do Rhetorical
Structure Theory, na url: https://www.sfu.ca/rst/0lintro/definitions.html.

Evidéncia: Conforme afirmam MANN & THOMPSON] (1988)), o satélite dessa

relagao tem a intencao de aumentar a credibilidade do contetido expresso no nucleo.

Restricao no N: O leitor pode nao acreditar em N em um grau satisfaroio

para o escritor

Restricao no S: O leitor acredita em S ou achara crivel

Restricao em N e S: O leitor compreende que S aumenta a crenca do leitor

em N

Efeito: A crenca do leitor em N é aumentada

Circunstancia: Nessa relacaio, MANN & THOMPSON] (1987) afirmam que o
satélite funciona como um enquadramento temporal ou espacial, dentro do qual o

leitor consegue interpretar o nicleo.

Restricao no N: -

Restricao no S: S apresenta uma situagao

Restricao em N e S: S define o contexto do assunto dentro do qual o leitor
destina-se a interpretar a situagao apresentada em N

Efeito: O leitor reconhece que a situagao apresentada em S for-
nece o contexto necessario para interpretar N
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Antitese: O efeito desejado dessa relacdo é causar uma consideracao positiva
no leitor sobre o nicleo por meio do contraste (MANN & THOMPSON] [1988).

Restricao no N: O escritor tem uma consideracao positiva da situagao

apresentada em N

Restricao no S: -

Restricao em N e S: A situagao apresentada em N e S contrastam entre si;
por causa da incompatibilidade que surge do contraste
entra elas, nao ha como as duas situagoes serem apre-
sentadas com consideracoes positivas; logo, S, com sua
incompatibilidade com a situagao apresentada em N, au-

menta a consideragao positiva do leitor em relagao a N

Efeito: Aumenta a consideracao positiva do leitor em relacao a
N

Habilitagao: Essa relacao estimula os leitores a agirem por meio de convites,
pedidos, ofertas, comandos ou sugestoes, feitos de maneira a fornecer informagoes
necessaria para aumentar a vontade do leitor em executar a agao proposta (MANN
& THOMPSON] 1988).

Restricao no N: Apresenta uma acao do leitor (incluindo a aceitagao de
oferta) nao realizada no contexto apresentado por N

Restricao no S: -

Restricao em N e S: O leitor compreende que S aumenta o seu potencial em
executar a acao apresentada em N

Efeito: O potencial do leitor em executar a acao apresentada
em N é aumentada

3.2.3 Esquemas

Esquemas (Schemas) definem o arranjo dos componentes estruturais do texto
(MANN & THOMPSON] [1987)). Eles sdo padroes abstratos formados por um pe-
queno numero de text spans, uma relagdo especifica entre essas partes, e uma defi-
nicado de como certas text spans, nucleos, estao relacionados com toda a colecao dos
componentes estruturais do texto (TABOADA & MANN]| 2006).

Schemas, definidos no que diz respeito a relagoes, determinam como as text
spans coocorrem; acompanhados por schema applications, eles definem as possiveis
Estruturas do RST para o texto (MANN & THOMPSON| [1988).

RST reconhece cinco tipos de schemas, os quais sao apresentados na figura (3.2}

As curvas representam as relagoes entre as text spans, as retas identificam os nicleos
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entre as partes envolvidas (TABOADA & MANN| 2006). Os schemas para relagoes
nao apresentados na figura [3.2] quase todos eles seguem o padrao apresentado pela
circunstancia: uma tnica relagdo com nucleo e satélite. O nome dos schemas sao os
mesmos das relagoes correspondentes (MANN & THOMPSON; |1987)).

Os schemas multinuclear sao utilizados para representar uma porcao do texto que
nao segue o padrao apresentado anteriormente (MANN & THOMPSON; [1988). Por
exemplo, contraste schema sempre ha exatamente dois nticleos (MANN & THOMP-
SON; [1988). Sequéncia e jun¢ao tém indmeros nicleos, um para cada elemento da
sequéncia, e uma relacdo sucessora para o nicleo adjacente (TABOADA & MANN]|
2006). Observa-se que, para relagdes juncao e sequéncia, os seus text span sdo consi-

derados nticleos por convencao, desde que nao haja satélite correspondente (MANN
& THOMPSON; |1987)).

circunstancia /ontras\ A

habilitagao sequéncia

Figura 3.2 — Cinco tipos de schemas. Reproducgao da imagem em MANN & THOMP-
SON]| ([1987)

3.2.4 Aplicacao de esquemas

Aplicacao de esquemas (Schema applications) definem como serdo utilizados os
schemas na estrutura do texto (MANN & THOMPSON, [1987). Existem trés con-

vengoes que determinam a possibilidade da aplicacao dos schemas:

1. os text spans desordenados definem que os schemas nao devem restringir

a ordem dos nucleos ou satélites no text span na qual o schema esta sendo

aplicado (MANN & THOMPSON]/, [1988);

2. asrelagoes opcionais afirmam que, para todo o schema multi-relations, todas
as relagoes individuais sao opcionais, mas pelo menos uma dessas deve ser

mantida (MANN & THOMPSON] [1988);
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3. segundo as relagdes repetidas, uma relagao que faz parte de um schema pode

ser utilizado quantas vezes for necessario na aplicagdo desse mesmo schema

(MANN & THOMPSON], [1988)).

3.2.5 Estruturas

Nesta sao apresentando as Estruturas, que sao: estrutura da analise e diagrama

da estrutura.

3.2.5.1 Estrutura da analise

Segundo MANN & THOMPSON (1987) a estrutura da analise ¢ um conjunto
de schema applications que devem seguir as seguintes condigoes: a completude diz
que o conjunto contém um schema application que contém um conjunto das text
spans que por sua vez constituem o texto inteiro (MANN & THOMPSON, 1988));
a conectividade declara que, exceto pelo texto inteiro como uma text span, cada
text span na analise é uma unidade minima e também um constituinte de um outro
schema application da andlise (MANN & THOMPSON| [1988)); a unicidade diz
que cada schema application é composto por um conjunto diferente de text spans, e
dentro de um schema multi-relation cada relagao deve ser aplicado para um conjunto
diferente de text spans (MANN & THOMPSON| |1988); a adjacéncia declara como
as text spans de cada schema application constituem uma text span em relagao a
outra tezt span mais abrangente (MANN & THOMPSON; |1988).

3.2.5.2 Diagrama da estrutura

O diagrama de estrutura representa a organizagao estrutural do RST para o
texto como mencionam MANN & THOMPSON]| (1987). Nesse diagrama: os arcos,
rotulados com os nomes das relagoes, conectam fragmentos de uma estrutura para a
qual a relagao se mantém (TABOADA & MANN| 2006); cada linha vertical prove-
niente da text span sera descomposta por schema application até o nticleo do mesmo
(TABOADA & MANN;, [2006)); os ntimeros representam a sequéncia nao descom-
posta das unidades da estrutura (MANN & THOMPSON| [1988). A secao a seguir,

com a figura [3.3] ¢ demonstrado um exemplo do diagrama da estrutura da analise.

3.2.6 Exemplo de uma analise usando RST

Temos o seguinte trecho retirado de um programa de radio chamado "Meet the
Announcers"(MANN & THOMPSON;, [1988): P. M. has been with KUSC' longer
than any other staff member. While attending Occidental College, where he majored
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in philosophy, he volunteered to work at the station as a classical music announcer.
That was in 1970.

Norteado por um dos principios do RST, o qual afirma que o texto deve ser divi-
dido em unidades com integridade funcional independente, o trecho foi segmentado

da seguinte maneira:
1. P. M. has been with KUSC' longer than any other staff member.
2. While attending Occidental College,
3. where he majored in philosophy,
4. he volunteered to work at the station as a classical music announcer.
5. That was in 1970.

Apébs a segmentacao, é dado inicio a analise entre os text spans. Comparando os
dois text spans 4 e 5 pode ser percebido que o evento descrito no text span 4 apresenta
maior importacia que o text span 5, pois a intencao do escritor é evidenciar o inicio
do relacionamento entre duas entidades. Logo, podemos classificar os dois como: o
text span 4 como nicleo enquanto que o text span 5 é o satélite. Observando a forma
como esse dois text spans interagem, é possivel observar que o text span 5 temporaliza
o text span 4, alocando o evento em uma linha temporal. Entao podemos inserir
uma relacao do tipo circunstancia entre eles.

Seguindo para o préximo par de text spans, 2 e 3. Para definir quem é o nu-
cleo entre esse dois text spans, precisa-se captar a intencao do escritor nesse texto.
Nota-se que o escritor quer evidenciar o inicio de um longo relacionamento entre
duas entidades do trecho, apresentando local e o0 momento. Com isso em mente, e
observando o par de text spans em questao, é possivel perceber que o text span 2
mostra o local que o escritor deseja transmitir ao leitor. Conclui-se entdao, que o
text span 2 é o nucleo e o text span 3 é o satélite. Como o text span 2 apresenta o
local do inicio do relacionamento entre essas duas entidades do trecho, o text span
3 adiciona mais informacoes dando maior detalhes no fato descrito no text span 2,
essa interacao caracteriza uma relacao de elaboragao.

Observando para os dois pares de text span que acabaram de serem analisados,
agora serd avaliado como eles relacionam-se. O par 4-5 contém a informacao central
que é quando as duas entidades comegaram a relacionar-se. Enquanto que o par 2-3
apresenta o local de onde comecgou esse relacionamento. Entao pode-se classificar o
par de text spans 4-5 como nucleo e o par de text spans 2-3 como satélite. Como o
par de text span 2-3 esta dando a localizagao do envento importante descrito no par

4-5, pode-se classificar a relacao entre esse pares como elaboragao.
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O text span 1 é o ultimo a ser incorporado a estrutura do texto e serd analisado
em relagdo a todo conjunto ja descrito anteriormente. Como o desejo do escritor é
demonstrar a longa duragao de um relacionamento entre as entidades apresentadas,
isso fica evidente no text span 1, o tornando nticleo dessa comparagao. Enquanto
que o conjunto torna-se o satélite. Sabendo que o text span 1 é o ntucleo, pode
observar que o conjunto das outras text spans serviu para dar maior credibilidade a
afirmativa apresentada no nicleo. Esse aumento de credibilidade veio por meio de
um detalhamento descritos nos outros text spans. A relacao que melhor define essa
interacao ¢ elaboracao.

Ao fim dessa andlise é gerado o seguinte diagrama da estrutura, como é demons-

trado na figura |3.3|

1-5

elaboragao

/\

1-P. M. has been 2.5
with KUSC longer
than any other staff
member.

circunstancia

/\

2-3 4-5
elaboragdo circunstancia
2 - While attending 3 - where he 4 - he 5- That
Occidental majored in  volunteered to was in
College, philosophy, work at the 1970.

station as a
classical music
announcer.

Figura 3.3 — Exemplo da Estrutura do trecho "Meet the Announcers". Reprodugao
da imagem em MANN & THOMPSON (1987)

E possivel notar que o diagrama gerado segue as normativas descritas anterior-
mente. As disposi¢oes dos schemas estao alinhados com a secao Assim como
também estao seguindo as exigéncias descritas na secao [3.2.4] Por fim o diagrama

de estrutura esta adequada aos requisitos da se¢ao [3.2.5.1] solicita.

3.2.7 Unidade elementar de discurso

Segundo MANN & THOMPSON]| (1988), é necessério saber que o RST parte do
principio do qual o texto precisa ser dividido em unidades, do qual o tamanho da

unidade é arbitrario mas a divisao deve estar fundamentada em alguma classificagao
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tedrica neutra. Para isso, a fim de alcancar resultados interessantes, as unidades
devem ter integridade funcional independente (MANN & THOMPSON| 1987)).

Executar essa divisao torna-se complexa quando tenta manter informagoes im-
portantes para uma analise do texto feita por um computador, afirma MARCU
(1999). Ainda MARCU] (1999) continua dizendo que, essa é uma tarefa extrema-
mente dificil pois os limites entre o sintatico, o semantico e a informacao retérica nao
sdo tao claros. Segundo STEDE et al|(2017), a segmentacao deve gerar unidades
minimas do texto, ou seja, unidades minimas com integridade funcional indepen-
dente. Na tentativa de atender esses principios, MARCU] (1999) introduz o termo
unidade elementar de discurso (Elementary Discourse Unit), mais conhecido como
EDU. Pois, como afirma STEDE et al.| (2017), o termo text span é muito abran-
gente para descrever qualquer unidade de discurso, simples (uma simples sentenca)
ou complexa (uma sentenga complexa ou a combinagao de sentengas), por conta
desse fato, o conceito EDU é introduzido no universo do RST.

A respeito de sentencas, MARCU| (1999) diz nao ser uma boa escolha para serem
EDUs no RST. Pois ao escolhé-las, muitas informacgoes retéricas ficarao fora do
escopo da analise. Ele demonstra esse fato através do exemplo a seguir. Tem-se a

seguinte sentenca:

Only the midday sun at tropical latitudes is warm enough to thaw ice
on ocasion, but any liquid water formed in this way evaporate almost  (3.1)

instantly because the atmospheric pressure is low.

Caso fosse escolhida sentencas para serem as EDUs do texto, apés a segmentacao

duas EDUs seriam geradas como no exemplo a seguir:

[Only the midday sun at tropical latitudes is warm enough to thaw ice
on ocasion'], [but any liquid water formed in this way evaporate almost — (3.2)

instantly because the atmospheric pressure is low.?]

Quando analisadas essas duas EDUs, percebe-se que ha uma relagao do tipo
contraste entre elas. Algumas informacoes retéricas nao sao capturadas quando
utiliza-se sentencas para serem EDUs. Agora veja no préoximo exemplo como fica a

andlise do mesmo texto ao utilizar outra forma para segmentar o texto.
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[Only the midday sun at tropical latitudes is warm enough'] [to thaw ice
on ocasion?], [but any liquid water formed in this way evaporate almost — (3.3)

instantly’| [because the atmospheric pressure is low.*]

Escolhendo cléusulaﬁ como EDUs, a segmentacao do mesmo texto gera 4 EDUs.
Fazendo a anélise dessas EDUs, observa-se que entre a unidade 1 e a unidade 2 ha
uma relacao do tipo propédsito. Enquanto que entre a unidade 3 e a unidade 4 ha
uma relacao do tipo explicagdo. E fazendo uma anélise entre esses dois conjun-
tos é verificado a mesma relagao identificada no exemplo de segmentacao anterior,
contraste.

Existem outras propostas para escolhas de EDUs para fragmentar o texto além
da descrita em MARCU]J (1999). Como em TOFILOSKI et al. (2009) e em STEDE
et al[(2017). Todos tém como base os principios basicos do RST descritos em MANN
& THOMPSON] (1987)). Nesse trabalho a abordagem utilizada para fragmentar o
texto é a descrito por MARCU] (1999)).

3.3 Post-of-seepch Tagging

Part-of-speech Tagging (POS Tagging) é uma tarefa da drea de processamento
de linguagem natural que consiste em determinar qual a classe gramatical para cada
palavra em uma sentenga (ADHVARYU & BALANI| 2015). Segundo|JURAFSKY &
MARTIN| (2014), as palavras da lingua inglesa podem ser classificadas nas seguintes
classes gramaticais: substantivo, verbo, adjetivo, advérbio, preposi¢ao, pronome,
conjuncao, interjeicao.

Seja utilizada a sentenga a seguir para exemplificar o uso do POS Tagging: The

boy kicked the ball that he bought.

The(DT) boy(NN) kicked(VDB) the(DT) ball(NN) that(WDT)

he(PRP) bought(VDB). (3:4)

A siglas representam: DT — Determinante; NN — Substantivo (noun); VDB —
Pretérito perfeito (verb pasttense); PRP — Pronome pessoal (personal pronoun);

WDT — Determinante (wh-determiner).

3Conjunto de palavras ordenadas de acordo com normas gramaticais, com sentido completo
(https://www.dicio.com.br/clausula/).
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3.3.1 Tipos de POS Tagging

ADHVARYU & BALANI (2015)) afirmam que o POS Tagging pode ser dividido
em dois métodos: supervisionado e nao supervisionado. No método supervisionado,
existe um data set de textos com suas palavras anotadas com suas respectivas tags
a fim de serem utilizadas para treinar modelos de predi¢do. Ja no método nao
supervisionado, treina o modelo em um data set nao anotado para detectar padroes,
apods essa etapa é feito o processo de tagging em novos textos. Esses métodos podem
ser subdivididos em trés categorias: baseadas em regras, estocasticas e baseadas em

transformacao.

3.3.1.1 Técnica baseada em regras

As técnicas baseadas em regras utilizam normas da lingua, como as definidas pe-
las classes gramaticais, para atribuir as tags corretas para as palavras nas sentencas
(GARG et al), 2012). Essas técnicas costumam utiliza grandes data set anotados
manualmente para eliminar ambiguidade das palavras (KUMAR & JOSAN, [2010).

3.3.1.2 Técnica estocastica

Técnicas estocasticas fundamentam-se na probabilidade condicional para uma
sequéncia de palavras inseridas em um mesmo contexto (ADHVARYU & BALANI|
2015). Esse sequenciamento de palavras ordenado, sdo organizados em estruturas
chamadas n-grams, que sdao formados a partir das n palavras adjacentes a uma
em destaque (ADHVARYU & BALANI, 2015). Algumas técnicas sdo consideradas
estocdsticas como a Hidden Markov Model (HMM), a Maximum Entropy Markov
Model (MEMM) e a Conditional Random Fields (CRFs).

3.3.1.3 Técnica baseada em transformacao

As técnicas baseadas em transformagoes consiste em encontrar melhorias a cada
iteragao do algoritmo. No inicio do algoritmo, cada palavra recebe uma tag tempo-
raria, entdo a cada iteracao aplica regras de transformacoes as palavras para obter
um melhor score de tagging (ADHVARYU & BALANI, 2015). Essas transformagoes
sao extraidas de um data set anotado. As iteragdes param quando o score atinge
um valor menor que o limiar pré-definido ADHVARYU & BALANTI (2015).

3.4 Embeddings

Embeddings sao representagoes numéricas no espago continuo que contém infor-

magoes sobre os dados (palavras, imagens, categorias, tempo e outros) que corres-
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pondem (GLOBERSON et al., 2007). A partir de fungdes ou de métodos, os dados
sao mapeados para o espaco continuo R" de modo que possam ser compreendidos
por outras aplicacoes (GLOBERSON et al., [2007)).

As embeddings aplicada a area de Processamento de Linguagem Natural (PLN),
sao conhecidas como language model, ou text representation, ou distributed repre-
sentation, que tem por objetivo capturar informagoes léxica e/ou sintatica e/ou
semantica dentro de um contexto (LI & YANG] 2018)). Ainda no ambito da PLN,
as embedings sao utilizadas para representar palavras, sentencas, paragrafos e até
documentos (LE & MIKOLOV] 2014; |LI & YANG, 2018)).

Em PLN existem tarefas que consistem em gerar embeddings, essas por sua vez
utilizam alguns métodos para as criar, como os a seguir: one-hot model (TURIAN
et al.,2010); vector space model (SALTON et al., 1975); co-ocorrence model (LUND
& BURGESS, [1996)); neural network language model (BENGIO et al.l 2003). Exis-

tem outras técnicas além das citadas nesse paragrafo.

3.4.1 Word Embedding

Segundo |LI & YANG] (2018]), word embedding é o conjunto de métodos de modelo
de linguagem ou métodos de selecao de caracteristicas, onde a sua principal funcao é
mapear palavras ou frases para o espaco continuo de baixa dimensionalidade (GLO-
BERSON et all 2007). [LAL et al| (2016) afirma que o Word embedding é capaz
de capturar informagoes sintaticas e semanticas de uma palavra, onde a informagao
semantica esta relacionada com o significado da palavra, e a informacao sintatica
refere as suas regras estruturais.

De acordo [HINTON et al| (1986), que as palavras com conceitos parecidos sao
propensas a apresentarem comportamento semelhante no espago continuo, ou seja,
os word embeddings dessas palavras tendem a estarem proximos no espago continuo
R"™. |SUN et al|(2015)) conta que as palavras encontradas em contextos semelhantes
sdo propicias a apresentarem significados parecidos.

Segundo [TURIAN et al.| (2010), os word embeddings sao comumente vetores,
onde cada dimensao corresponde a uma caracteristica da palavra mapeada podendo
ser informacao semantica ou informacao sintatica. Essas informacoes para serem
capturadas precisam de contextos associados a elas, para isso, SUN et al. (2015)
diz que essas relagoes podem ser capturadas de duas maneiras: paradigmatico e

sintagmatico.
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sintagmatico

The carrot is a health food.

paradigmatico

The broccoli is a health food.

NS

sintagmatico

Figura 3.4 — Demonstracao de paradigmatico e sintagmatico. Reproducao baseada
em SUN et al.| (2015)

As relagoes sintagmaticas sao expressas nas palavras que co-ocorrem na mesma
regiao do texto (SUN et al 2015). Na ﬁgura as palavras carrot e health apresen-
tam essa relagao podendo estarem préximas quando forem mapeadas para o espago
continuo, desde que ocorra com frequéncia em textos.

As relagoes paradigmaticas sao palavras que ocorrem em contextos semelhantes
mas nao no mesmo texto (SUN et al., 2015). Na figura essa relagao é exposta

nas palavras carrot e broccoli.

3.4.2 Modelo de linguagem de rede neural

BENGIO et al.| (2003) propds uma Modelo de linguagem de rede neural (neural
network language model, NNLM) no qual é capaz de assimilar, simultaneamente,
a word embedding para cada palavra como também a funcdo probabilistica para
uma sequéncia de palavras. Esse modelo pode ser representado pela probabilidade
condicional da proxima palavra dadas as anteriores, como é descrito na equacao a

seguir:

P(wlT) = HP(wt‘wh ey W), (3.5)

t=1
onde w; é a palavra a ser prevista e wy, ... ,w;_1 representa a sequéncia das proba-
bilidades das palavras anteriores.

BENGIO et al.| (2003) leva em consideragdo a ordem das palavras, pois as pa-
lavras mais préximas sao estatisticamente mais dependentes, podendo diminuir a
dificuldade desse modelo por meio da reducao da quantidade de combinagoes pos-
siveis quando a sequéncia de palavras é grande. A fim de reduzir esse niimero de
combinagoes, BENGIO et al|(2003) utiliza n-gram modeﬁ, o qual auxilia na cons-

trucao da tabela de probabilidade condicional da préxima palavra; entao até n — 1

4n-gram model é uma sequéncias de palavras contiguas dada uma amostra do texto (BROWN
et al.l |1992])
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palavras serdo combinadas como informagao do contexto. Com essa nova aborda-

gem, a equacao passa a Ser:

P(wilwi™) ~ P(wilw,Z, 1), (3.6)

onde n é o numero de palavras a serem consideradas no calculo da probabilidade
condicional.

A NNLM é considerada uma abordagem nao-supervisionada, e [LI & YANG
(2018)) afirmam que as seguintes ténicas também sao: Restrict Boltzmann Machine
(RBM), Convolutional Neural Network (CNN), Long-Short Term Memory (LSTM),
Log-Bilinear (LBL) e Recursive Autoenconder (RAE).

3.4.3 Recursive Autoencoders

Segundo SOCHER et al| (2011a)), Recursive Autoencoder (RAE) tem por meta
encontrar representacoes vetoriais para textos de tamanhos variados os quais estao
incorporados em uma parse tree. Ainda |[SOCHER et al| (2011b), o RAE é capaz
de explorar a estrutura hierarquica contida na parse tree e assim capturar informa-
¢oes intrinsecas ao texto da qual estd sendo gerada a representacao. Apods geradas
essas representagoes vetoriais, elas sao utilizadas para outras tarefas de PLN, como:

andlise de sentimentos, traducdo, sumarizacao e deteccao de plagio de paréfrase
(SOCHER et al., 2011a).

3.4.3.1 Recursive Autoencoder

Como dito na segao [3.4.3] para a execugdo do RAE é necessario como entrada
uma parse tree do texto e que ela tenha as caracteristicas de uma arvore binéria de
Chomsky, além disso, o RAE precisa da lista das word embeddings © = (1, ..., Tp,)
das palavras contidas no texto (SOCHER et al., 2011a)). O formato da entrada para
o RAE é uma tupla composta por um né pai com seus dois nés filhos: (p — f1fe),
juntamente com o vetor de representacao dos nés filho podendo ser uma folha ou o
n6 nao terminal (SOCHER et al. 2011a). Como demonstra a figura as tuplas
de entrada sdo: ((y1 — xax3), (y2 — z111)),Vo,y € R (SOCHER et al., [2011a)).

Com a estrutura em arvore binaria, os nés filho sdo utilizados para gerar a
representacao para os nos pai (SOCHER et al| 2011a), iniciando pela primeira
tupla, ((y1 — z2x3), onde p = yi, a representacao do pai é calculada a partir de

seus filhos (f1, f2) = (22, x3) por uma camada padrao de uma neural network:
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b = funC<We[f1; f2] + b)a (37)

onde [f1; fo] é a concatenacao das word embeddings dos nés filho, func é uma fun-
cao de ativacdo tal como tahn e W, € R™?" ¢é o encoding que deseja-se aprender
(SOCHER et al. 2011a). De acordo com SOCHER et al.| (2011a), para verificar a
qualidade do vetor de representagdao do né pai, uma verificacdo pode ser feita por
meio do decoding do mesmo para uma camada de reconstrucao dos nos filhos e cal-
cular a distancia Euclidiana entre os os nos reconstruidos e os noés originais, essa

distancia representa o erro de reconstrucao que é expresso na equacao a seguir:

[fi: fa] = func(Wap+ba)  Erec(p) = l|[f1; fo] = [f1; fII*- (3.8)

Os passos sao repetidos recursivamente, logo as mesmas acoes feitas anterior-
mente sao aplicadas a proxima tupla (SOCHER et all [2011a)). Com a representagao
vetorial para y;, a equacao |3.7| é aplicada para encontrar um vetor de representacao
para o nd pai ys, entdo os nods filhos passam a ser: (f1, fo) = (z1,y1) (SOCHER
et all [2013). Apds calculado o vetor de representagdo para o nd pai p = ys, é
verificado a qualidade do seu vetor por meio da equagao [3.8, Esse processo repete
até que a arvore esteja construida e com todos os seus nos associados a um error de
reconstrugao (SOCHER et al., [2011a).

SOCHER et al. (2011a)) declara que durante o treino o foco principal é minimizar
o erro de reconstrucao de todos pares de entrada para os nés nao terminais p da

parse tree T:

Erec(T) = Z Erec(p)7 (39)

peT
como é apresentado na figura durante a execucdo, ha a tentativa de minimizar
E’rec(7—> - Erec(yl) + Erec(y2>-

3.4.3.2 Unfolding Recursive Autoencoder

O processo de encoding do Unfolding Recursive Autoencoder funciona da mesma
maneira que o processo de encoding do RAE, onde a principal diferenca entre os dois
é a tarefa de decoding, a qual o Unfolding RAE tenta reconstruir toda sub-arvore
abaixo do n6 o qual a sua representacao esta sendo construida, como apresenta a
figura (SOCHER et all 2011a). Agora, no né6 p = y,, o calculo do erro de
reconstrucgao levard em consideracao todos os nés folha [z, 29, 3] e as suas repre-
sentagoes reconstruidas [x], x5, 4] (SOCHER et al., 2011a). Entao, recursivamente,

reconstruira a sub-arvore comegando pelo né y»:
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Figura 3.5 — Instancia de um Recursive Autoencoder. Reproducdo baseada em
CHER et al. (2011a)

[z1591] = func(Ways + ba), (3.10)

depois 0 né y;:
[v9; 23] = func(Way; + ba). (3.11)

O erro de reconstrucao é calculado a partir da concatenacao das representagoes
que estao abaixo do né em questao. O né y que abrange ¢ até j palavras, teria o seu

erro calculado da seguinte forma:

/

Eree(p) = ||[wi; s ] — [x; ,:v;]HQ (3.12)

X, X, X,
CLLELEE) CEEEETET BRI

Figura 3.6 — Instancia de um Unfolding Recursive Autoencoder. Reprodugao baseada
em SOCHER et al| (2011a)
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Segundo [SOCHER et al.| (2011a), o Unfolding RAE tenta encontrar a melhor

representacao dos noés quando considera a reconstrugao das sub-arvores abaixo deles.

Esse comportamento permite capturar o aumento da importancia do né filho quando

o mesmo representa uma sub-arvore grande (SOCHER et al., 2011a)).

3.4.3.3 Exemplo pratico de uso do RAE

Tém as seguintes sentencas as quais deseja-se detectar plagio de parifrase (de-
monstracao baseado em SOCHER et al.| (2011al)):

1. The cats catch mice.
2. Cats eat mice.

As sentencas 1 e sentenca 2 sdo submetidas pelo processo de POS-Tagging ge-
rando suas arvores sintaticas, essas arvores por sua vez Sao "binarizadas"ﬂ Apos
esse pré-processamento as arvores resultantes estdo descritas na figura [3.7, onde os

nos nao-terminas representam as relagoes sintaticas entre as palavras das sentencas.

L Cats eat mice |

Figura 3.7 — Arvores binarizadas. A &rvore superior é referente a sentenca 1, e a
arvore inferior é referente a sentenca 2. Reproducao baseada em (SOCHER et al.

20112)

A fim de comparar as sentencas e verificar se ha plagio de parafrase, as arvores
binarias passam pelo RAE para gerar representagoes aos nds nao-terminais, desse

modo, cada né das arvores poderao ser comparados uns com outros originando uma

®sdo transformadas para a atender as regras da Forma Normal de Chomsky

https://www.nltk.org/ modules/nltk/treetransforms.html
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matriz de similaridade A4, onde A € RZ»=DxCm=1) 'y o m sdo os nés da sentenca 1 e
sentencga 2 respectivamente, como demonstra a figura 3.8l Cada célula dessa matriz
representa a distancia euclideana entre os nés das duas arvores. A similaridade é
definida pela distancia, ou seja, quanto menor for a distdncia entre os ndés mais
semelhantes eles sao, analogamente para maior distancia indicando que os nés sao
nao tao semelhantes. Observando a célula as;, onde a € A, percebe-se que a
mesma apresenta um alto grau de similaridade, isso por causa do fato de os nés
em comparagao representarem a mesma palavra (cats). Em contrapartida, a célula

a75 revela que nao ha similaridade entre os nos, esse caso ocorre devido os nos

destoarem nas informagoes que as suas sub-arvores transmitiram a eles (SOCHER
et all, [2011al).

05 06 06
05 06
05 05 06

0,6 0,6

0,6 0,6 0,9

Figura 3.8 — Matriz de distdncia A das sentencas 1 e 2. Reprodugdo baseada em
(SOCHER et al., 2011al)

Por conta da variacao dos tamanhos dos textos comparados, as matrizes de simi-
laridade tendem a terem tamanhos heterogéneos e esse fato torna-se um problema
quando considera-se usar classificadores que trabalham apenas com conjuntos de
dados com vetores de caracteristica de mesmo tamanho SOCHER et al| (2011a). A

fim de lidar com essa dificuldade, SOCHER et al.| (2011a) propos o dynamic pooling.

Considerando a matriz similaridade A, a fungdo do dynamic pooling é mapea-la
para uma matriz A,,q.q de tamanho fixo n, x n,, desde que as dimensoes de A sejam
divisiveis por n,, assim permitindo fazer o janelamento da matriz SOCHER et al.|
(2011a). As dimensoes da janela para o pooling: w € R™¢, onde r = (2n — 1)/n,

e c= (2m — 1)/n,. Quando a divisdo nao é exata, sobrando linhas ou colunas,

essas linhas e colunas extras sao distribuidas uniformemente para os janelamentos

finais da matriz (SOCHER et al.,|2011al). Conforme é feito o janelamento, os valores

dentro da janela, um ou mais sao escolhidos para caracterizar aquela regiao na matriz
pooled. O critério de selecao varia de acordo com a finalidade o qual esta sendo feito,
nesse caso que esta sendo demonstrado, a condicao é escolher o valor minimo dentro

da regiao a qual janela esta localizada, conforme a figura [3.9| retrata.

Segundo SOCHER et al| (2011a)), a matriz A,,eeq perde algumas informagoes

contida na original mas ainda consegue capturar informagoes gerais da estrutura
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Matriz com tamanho fixado

b

Classificador Softmax Dynamic Pooling

)

Matriz de similaridade de tamanho
variavel

‘ﬂmm&wm—\‘

Figura 3.9 — Matriz Apseeq da matriz A. Reprodugao baseada em (ISOCHER et al.|,

20114)

como também informagoes semanticas que permitem detectar plagio de parafrase.

Apés todo esse processamento a matriz A,yeq ¢ submetida ao classificador.

3.5 Capacidade de representacao das caracteris-

ticas do texto

Retornando a discussao mencionada no inicio desse capitulo, sobre a necessidade
de retratar todas caracteristicas importantes para deteccao de plagio de parafrase,
a tabela [3.1] apresenta a abrangéncia das representagoes exibidas neste capitulo.
Dentre elas, o RST foi o que demonstrou maior possibilidade de capturar todas
caracteristicas, porque durante a construcao da sua estrutura leva em consideragao
as relacoes léxicas e gramaticais para definir as interacoes entre as partes do texto,
essas interacoes por sua vez contribuem para esclarecer as intengoes do autor diante
do leitor que contribuem para compreender a seméantica do texto, e por fim todas
essas informagoes estao organizadas hierarquicamente em uma estrutura em arvore
((MANN & THOMPSON] 1987, [1988; [TABOADA & MANN] 2006)).

O POS-Tagging, limita-se a retratar sentencas, nao se adequando a representar

um documento por completo, pois a sua estrutura representativa consegue expres-
sar informacoes léxicas e sintaticas podendo fazer inferéncia sobre a caracteristica
semantica. O word embedding foca representar os possiveis significados e posiciona-
mentos da palavra dentro de um contexto.

O RAE gera a representagao da estrutura, ou seja, dado um conjunto de nés
pertencentes a arvore binarizada, para cada né dessa arvore o RAE cria uma repre-
sentacao adequada permitindo a comparacao deles. Logo, a representacao gerada

pelo RAE dependente das informacgoes que a estrutura de dados esta carregando,
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por exemplo: caso seja uma estrutura oriundo do processo de POS-Tagging, s6 po-
derd representar as informacoes que essa estrutura carrega; caso seja originaria do
RST, representara as informacoes que o RST é capaz de oferecer. Por isso, a sua

marcacao na tabela |3.1] esta entre parénteses.

Léxica | Sintatica | Semantica | Estrutura
RST X X X X
POS-Tagging X X
Word Embedding X X
RAE (X) (X) (X) (X)

Tabela 3.1 — Abrangéncia das representacao sobre as caracteristicas do texto
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Capitulo 4

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sao apresentadas as técnicas aplicadas a deteccao de plagio e tam-
bém a deteccao de plagio de parafrase. Algumas das técnicas descritas nesse capitulo
tiveram maior detalhamento por algumas razoes como: a abordagem descrita na se-
¢ao foi escolhido por ser o atual estado da arte na deteccao de parafrase no data
set da Microsoft Research Paraphrase Corpus (MSRPC) (DOLAN et al., 2004); o
método detalhado na secao por ser umas das abordagem que ja foi aplicado ao
data set utilizado nos experimentos dessa dissertacao; a técnica descrita na secao
para corroborar com a proposta apresentada no capitulo [5l Os demais métodos

foram retratados de forma superficial na segao [4.4]

4.1 Alinhamento de texto

O alinhamento de texto é uma técnica na qual, a partir de um par de documentos,
um suspeito e outro fonte, tem por finalidade identificar todas as passagens contiguas
que sao compartilhadas entre eles (POTTHAST et al., 2013). Esse é um algoritmo
de alinhamento de sequéncia que funciona da seguinte maneira: primeiro, a lista
de n-grams de palavras, que sdao iguais ou correspondes entre os dois documentos,
sao extraidas como sementes; segundo, essas sementes sao unidas gradativamente
obedecendo um conjunto de regras de uniao pré-estabelecidas, que decidem se as
sementes devem ser unidas ou nao, criando passagens alinhadas; terceiro, a cole¢ao
de passagens alinhas é retornada para a andlise de um especialista (POTTHAST
et al., 2013).

O alinhamento de texto era uma técnica bastante utilizado na competicao de
deteccao de plagio externo que ocorria durante a Conference on Multilingual and
Multimodal Information Access Evaluation (POTTHAST et all 2013)). Dentre as
diversas abordagens utilizadas nessa conferéncia, a apresentada por SANCHEZ-
PEREZ et al. (2014) foi a que apresentou desempenho mais consistente no ano de

2014 e em comparacao com anos anteriores (POTTHAST et all 2014). Como a
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maioria das abordagens, SANCHEZ-PEREZ et al. (2014]) faz uso de quatro técnicas

comuns:

e semeadura (seeding): dado um documento fonte e um documento suspeito,
essa tarefa consiste em separar um conjunto de pequenos candidatos a caso
de plagio, os quais sao chamados de sementes. Cada candidato é um par
constituido por um pequeno fragmento do documento suspeito e um pequeno
fragmento do documento fonte, os quais apresentam alguma similaridade en-
tre eles. SANCHEZ-PEREZ et al.| (2014) verificava a similaridade entre os

fragmentos por meio de vetores extraidos da matriz tf-idf[]]

e extensdo (extension): a partir do conjunto dos pares de fragmentos similares
encontrados na tarefa anterior, esse préximo passo tem por finalidade construir
os maiores fragmentos similares possivel entre os documentos (POTTHAST
et al), 2014). A fim de atingir esse objetivo, utilizando o conjunto de semen-
tes, os fragmentos do documento suspeito sdo unidos progressivamente e essa
mesma agao é aplicada aos fragmentos do documento fonte. Apds a uniao eles
sao verificados se continuam similares, caso continuem, uma nova tentativa é
feita para expandir esse fragmento contiguo. SANCHEZ-PEREZ et al|(2014)
faz uso de varidveis e abordagens para continuar a tentar juntar os fragmentos
dos documentos, essas variaveis e abordagens sao para lidar com partes dos
fragmentos que sdo possiveis sequéncias de palavras que geram divergéncia de

similaridade entre os trechos comparados dos documentos.

e filtragem (filtering): no passo de filtragem, as sobreposi¢oes sdo removidas
assim como também, os ja unidos, fragmentos muito pequenos (SANCHEZ-
PEREZ et al., |2014).

e comportamento adaptavel: SANCHEZ-PEREZ et al.| (2014) para cada data
set da competicao, o algoritmo tinha dois ou mais conjuntos de parametros os
quais, ap6s o pré-processamento e o passo de semeadura, ¢ feito duas execugoes
com alguns elementos da cole¢ao de pares de fragmentos a fim de decidir quais

dos conjuntos de parametros era o melhor para ser aplicado a colecao.

Apos todos esses processos, o conjunto contendo os casos de possivel plagio é
retornado a fim de que o especialista possa analisar e decidir se ha plagio entre os

documentos ou nao.

lem recuperacdo de informacdo, é a abreviacdo da expressio term frequency-inverse document

frequency, em portugués frequéncia do termo-inverso da frequéncia nos documentos, que é uma
medida para representar a importancia da palavra em um documento
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A abordagem proposta por SANCHEZ-PEREZ et al.| (2014) tem o seu foco na
captura das caracteristicas léxicas e na ordem da sequéncia das palavras, apresen-
tando uma deficiéncia em considerar as demais caracteristicas do texto que também

sdo importantes para deteccao de plagio em documentos.

4.2 Utilizacao da estrutura do texto

Uma outra abordagem para identificacao de plagio ¢ a apresentada por CHOW
& RAHMAN (2009), na qual consiste na utilizacdo da estrutura em arvore para
representar a organiza¢ao do documento html em niveis, combinada-a com uma rede
neural para gerar um vetor de caracteristicas para cada n6 dessa arvore. (CHOW
& RAHMAN| (2009) usa a estrutura em arvore para representar trés niveis dos
documentos html: sendo o primeiro nivel para representar os paragrafos, onde esses
sao as folhas da arvore que tém o tamanho limitado por um limiar pré-definido; o
segundo nivel representa as paginas, nés nao terminais que sao a juncao dos blocos
(paragrafos) também respeitando um limite pré-estabelecido por pagina; e por fim,
o terceiro nivel representa todo o documento sendo composto por apenas um noé.

Para gerar a representacao das caracteristicas do documento, CHOW & RAH-
MAN]| (2009) utiliza a rede neural conhecida como MultiLayer Self-Organization
Map (MLSOM). O principal objetivo dessa rede neural é gerar neurdnios de repre-
sentacao de caracteristica para cada né da arvore de acordo com os seus niveis, ou
seja, a quantidade de camadas em MLSOM acompanha a quantidade de niveis que
existem na arvore, dessa forma, os neurénios criados carregam informagoes das ca-
racteristicas dos nds que representam como também as informagoes dos seus filhos,
caso tenham, e, dentro do contexto inseridos, informagoes dos niveis (CHOW &
RAHMAN| 2009). Segundo CHOW & RAHMAN]| (2009), as caracteristicas contidas
nos paragrafos podem ser mapeadas até um ultimo nivel da arvore, o qual contém
informacoes sobre toda a estrutura do documento html.

Na momento da identificagdo de plagio, é utilizada a técnica de deteccao por
localidade, onde todos os neurdnios que representam os paragrafos dos documentos
fontes sao clusterizados, comparados e analisados, que por sua vez sao comparados
com os neurdnios que representam os paragrafos do documento suspeito para assim
identificar quais paragrafos dos documentos fontes foram plagiados. Uma limita-
¢ao dessa abordagem para deteccao de plagio de parafrase em documentos é a sua
extrema dependéncia dos marcadores html para identificar os pardgrafos. Outra
possivel deficiéncia é o nivel de detalhamento, o qual nao aparenta capturar as re-
lagoes estabelecidas entres as palavras dentro do paragrafo perdendo informagoes

léxicas e possiveis informagcoes sintdticas.
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4.3 TF-KLD mapeado no espaco latente

A abordagem de |JI & EISENSTEIN| (2013) foi aplicado ao data set MSRPC, que
é composto por casos de plagio de parafrase (DOLAN et al} 2004)). A fim de detectar
parafrase nesse data set,|JI & EISENSTEIN| (2013) utiliza a similaridade no espago
latente no qual afirma que as informagoes semanticas estao relacionadas. Para isso,
utiliza Term Frequency Kullback-Leibler Divergence (TF-KLD) para substituir o TF-
IDF para ajustar os pesos da matriz de caracteristicas e a combina com a fatorizagao
de matrizes, com a adi¢do de caracteristicas granulares e com o classificador SVM.

Dada a matriz de termo-contexto ou matriz instancia-caracteristicas A, o TF-
KLD ¢ a forma de ajustar os pesos dessa matriz, que contém as representagoes das
instancias (sentencgas, pardgrafos, documentos), o qual tem por objetivo aumentar
a expressao das caracteristicas que descrevem melhor a instancia e diminuir as que

< . A (1) (2 (1)
nao descrevem. Assumindo o par de instancias (a( ), a! ),TZ»), onde al( ) 6 o vetor

1 ’ 7
o e (2) o
de caracteristicas para a primeira instancia, @, é o vetor de carateristicas para a
segunda instancia, e r; € 0,1, que indica se ha parafrase ou nao entre o par. JI &

EISENSTEIN| (2013) define duas distribuigao de Bernoulli:

o = P(ag,i)|a§,z) = 1,7, = 1). Essa equacao descreve a probabilidade da ins-
tancia ag,? conter a caracteristica k£, dado que k aparece em ag,? e as instancias

marcadas como parafrase, r; = 1.

o ¢ = P(agi)]agz) = 1,7, = 0). Essa equagdo descreve a probabilidade da ins-
tancia az(»,? conter a caracteristica k, dado que k aparece em az(»,? e as instancias

marcadas como nao parafrase, r; = 0.

A partir da divergéncia de Kullback-Leibler, tem-se KL(pg|lgx) =
> Pr(x)log zk’“—g; que ¢ a discriminabilidade da caracteristica k£ nas duas instancias.
Essa divergéncia é utilizada para ajustar os pesos da matriz A antes do processo de
fatorizacao, onde o efeito de aumento do valor da caracteristica na matriz é manifesto
quando a probabilidade da sua ocorréncia no par de instancia estda extremamente
influenciada pela relacao de parafrase entre elas. Por outro lado, o efeito de dimi-
nuicao do valor da caracteristica na matriz A acontece quando a probabilidade de
D € ¢k sao quase iguais fazendo com que a divergéncia KL tenda a zero.

Apods o TF-KLD, a fatorizacao é aplicada a matriz A, sendo utilizados os métodos
Decomposicao de Valores Singulares ou Matrizes Nao-Negativas. Em seguida, com

a representacao latente oriunda da fatorizagdo, os vetores que representam o par das
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instancias (v, 01) sao transformados da seguinte forma:

F(@,By) = [01 + T; |01 — ] (4.1)
onde f (U1, 7,) é a concatenagao da soma de ¥ + ¥ e o valor absoluto de |U) — Ts|.
Ao fim da concatenacao da operacoes no vetores, as dez primeiras caracteristicas
granulares descritas por WAN et al.| (2006) sdo concatenadas ao vetor resultante e
por fim submetido ao SVM.

Por ser uma abordagem voltada para detectar parafrase em sentencgas, as caracte-
risticas estruturais do documento, os quais remetem aos diversos contextos inseridos
no documento (CHOW & RAHMAN] 2009), ou a relagdo entre a suas partes texto
nao sao capturadas deixando de assimilar as informagoes que sao tteis para detectar
parafrase entre documentos (ALZAHRANTI et all 2011)).

4.4 OQOutras abordagens para deteccao de plagio de

parafrase

Outras abordagens utilizadas para detecgdo de parafrase somente em sentencas
no data set Microsoft Research Paraphrase Corpus (DOLAN et all [2004), sdo: ja
explicada na se¢ao , ¢ a proposta por SOCHER et al.| (2011a); CHENG &
KARTSAKLIS (2015) propoem uma arquitetura de construgao unificada do modelo
composicional e do conjunto de word embedding de modo a permitir a inducao dina-
mica do sentido de cada palavra durante o processo de aprendizagem, a fim de nao
somente predizer a ocorréncia de uma palavra dentro do contexto como também a
sua posicao; |[FILICE et al.| (2015) utiliza estruturas de representagao do texto, como
arvore sintatica e grafo, para as tarefas de Text Entailments e Question Answering,
além da deteccao de parafrase; HE et al.|(2015) propoe um método, utilizando rede
neural convolucional, a qual cria representagoes para as sentencas que permitam
comparagoes em multiplas perspectivas; WANG et al.| (2016 demonstra uma forma
que leva em consideragao a similaridade como também a dissimilaridade através da
decomposicao e da composi¢ao da seméantica lexical das sentencas; por fim, MAD-
NANTI et al.|(2012) redireciona a aplicacao das técnicas de machine translation para
deteccao de parafrase.

Outra forma para detectar plagio, semelhante a relatada na se¢ao de alinhamento
de texto, é abordagem descrita por |SU et al.|(2008) que usa a distancia de Levensh-
tein e uma versao simplificada do algoritmo de Smith-Waterman para identificar

plagio.
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Capitulo 5

Identificacao de Plagio de
Parafrase com Representacoes

Estruturais do Documento

A andlise detalhada entre pares de documentos para deteccdo de parafrase é
complexa pois apenas comparar caractere a caractere ou apenas em nivel de sen-
tencas pode nao ser a forma mais eficaz para a tarefa, pois a parafrase enquadra-se
na classe de plagio inteligente, que vai desde manipulacao de texto até a adocao de
ideias (ALZAHRANTI et al., 2011)).

O capitulo 4] apresentou um conjunto de técnicas que detectam plagio de pa-
rafrase em nivel de sentenca nao sendo adequadas para serem aplicadas em docu-
mentos; outro conjunto identifica plagio em documentos utilizando apenas as ca-
racteristicas léxicas do texto nao sendo eficaz no reconhecimento de casos de plagio
de parafrase mais complexo, o qual vai além das caracteristicas léxica; uma téc-
nica usa a caracteristica estrutural dependente de linguagem de marcacao para sua
construcao, nao sendo aplicavel apenas a texto. Todos essas abordagem apresen-
tam algum tipo de limitacao que as impedem de detectar plagio de parafrase em
um documento inteiro levando em consideracao a sua caracteristica léxica, sinta-
tica, semantica e estrutural. Por conta desse fato, torna-se necessario transcrever os
documentos em uma representacao capaz de assimilar o seu contetido intrinseco per-
mitindo contrapd-los e avaliar se compartilham as mesmas informagoes que possam
ser classificadas como possivel caso de plagio de parafrase.

O objetivo dos métodos propostos neste capitulo é representar o documento con-
templando as suas caracteristicas léxica, sintatica, semantica e estrutural, a fim de
permitir a detecgdo de plagio de parafrase quando comparado com um outro do-
cumento suspeito. A se¢ao mostra uma adaptacao da abordagem do SOCHER

et al| (2011a)) para ser utilizada em documentos, a segao demonstra a abor-
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dagem utilizando o RST aliado a word embedding, RAE e dynamic pooling para
gerar a representacao do texto e a secao apresenta o fluxo geral para geracao da
representacao do documento e também a classificacao.

Para as propostas que serdo descritas nas proximas segoes, considere D =
[dy,ds, ..., d] o conjunto de todos os documentos fonte, dessa colegao é selecionado
o documento d; para ser comparado com o documento suspeito d, a fim de detectar

se ha plagio de parafrase.

5.1 Representacao com uso do POS-Tagging

O método proposto nesta secao visa suprir as deficiéncias encontradas nas atuais
abordagens em detectar plagio de parafrase. A abordagem apresentado é capaz de
representar todo o documento levando em consideragdo as quatro caracteristicas
intrinsecas do texto, como descreve ALZAHRANTI et al.| (2011)).

A abordagem dessa secdo é baseada no método proposto por SOCHER et al.
(2011a)), no qual consiste no uso de uma rede neural, chamada Recursive Autoenco-
der, que tem por objetivo aprender o vetor de caracteristicas para as sentencas em
uma arvore sintatica, como ja explicado na secao |3.4.3.3

Dada a necessidade de detectar plagio de parafrase em documentos e a limitacao
da proposta de SOCHER et al.| (2011a) para essa tarefa, torna-se necessario adaptar
o método para ser aplicavel a textos com nivel estrutural acima do nivel de sentencas,
de modo a capturar a informagao organizacional do documento permitindo assimilar
as variagoes semanticas das palavras de acordo com os diversos contextos distribuidos
pelo texto.

Documentos sao comumente estruturados em niveis acima do nivel de sentenca,
como combinagoes de sentencas (linhas), paragrafos e o texto por inteiro e sabendo
que a abordagem de SOCHER et al| (2011a) trabalha apenas com sentenga por
conta do POS-Tagging, torna-se necessario dividir os documentos neste nivel de
detalhamento.

Dados os documentos d; e dys que sao compostos por texto bruto, para criar
as suas representagoes com a estrutura em arvore sintatica, é necessario "granula-

rizar'o texto em sentencas. Toma-se como exemplo o trecho de texto "Meet the
Announcers"(MANN & THOMPSON]| 1988)), utilizado na se¢ao |3.2.5.2
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P. M. has been with KUSC longer than any other staff member. While
attending Occidental College, where he majored in philosophy, he vo- (5.1)

lunteered to work at the station as a classical music announcer. That
was i 1970.

Ao dividir esse trecho em sentencgas, é criado um conjunto S com trés elementos

COIMO a seguir:
e s; = P. M. has been with KUSC longer than any other staff member.

o sy = While attending Occidental College, where he majored in philosophy, he

volunteered to work at the station as a classical music announcer.
e s3 = That was in 1970.

Os documentos d; e d, ao passarem pelo processo de divisao dao origem aos
seguintes conjuntos: Sy, = [s1, 2, ..., Sp|, onde Sy, C dy; Sy, = [s1, S2, -+, S|, Onde
Sq, € ds. Com os documentos “granularizados” em sentengas, ¢ possivel aplicar
o POS-Tagging parser ao conjunto de sentencas em Sy e Sy, 0 qual o resultado
desse parser nesse dois conjuntos sdo: Py, = [p1,p2, .-, Pn), onde Py detém todos
as arvores sintaticas das sentengas de Sy ; e Py, = [p1, 2, ..., Pm], onde P, contém
todas as arvores sintaticas das sentencas em Sy, .

Para exemplificar como é uma arvore sintatica gerada pelo POS-Tagging, toma-
se a sentenga s; do trecho descrito anteriormente. A figura[5.1] demonstra a sentenca
apds passar pelo POS-Tagging parser. As folhas sdo as palavras, os nés nao ter-
minais demarcam as relagoes sintaticas entre as folhas e S representa a raiz da

arvore sintatica. Vale notar que esta arvore sintatica nao esta na Forma Normal de
Chomsky.

S

/‘7\

NP VP .
"TP NTP VBZ VP .
P. M. ‘
has  ven PP ADVP
‘ PaN
been IN NP RB /P‘P\
with  NNP longer IN NP
\ | =
KUsC than DT J NN NN

any another staff member

Figura 5.1 — Exemplo do POS-Tagging para a sentenca "P. M. has been with KUSC
longer than any other staff member"
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Criada as arvores de relagoes sintatica para cada sentenca, agora é necessario
organiza-las de modo que possam representar a caracteristica estrutural do docu-
mento. Com isso, foi pensado em uni-las através de suas raizes obedecendo a ordem

em que elas surgem no decorrer todo texto. Por exemplo:

by = (p17p2)7 (5-2)

onde by é a jungao de p; e pa, que sdo unidas por meio de suas raizes ligadas a uma
nova raiz (b;) em um nivel acima delas. logo em sequéncia, a ps é unida pelo mesmo

processo como demonstrar a seguir:

by = (b1,p3), (5.3)

onde by é uniao de by e p3. Esse processo de juncao é repetido até a arvore gerada
contemplar todo o conjunto de POS-Tagging de P, e P, seguindo o principio de
completude descrito por MANN & THOMPSON] (1988). As jungoes feitas entre
as arvores seguem a ordem delas dentro do conjunto, ou seja, p; fica a esquerda
de b, enquanto que ps fica a direita, e na préoxima juncgao by ficam a esquerda de
b, enquanto que ps fica a direita. Digno de ressaltar, que a ordem das arvores
sintaticas nos conjunto P, e P;, seguem a ordem de apari¢ao de suas respectivas
sentencas no documento. Ao fim do processo de juncao das arvores sintaticas dao
origem a arvore T, que representa todo o documento d; estruturado em arvore, e de
semelhante modo, quando é submetida a mesma transformacao, é gerada a arvore
T4y, que representa o documento ds.

A figura demonstra o processo de juncao das sentencas para representar
as caracteristicas do texto. Os nds na cor cinza representam as folhas que sdo as
palavras, enquanto que os nés na cor branca refletem as relagoes sintaticas entre as
palavras das sentencgas e os nés nao terminais, e por fim os nés na cor preta, que
sao pontos de ligacao entre as arvores sintaticas do conjunto de sentencas de Fy,.

Quanto finalizada juncao entre as sub-arvores dos documentos, é necessario “bi-
narizar” as arvores Ty, e T , pois, o POS-Tagging nao cria as suas arvores sintaticas
na Forma Normal de Chomsky. Por conta desse fato, o processo de binarizagao é
aplicado sobre Ty, e Ty, gerando Ty e T} , respectivamente. A binarizacao da arvore
sintatica consiste em duas tarefas: compressao unaria (collapse unary) e ajustar a
arvore para adequar-se as regras que sao requeridas pela Forma Normal de Chomsky.

Veja a figura [5.3 que demonstra os pontos da drvore que precisam ser ajustados
para a mesma esta apta ao RAE. Os retangulos tracejados identificam as regioes da
arvore que precisam sofrer a compressao unario. Ja as elipses tracejadas, marcam

os pontos que necessitam ser reajustados para se adequarem a Forma Normal de
Chomsky.
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Figura 5.2 — O processo de juncao das arvores sintaticas de Py,

1ROOT,
1
_____ N
pmmmmmTTTTT TE -l N
, /%\4\ s
~<NP VP ..
"'T"’ NTP "'"32 e VP T -
P M has‘/ /N s,
1
. VBN PP ADVP, ©
- A
been INTTTNP PP
‘ i ‘ ; ‘ /_-—\N ------
with !NNP | longer  IN .-~ NP pRlS
Pl W
iKusc! than~ DT JJ NN NN~

any another staff member

Figura 5.3 — A arvore sintatica da sentenca "P. M. has been with KUSC longer than
any other staff member" com as regioes que precisam de ajuste demarcadas

A compressao unaria identifica o né ndo terminal que tenha apenas um filho
o junto com o seu nd pai criando um novo né. A figura [5.3] com os retangulos
tracejados demonstram esses nés que serao comprimidos. A figura apresenta a
arvore apds a compressao unaria.

A gramatica livre de contexto normalmente utilizada em formalizacoes sintatica
de linguagens de programacao, onde as suas produgodes sao, geralmente, represen-
tadas em arvores de derivacoes para a criacdo de um reconhecedor automatico de
linguagem (HOPCROFT] 2006). Como nesse trabalho esta sendo utilizado a estru-

tura em arvores e o requerimento do RAE exige uma arvore binaria como insumo

para poder gerar representagoes para os nés nao terminais a partir do seus nos filhos,
as regras da Forma Normal de Chomsky (FNC) é adequada para ajustar a estru-

tura de acordo com a demanda, pois a relacdo nd pai com dois nés filhos remete
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Figura 5.4 — A arvore sintatica da sentenca "P. M. has been with KUSC' longer than
any other staff member" apds a compressao unéria

a teoria proposta pela FNC para uma linguagem, o qual propoe que cada produ-
¢ao tenha duas produgoes nao terminais ou seja produgao terminal (HOPCROFT)
2006). Aplicando a FNC na arvore da sentenca "P. M. has been with KUSC' longer
than any other staff member’, ela assume a organizacaoS como apresenta a figura
0.0l

ROOT+S

NP ROOT+S|<VP-.>
T
NNP NNP VP
P M. /\ ‘
VvBZ VP
has VTN VP|<PP-ADVP>
been PP ADVP
IN NP+NNP RB PP
| | |
with  KUSC onger IN NP
o T
tth DT NP|<JJ-NN-NN>
\
any JJ NP|<NN-NN>
\

another N‘N N‘N

staff member

Figura 5.5 — A arvore sintatica da sentenga "P. M. has been with KUSC longer than
any other staff member" apos ser ajustada para atender as regras da FNC

O tamanho [ das arvores T e T} ¢ definido pela quantidade de nds que perten-

cem a cada arvore. A equagao a seguir demonstra como chegar ao valor de I:

= 2w —1, (5.4)

onde: w é igual ao nimero de folhas (palavras) da arvore T}.
Com a criacao das drvores T, e T} , agora ¢ necessario capturar as informagoes
que essas representagoes de caracteristicas oferece e avaliar se é possivel executar a

tarefa de deteccao de plagio de parafrase. Para isso, cada palavra das arvores dos
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documentos sera substituida por uma word embedding a fim de auxiliar na produgao
dos embeddings para os nés nao terminais como também para a raiz. Essa geragao
de embeddings é feita através do Recursivo Autoencoder, o qual tem como entrada
para o seu processamento a arvore 'binarizada'. Com os nés das arvores com seus
respectivos embeddings, gera-se a matriz de similaridade A € R**Y, onde z = lTél e
Yy = lTés’ que compara né-a-né das arvores Ty e T, . A matriz A é preenchida pela
distancia entre os nés em comparacao. Em seguida, é aplicada o dynamic pooling
para fixar o seu tamanho para servir como insumo para o classificador de detecgao
de plagio de parafrase.

A proposta apresentada nessa se¢ao consegue capturar as caracteristicas léxica,
sintatica, semantica e, com adaptacao, estrutural do documento. No entanto, a
forma como ¢ construida a representagao da estrutura do texto dependendo apenas
da ordem de aparicao das sentencas no documento, nao levando em consideracao
as relagoes que possam haver entre elas, pode nao ser suficiente para auxiliar na

assimilagao das caracteristicas intrinsecas do texto.

5.2 Representacao com uso RST

Dadas as limitacoes das atuais abordagens em conseguir assimilar todas as carac-
teristicas inerente ao documento e a fim de detectar plagio de parafrase, é proposto
uma abordagem capaz de representar o documento desde do nivel mais detalhado
(palavras) ao nivel mais geral (texto inteiro). O RST é um método descritivo focado
na organizacao do texto, oferecendo um meio genérico para a descricao das rela-
¢oes entre as partes do texto, mais as word embeddings, RAE e o dynamic pooling,
deseja-se detectar plagio de parafrase em documentos.

A deteccao de plagio de inteligente, o qual o plagio de parafrase esta incluso,
faz uso de manipulacao de texto, sumarizagdo, uso da estrutura argumentativa,
traducao e entre outras, € a classe mais dificil de detectar plagio (ALZAHRANTI et al.|
2011 WEBER-WULFF| 2010). Para detectar parafrase em documentos torna-se
necessario o uso de técnicas habeis em capturar e representar as informagoes dos
caracteres, das palavras, das sentengas, dos paragrafos e outras que vao além desses
niveis como estruturais, semanticas e retéricas. Dentre essas informagoes a que
transmite a intencao do autor do texto como também a mensagem que ele deseja
divulgar ao leitor é a retéricall|que engloba as demais citadas MANN & THOMPSON
(1987); (O’'REILLY & PAUROBALLY] (2010).

1Segundo Aristételes, é habilidade de usar os meios disponiveis de persuasdo, como: ordem
e estrutura das ideias; escolhas das palavras e a forma de usé-las; e outras. (BORCHERS &
HUNDLEY], [2018])
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Com o proposito de representar a estrutura de um documento para assimilar
sua organizacao hierarquica de modo que permita obter suas diversas informagoes
contextuais distribuidas em seu corpo textual (ALZAHRANT et all, 2011), o RST foi
escolhido para retratar a estrutura do documento, pois o RST é capaz de capturar
a retérica contida no texto por meio da analise das proposi¢oes relacional inferi-
das através da estrutura do texto durante o processo de interpretagao, além de ser
framework descritivo focado na identificagao da estrutura hierarquica do texto, pro-
vendo uma forma genérica de descricao para as relagoes entre os segmentos do texto
(EDUs), por meio de demarcagbes gramaticas ou léxicas (MANN & THOMPSON|
1987)).

Com o potencial do RST em representar a estrutura do texto, alinhando-o com
o qué foi dito por ALZAHRANI et al.| (2011), que a combinagao da caracteristica
estrutural com a caracteristica léxica ou a sintatica ou a seméantica contribui para
a deteccao de plagio de parafrase em textos, acredita-se que uso do RST aliado a
um ou mais dessas outras caracteristicas podera identificar se ha ou nao plagio de
parafrase entre dois documentos.

Para representar os documentos d; e d, utilizando o RST é necessario segmentar o
texto em EDUs, relembrando que as EDUs sao unidades elementares de discurso que
tem integridade funcional independente. Quando d; e ds sao seccionados em EDUs
origina-se os conjuntos Eg, = [e1,ea,...,e,] € By, = [e1, e, ..., €], respectivamente.

Quando os documentos estao segmentados, a construgao da arvore da-se por meio
de demarcagoes das relacoes entre as EDUs contiguas no texto, sempre respeitando
as regras estabelecidas pelo schema application e a estrutura de anélise como descrito
nas secoes [3.2.4] e [3.2.5.1], respectivamente. Ao fim do processo de construcao da

arvore sobre os conjuntos Fy, e Fy, , a saida é uma arvore "binarizada'ly, e Tj,,

nessa ordem.

Relembrando do exemplo de uso do RST que utiliza o trecho de texto "Meet the
Announcers'(MANN & THOMPSON, [1988)) na secao [3.2.5.2] a figura [5.6| retrata a
estrutura RST desse trecho na arvore binaria. A identificacdo do nicleo e satélite
sao representados por [N] e [S] respectivamente; a ordem deles ao lado da relagao
indica quem dos nés é o nucleo e o satélite (FENG, 2015). As folhas sdo as EDUs,
os nds nao terminais sao as relagoes estabelecidas entre as partes do texto, sendo
uma EDU ou um schema application.

Semelhante ao processo descrito por SOCHER et al. (2011a), contudo, ao invés
de usar a arvore gerado pelo POS-Tagging como entrada para o RAE, a ideia é
utilizar a estrutura do RST, conforme apresentada na figura [5.6] como insumo para
o RAE a fim de que ele gere as representagoes para cada no da arvore como descrito
na sec¢ao [3.4.3] Porém, essa abordagem apresenta uma dificuldade. O RAE espera

como entrada a arvore binaria e as embeddings das suas folhas, e atualmente nao
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Elaboragao[N][S]

1-P M. has been Circunsténcia[S][N]
with KUSC longer
than any other staff
member.
Elaboragéo[N][S] Circunstancia[N][S]
2 - While attending 3 - where he
Occidental majored in 4 - he 5 - That
College, philosophy, volunteered to was in
work at the 1970.
station as a

classical music
announcer.

Figura 5.6 — Representac¢ao em arvore binaria do resultado da anélise feita na segio
b2

6| e expressa na figura . Arvore gerada pela aplicacdo de FENG (2015)

hé embeddings para EDUs (EDUs embeddings). Por conta dessa complicacao, foi
feita uma adaptacao na estrutura da arvore do RST para ser trabalhada com word
embeddings ao invés de EDUs embeddings quando submetida ao RAE. Para ser
possivel utilizar as word embeddings em conjunto com a estrutura RST, foi necessario
aplicar o POS-Tagging nas EDUs para que as folhas da arvore RST tornassem em
palavras, criando Py, = [p1,p2, .-, Pul, Pa. = [P1,D2, ---, Pm] que sdo os POS-tagging
das EDUs contidas em Fy, e Ey_, respectivamente. A imagem demonstra como

a arvore aparenta apos a transformacao.

Elaboragéo[N][S]

Circunstancia[S][N]

Elaboragao[N][S] Circunstancia[N][S]

Figura 5.7 — Arvore RST do Meet the Announcers com POS-Tagging nas EDUs

Apbés a transformagdo, sdo geradas as drvores T e T, que representam os do-
cumentos d; e dg, respectivamente. A agdo do POS-Tagging sobre as arvores do
RST causa a “desbinarizagao” delas, tornando necessario a aplicacdo da compressao
unaria e da FNC sobre elas, as “binarizando” novamente.

A quantidade de nés existentes nas arvores é definida utilizando a equacao [5.4]
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Com as arvores preparadas para trabalharem com as embeddings das palavras,
logo estao aptas a serem submetidas ao RAE. Quando submetidas, sao geradas as
representacoes para os nos nao terminais como também para a raiz da arvore.

Apébs o processamento do RAE, os documentos estdo prontos para serem com-
parados né-a-né pela matriz de similaridade A € R**Y, onde z = lTél ey = lTés' A
matriz é preenchida com a distancia entre os nés em comparacao. Uma vez pronta
essa matriz, que pode variar de dimensionalidade de acordo com o par de documen-
tos, o dynamic pooling é aplicado sobre ela para gera uma matriz com tamanho fixo
e servir como insumo ao classificador para detectar se ha plagio de parafrase.

Embora o RST seja muito promissor no auxilio a deteccao de plagio de parafrase,
a impossibilidade atual em trabalhar com EDUs embeddings forcando a utilizagao
do POS-Tagging para usar os embeddings das palavras, pode afetar na eficicia na

execucao da tarefa de deteccao.

5.3 Fluxo da geracao das representacao

Nesta secao sao explicados as tarefas executadas durante a geracao das represen-
tacoes e a deteccao de plagio de parafrase. A figura contém o fluxo de execucao
para os as abordagens POS-Tagging/RAE e RST/RAE.

Pré- Criagdo da
— | Processamento D A=
Representacéo

Documentos

Dynamic Pooling

Classificagéo

i
A

Avaliacao dos
Resultados

"

Figura 5.8 — Fluxo de Execucao para

Com uma lista dos pares dos documentos, segue o seguinte fluxo:

1. A tarefa de pré-processamento é responsavel por remover e normalizar al-

guns dados e preparar os documentos para a proxima tarefa do fluxo. O
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pré-processamento faz: a substituicdo de todos os nimeros, inteiros ou fracio-
narios, por zero; a substituicado de todas as ocorréncias de trés ou mais espaco
em branco, quebra de linha, pontuagdo do mesmo tipo, para uma ocorrén-
cia de cada uma respectivamente. Para o POS-Tagging/RAE, o documento é

dividido em sentencas.

2. O proximo passo ¢ a geragao das estruturas que representam os documen-
tos, para esse fluxo a estrutura utilizada é a arvore binaria gerada pelo POS-

Tagging com adaptagao proposta ou pelo RST.

3. A tarefa do RAE, com a estrutura em arvore e word embeddings, é gerar
recursivamente embeddings para noés nao terminais que nao tém representagoes

até chegar a raiz.

4. As tarefas desempenhadas pelo dynamic pooling sao: fazer a comparagao car-
tesiana no a noé entre as arvores dos documentos; e reduzir a dimensionalidade

da matriz de comparacao para que sirvam como insumo para os classificadores.

5. A classificacdo da-se por meio da verificagdo se ha plagio de parafrase ou nao

entre os par de documentos.

6. A avaliacdo e analise utilizam os dados gerados durante o processo de classi-
ficagdo determinar como foi o eficacia das representacoes das caracteristicas

por meio do uso da arvore binaria.

No inicio do fluxo de geracao de representacoes, durante o pré-processamento,
o par de documentos seguem até a tarefa 3 de forma independente, ou seja, sao

processados separadamente; no passo 4 eles sao unidos novamente para as tarefas 4

e b.
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Capitulo 6
Experimentos

Neste capitulo sao explicitados o objetivo dos experimentos na secao [0.1] e os
resultados obtidos por eles na secao [6.4, Da mesma forma, a descrigdo da cole¢ao
de dados esta exposta na secao A secao contém informagoes sobre como
os experimentos foram conduzidos, como determinadas decisdes de ajustes foram
feitas, e também quais métricas e parametrizacoes foram utilizadas para avaliar a

eficacia das representacoes das caracteristicas dos documentos.

6.1 Objetivo dos Experimentos

Os experimentos descritos nas préximas secoes, tém por finalidade avaliar a
capacidade de representacao das caracteristicas dos documentos pelas abordagens
RST/RAE e adaptagao|SOCHER et al.| (2011a)), POS-Tagging/RAE pela observacao
do quanto os classificadores utilizados durantes os experimentos sido influenciados
pelas representacoes. A avaliacdo da-se através da classificacdo dos pares de docu-
mentos identificando se ha ocorréncia de plagio de parafrase ou nao, sem indicar a

posicao exata do trecho textual que os pares compartilham entre si.

6.2 Colecao de Dados

6.2.1 Microsoft Research Paraphrase Corpus (MSRPC)

O data set Microsoft Research Paraphrase Corpus (MSRPC) construido por DO-
LAN et al. (2004) composto por 5801 pares de sentengas sendo 3900 casos de para-
frase. O corpus é divido em conjunto de treino contendo 4076 pares contendo 2753
ocorréncias de parafrase, e o conjunto de teste quantificado em 1725 pares, desses
1147 sao parafrase.

DOLAN et al.| (2004) construiu o data set sobre artigos de reportagens coletadas

por um periodo tempo, clusterizando-os de modo a facilitar a selecao dos casos de
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parafrases, ou seja, selecionava artigos do mesmo cluster a fim de produzir eventos
de parafrase. A producao deu-se por meio de duas técnicas nao-supervisionadas:
distancia de Levenshtein e uma estratégia heuristica.

A distancia de Levenshtein, a qual, durante o processo de constru¢ao dos pa-
res de sentencas, auxiliava na rejeicao dos pares que eram idénticos ou diferenciavam-
se apenas na pontuagdao, como também aqueles com a sentenca mais curta com
tamanho inferior a dois tergos da sentenga com maior comprimento.

A estratégia heuristica era induzida a selecionar pares de parafrases com con-
junto de palavras muitos distintos, essa escolha baseava-se em uma convengao co-
mum no meio jornalistico, a qual afirma sobre reportagens que tratam a mesma
noticia ou mesmo assunto tendem a sumarizar as informagdes iniciais do artigo ori-
ginador (DOLAN et al.l 2004). Apoiado sobre essa afirmativa, eram escolhidas as
duas primeiras sentencas das reportagens que tratavam do mesmo assunto. Apds a
selecao dos pares candidatos ao data set, aplicava-se o processo de filtragem, onde:
o par de sentenca que nao compartilhava entre si pelo menos trés palavras com mais
de quatro caracteres era descartado; a quantidade de palavras contida na menor
sentenca deveria ter no minimo a metade da quantidade da sentencga maior.

O resultado oriundo da execugao dos métodos sobre os artigos clusterizados sao
dois conjuntos de pares de sentencas: um gerado pela distancia de Levenshtein, L.12
corpus com 139K pares; e o segundo formado pela estratégia heuristica, F2 corpus
com 214K pares. [DOLAN et al.| (2004) categorizou as parafrase em seis tipos: ela-
boracgao diz que o par de sentencas pode diferir no conteiido em uma palavra, frase
ou clausula; "phrasal"” utiliza uma frase para substitui uma palavra; grafia sdo as
palavras que apresentam escritas diferentes mas o significado permanece o mesmo;
sindnimo utiliza a substituicdo de uma ou mais palavras com o mesmo significado
entre as sentencas; anafora é retomada de um termo por outro mais complexo ou
simples; reordenagao faz mudanca na ordem da ocorréncia das palavras.

DOLAN et al.|(2004]) afirma que o data set produzido por L.12 mostrou-se incom-
pleto a respeito de fonte de informagcoes sobre parafrase, nao reconhecendo alternati-
vas complexas de parafrase, como: alteracao léxica longa, reordenagoes. Enquanto,
o data set feito por F2, apresentou pares de sentencas com tipos de parafrase mais

complexas.

6.2.2 Paraphrase for Plagiarism Corpus

O data set Paraphrase for Plagiarism (P4P) construido por BARRON-CEDENO
et al.| (2013)) composto por 847 pares de fragmentos de textos contendo 11243 casos

de plagio de parafrase, onde, dessa quantidade, apenas 35 nao contém caso de plagio
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de parafrase. Esses casos de plagio estao distribuidos entre 639 pares de documentos
distintos, sendo 617 sdo documentos fonte e 556 sao documentos suspeitos.

BARRON-CEDENO et al| (2013) construiu o data set sobre PAN-PC-10 cor-
pus, que foi construido para Competicao Internacional sobre Deteccao de Plagio
(International Competition on Plagiarism Detection)(POTTHAST et al., [2010). O
PAN-PC-10 contém 27073 documentos contendo 65558 casos de plagio, que foram
feitos por meio de estratégias: geracao automatica, criacdo manual e geracao por
tradugao automatica de textos em alemao e espanhol (POTTHAST et al) 2010).
Desse corpus, BARRON-CEDENO et al| (2013) escolheu apenas os pares de do-
cumentos que tinham até 50 palavras plagiadas, originando a quantidade de pares
igual a 847.

Durante a construgao do corpus, os casos de plagio foram classificados em classes,
subclasses e tipos, serda anunciado apenas as classes a seguir: a classe morfo-léxica
atua diretamente nas palavras; a classe estrutural concentra-se em sentengas ou no
discurso; a classe semantica; a classe geral que age por meio de dele¢ao ou adigao;
outras que contém copia idéntica e nao plagio. A distribuicao das ocorréncias de
plagio nas classes estd dividida da seguinte maneira: morfo-léxica 62,2%, estrutura
15,5%, semantico 3% e geral 18,2% e outros 1,2%. E notério a dominéncia da classe
morfo-léxica, que atua em grande parte somente na caracteristica léxica. BARRON-
CEDENO et al|(2013) afirma que a classe morfo-léxica ¢ a pratica mais comum por

pessoas pelo fato de ser a mais facil de ser executada.

6.3 Metodologia

6.3.1 Sample P4P

Dado o alto grau de desbalanceamento entre as classes de plagio de parafrase e
a nao plagio no data set, sugeriu-se fazer um recorte no corpus e aumentar os casos
de nao plagio de parafrase para avaliar o comportamento dos classificadores sobre
as representagoes desenvolvidas nesse trabalho sem o desbalanceamento.

Para selecionar os pares de documentos para comporem o recorte do P4P, foi
utilizado a soma dos tamanhos dos fragmentos nos pares de documentos que podem
ou nao conter casos de plagio de parafrase, ou seja, o tamanho do fragmento no
documento suspeito é somado ao tamanho do fragmento no documento fonte, caso
houvesse mais de um par de fragmentos entre os documentos, as suas somas sao
agregados. A figura demonstra a distribuicao da soma dos tamanhos dos pares
de fragmentos por pares de documentos.

A partir da distribui¢ao soma dos tamanhos dos fragmentos, foram criados inter-

valos para, assim, selecionar os pares de documentos. Os intervalos sao: soma < 500;

o4



500 < soma < 700; e 700 < soma. A tabela contém a quantidade documentos
por intervalo. Foram selecionado 10 pares de documento em cada intervalo e seleci-
onados mais cinco aleatoriamente, totalizando 35 pares de documentos com casos de
plagio de paréafrase. Além dos 9 pares de documentos que nao contém plagio, foram
selecionados mais 26 pares do PAN-10 corpus somando 35 pares de documentos com
nao ocorréncia de plagio de parafrase. O recorte do P4P, PAP@Q70, contém 70 pares

de documentos com 138 documentos distintos.

Soma dos tamanhos dos pares de fragmentos por pares de documentos

500

pares de documentos

1000 1500 2000 25‘00 30‘00
soma dos tamnhos dos pares de fragmentos

Figura 6.1 — Soma dos tamanhos dos pares de fragmentos por pares de documentos

soma <500 321
500 <soma <700 | 152
700 <soma 166

Tabela 6.1 — Quantidade de documentos por intervalo

6.3.2 Meétricas

Para a avaliar o comportamento dos classificadores sobre as representagoes ge-
radas a partir das abordagens descritas na secao [, foram utilizadas as métricas f1
e acuracia.

Para explicar essas medidas serd apresentando brevemente a matriz confusao
como demonstra a tabela[6.2] Os valores 1 e 0 representam as classes presentes no
data set; VN e FN sao Verdadeiro Negativo e Falso Negativo, respectivamente; se-
melhantemente sao VP e FP, respectivamente, Verdadeiro Positivo e Falso Positivo.

As medidas precision (P) e recall (R) sao formuladas sobre os valores da matriz

confusdo, como descreve as equagoes [6.1] e [6.2] respectivamente.
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Negativo | Positivo
1 VN FP
FN VP

Tabela 6.2 — Matriz Confusao

VP

P=UFrFP (6.1)
VP

R= G FN (6.2)

A medida f1 é derivada das medidas precision e recall e tem a sua equacao

descrita a seguir:

PR
1=2 6.3
/ P+ R (6.3)
O valor da acurdcia é obtido por meio da equacao
VP+ VN
ace = . (6.4)

VP+VN+FN+FN

6.3.3 Ambiente Computacional

Os computadores utilizados foram: um com processador Intel Core i5-4210U,
1.70GHz com 8GB de memoria RAM; outro com processador Intel Core i7-3770,
3.40GHz com 8GB de meméria RAM; e o ultimo com processador Intel Core Intel
Core i7-8550U, 1,80GHz com 16GB de memoria RAM. Todos utilizaram o sistema
operacional Ubuntu 16.04.

Os programas foram desenvolvidos utilizando a linguagem Python 2.7 e 3.5. O
codigo do POS-Tagging/RAE foi baseado no c6digo original em Matlab e disponi-
bilizado em http://nlp.stanford.edu/~socherr/classifyParaphrases.zip. O
parser utilizado para gerar o POS-Tagging das sentencas foi o Stanford Parser, dis-
ponivel em https://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml. A geragio
do RST foi por conta do parser desenvolvido por FENG et al| (2014), disponi-
vel em http://www.cs.toronto.edu/~weifeng/software/discourse parse-2.
01.tar.gz. As words embeddings utilizadas foram as disponibilizadas por TURIAN
et al|(2010).

6.3.4 Configuracao do Experimento

Nesta secao sao apresentadas os conjuntos de parametros utilizados para as ta-

refas explicitadas no fluxo da se¢do anterior (|5.3)).
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Para o POS-Tagging foi utilizado o método raw__parse__sents do nltk em conjunto
com Stanford Parser, o qual nao ha alguma forma de parametrizacao. A aplicagao
disponibilizada por FENG et al| (2014]) oferece um parametro que influencia na
qualidade da geracao da arvore RST, esse parametro é o global feature, o qual indica
para o parser executar o processo de segmentacao em EDUs duas vezes a fim de
obter uma divisdo com maior eficicia.

Os parametros utilizados durante o processo do RAE, foram os sugeridos por
SOCHER et al.| (2011a), que sdo: usar o unfolding RAE, logo todas as aparicdes do
termo RAE daqui em diante remetem ao unfolding RAE; a taxa de regularizagao
ficou fixada em 107°; o softmaz foi parametrizado com 0,05; a dimensdo para os
words embeddings esta definida em 100. O tnico parametro que sofreu variacoes
foi a quantidade de épocas para a geragao das embeddings do nés nao terminais,
variando em 100, 1000 e 2500 para o data set P4P, e variou 10, 100, 500 para o data
set MSRPC.

O processo de dynamic pooling teve os seus valores variados também para a
geragdo das matrizes, os tamanhos variaram em [15, 30, 45, 60, 75, 90, 100, 250,
500, 750, 1000] para o P4P, e variaram[15, 30, 45, 60, 75, 90, 100] para o MSRPC.

A fase de classificacao, durante o treinamento, foi utilizado 3 folds para os dois
data sets. Os classificadores utilizados sao os da lib scikit-learn, que sao Naive Bayes,
Logistic Regression, K-Nearst Neighbors, Suport Vector Machine (SVM) e Decision
Tree, todos os classificadores foram executados em suas configuragoes padroes e elas

podem ser encontradas no apéndice [C]

6.4 Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos durante os experimentos das
propostas, onde a subsecao contém os resultados sobre o data set MSRPC
e a secao [6.4.2] expde os dados obtido sobre o data set P4P. Como baseline para
as propostas dessa dissertacao, foram escolhidas duas abordagens: uma foi a de
SANCHEZ-PEREZ et al.| (2014), que foi a técnica vencedora da competicao de
deteccao de plagio em 2014, PAN 2014, a qual utiliza o data set do qual foi criado o
P4P; e a outra escolhida foi JI & EISENSTEIN]| (2013)) que é o atual estado da arte
na tarefa deteccao plagio de parafrase no data set MSRPC. Ambos disponibilizaram
as suas implementagoes, a de SANCHEZ-PEREZ et al.| (2014]), encontra-se nesse
endereco https://www.gelbukh.com/plagiarism-detection/PAN-2014/, e a |JI
& EISENSTEIN| (2013) neste enderego https://github.com/jiyfeng/tfkld.

Com objetivo de simplificar a notacao, a tabela[6.3|apresenta abreviaturas usadas

durante a demonstragao dos resultados.
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Nome Sigla

Acurécia acc
Naive Bayes NB
Logistic Regression LR

K-Nearest Neighbors KNN
Suport Vector Machine SVM

Decision Tree DT
POS-Tagging/RAE PTRAE
RST/RAE RSTRAE
Global Features GF
Tamanho do Pooling TP
Epoca EP
Classificador Clsfc

Tabela 6.3 — Abreviatura dos métodos utilizados nos experimentos

6.4.1 MSRPC

Nesta secao serao apresentados e analisados os resultados das abordagens no data
set MSRPC. Como a abordagem do SOCHER et al. (2011a)) j& tem o seu resultado
neste corpus, nao fara parte da apresentacao dos resultados. Serdo apresentados
resultados do RSTRAE sem e com GF.

6.4.1.1 Resultados do RSTRAE sem GF

As tabelas e [A.2] que estdo no apéndice [A] contém todos os resultados
obtidos pela abordagem RSTRAE sem GF variando os parametros EP do RAE e
TP do dynamic pooling.

A figura[6.2]apresenta o comportamento, por meio da acuracia, dos classificadores
utilizando as representacoes das sentencas geradas pelo RSTRAE sem GF. Como
é possivel notar, as representacoes parecem nao exercer muito influéncia sobre os
classificadores, nem quando alterna valores de EP e nem quando varia com TP. Os
modelos que sdo mais influenciados pela variacdo desse dois parametros sao DT e
KNN, no entanto, ndo sio os modelos que detém a maior variacadl] de 29% de acc

o qual ¢ alcancado pelo modelo NB.

Ldiferenca entre valor méaximo e o valor minimo obtido pelo modelo
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Figura 6.2 — Mapa de calor demonstrando a influéncia do RSTRAE sem GF e dos
parametros EP (vertical) e TP (horizontal) no comportamento dos classificadores

As figuras e apresentam o grafico com os comportamentos da acc e do
f1 para os classificadores, respectivamente. No grafico é notavel o baixo valor
alcangado por NB acc igual a 37% com EP=[10, 100, 500] e TP=30, e também
do modelo KNN atingindo acc de 48%. Ja observando o grafico comprova, o
comportamento dos modelos KNN e NB, os quais apresentam o valor de f1 igual a
46% e 11%, respectivamente. No demais modelos, em ambos os graficos, apresentam

comportamentos quase idénticos, demonstrando algumas pequenas diferencas.
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Figura 6.3 — Comportamento da acc dos classificadores quando usam as representa-
¢oes geradas pelo RSTRAE sem GF de acordo com os parametros EP e TP
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Figura 6.4 — Comportamento do f1 dos classificadores quando usam as representa-
¢oes geradas pelo RSTRAE sem GF de acordo com os parametros EP e TP

A tabela apresenta os melhores resultados alcancados utilizando as represen-
tagoes geradas pelo RSTRAE sem GF. O melhor resultado é obtido pelo KNN com
EP=[10, 100, 500] e TP=[75, 90, 100] atingindo acc de 67% e f1 de 80%.

6.4.1.2 Resultados do RSTRAE com GF

As tabelas e [A4] que estdao no apéndice [A] contém todos os resultados
obtidos pela abordagem RSTRAE com GF variando os pardmetros EP do RAE e
TP do dynamic pooling.

A figura [6.5] apresenta o comportamento, por meio da acuracia, dos classifica-

dores utilizando as representagdes das sentengas geradas pelo RSTRAE com GF.

60



EP 10 100 500

TP Clsfe acc f1 Clsfe acc f1 Clsfe acc f1

15 LR 0,66 | 0,8 LR 0,66 | 0,8 LR 0,66 | 0.8
30 SVM 0,67 | 0,79 SVM 0,67 | 0,79 SVM 0,67 | 0,79
45 | LR/SVM | 0,66 | 0,8 | LR/SVM | 0,66 | 0,8 | LR/SVM | 0,66 | 0,8
60 | LR/SVM | 0,66 | 0,8 | LR/SVM | 0,66 | 0,8 | LR/SVM | 0,66 | 0,8
75 KNN | 0,67 | 0,8 KNN | 0,67 | 0,8 KNN | 0,67 | 0,8
90 KNN | 0,67 | 0,8 KNN | 0,67 | 0,8 KNN | 0,67 | 0,8
100 | KNN | 0,67 | 0,8 KNN | 0,67 | 0,8 KNN | 0,67 | 0,8

Tabela 6.4 — Os melhores resultados obtidos durante os experimentos para a abor-
dagem RSTRAE sem GF

Os comportamentos dos classificadores com RSTRAE com GF sao muito semelhan-
tes aos comportamentos apresentados pelos classificadores com RSTRAE sem GF,

havendo uma pequena diferenga ou outra entre os valores.
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Figura 6.5 — Mapa de calor demonstrando a influéncia do RSTRAE com GF e dos
parametros EP (vertical) e TP (horizontal) no comportamento dos classificadores
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As figuras e apresentam o grafico com os comportamentos da acc e do
f1 para os classificadores, respectivamente. Os comportamentos demonstrados nos

graficos sdo muito semelhantes aos apresentados para a RSTRAE sem GF.
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Figura 6.6 — Comportamento da acc dos classificadores quando usam as representa-
¢oes geradas pelo RSTRAE com GF de acordo com os parametros EP e TP
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Figura 6.7 — Comportamento do f1 dos classificadores quando usam as representa-
¢oes geradas pelo RSTRAE com GF de acordo com os parametros EP e TP

A tabela apresenta os melhores resultados alcangados utilizando as represen-
tagoes geradas pelo RSTRAE sem GF. Igual ao RSTRAE sem GF, o com GF obtém
os mesmo melhores valores com KNN com EP=[10, 100, 500] e TP=[75, 90, 100]
atingindo acc de 67% e f1 de 80%.

62



EP 10 100 500

TP Clsfe acc f1 Clsfe acc f1 Clsfe acc f1

15 LR 0,66 | 0,8 LR 0,66 | 0,8 LR 0,66 | 0,8
30 SVM 0,67 | 0,79 SVM 0,67 | 0,79 SVM 0,67 | 0,79
45 | LR/SVM | 0,66 | 0,8 | LR/SVM | 0,66 | 0,8 | LR/SVM | 0,66 | 0,8
60 | LR/SVM | 0,66 | 0,8 | LR/SVM | 0,66 | 0,8 | LR/SVM | 0,66 | 0,8
75 KNN 0,67 | 0,8 KNN 0,67 | 0,8 KNN 0,67 | 0,8
90 KNN 0,67 | 0,8 KNN 0,67 | 0,8 KNN 0,67 | 0,8
100 KNN 0,67 | 0,8 KNN 0,67 | 0,8 KNN 0,67 | 0,8

Tabela 6.5 — Os melhores resultados obtidos durante os experimentos para a abor-
dagem RSTRAE com GF

6.4.1.3 Comparacao com as outras abordagens

A tabela demonstra os resultados obtidos por |JI & EISENSTEIN| (2013),
SANCHEZ-PEREZ et al| (2014) e também pela abordagem de SOCHER et al.
(2011a) no data set MSRPC em comparagao com os métodos propostos nesse tra-
balho.

A abordagem de SANCHEZ-PEREZ et al.| (2014) apresentou um resultado muito
baixo, atingindo 34% de acc e 2% de f1. Esse resultado deve-se ao fato do método
basear-se apenas nas caracteristicas léxicas das sentencas, como a parafrase pode
mudar todas as palavras de um trecho plagiado, isso faz com que a abordagem de
SANCHEZ-PEREZ et al.| (2014) ndo tenha um éxito em detectar casos de plagio
de parafrase onde ha grande modificacao nas palavras entre os trechos textuais em
comparacao.

Os métodos |JI & EISENSTEIN (2013) e SOCHER et al| (2011a)) obtiveram os
maiores resultados nesse comparagio, onde JI & EISENSTEIN| (2013]) alcangou 80%
de acc e 86% de f1, enquanto que SOCHER et al. (2011a) conseguiu 77% de acc e
83% de f1.

As abordagens utilizando o RSTRAE ficaram atras das [JI & EISENSTEIN
(2013) e SOCHER et al.| (2011al), apresentando uma certa deficiéncia quando é
utilizada em textos apenas em nivel de sentenca. Esse baixo desempenho, de 67%
de acc e 80% de f1, deve-se pelo fato das sentencas nem sempre serem separadas
em EDUs, o que acarreta na nao defini¢oes das relagdes do RST para o trecho anali-
sado, dificultando a identificagdo de ocorréncia de plagio de parafrase em sentencas.
Por exemplo, um par de sentencas, onde uma delas nao ¢é separada em EDUs, faz
com que o processo de comparacao de similaridade tenha uma certa dificuldade de
identificar pontos em comum entre as sentencas, que por sua vez faz o dynamic po-
oling coletar ruido na matriz de similaridade e por fim, faz o classificador ter menos

visibilidade em detectar casos de parafrase.
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Métodos acc | fl
Sanches 0,34 | 0,02
Ji & Eisenstein 0,80 | 0,86
Socher (PTRAE) | 0,77 | 0,83
RSTRAE com GF | 0,67 | 0,80
RSTRAE sem GF | 0,67 | 0,80

Tabela 6.6 — Comparacao entre as abordagens no data set MSRPC

6.4.2 P4P Sample

Nesta secao serao apresentados e analisados os resultados das abordagens no data
set P4P.

6.4.2.1 Resultados do PTRAE

As tabelas [A.5] [AL6] [A.7 e [A8] que estdo no apéndice [A] contém todos os resul-
tados obtidos pela abordagem PTRAE variando os pardmetros EP do RAE e TP

do dynamic pooling.

A figura demonstra a influéncia exercida pelo PTRAE, aliado a variagao do
pardmetro EP do RAE e a variagdo do TP do Dynamic Pooling, sobre os classifica-
dores na detecgao de caso plagio de parafrase. Como é perceptivel, os classificadores
tem o seu desempenho afetado pela alternancia dos valores dos parametros do RAE
e do Dynamic Pooling. A Decision Tree (DT) é o classificador mais afetado pela
combinacao dos pardmetros EP e TP, tendo variacao entre 1% e 39% no valor da sua
acuracia. Enquanto que os outros modelos mantém-se quase que constantes, ocor-
rendo uma alteracdo ou outra em sua acuracia. A tabela apresenta os melhores
resultados obtidos pelo PTRAE para cada combinacao dos parametros EP e TP,
dentre os desempenhos descritos, o KNN foi o que alcangou melhor resultado com
89% de acc e 90% de f1, na configuracao EP=100 ou EP=1000 junto com TP=750.
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Figura 6.8 — Mapa de calor demonstrando a influéncia do PTRAE e dos parametros
EP (vertical) e TP (horizontal) no comportamento dos classificadores

As figuras e indicam o grafico do comportamento da acuracia e do
f1, respectivamente, dos classificadores utilizando as representacoes geradas pelo
PTRAE. No gréfico[6.9 vale destacar a baixa performance apresentada pelo NB com
EP=[100, 1000, 2500] e TP=250, atingindo 44% de acc e 62% de f1, esse resultado
¢ devido ao modelo quase sempre indicar que os casos de teste sao ocorréncia de
plagio de parafrase como demonstra a matriz confusdo[6.7] Uma outra observagao a
ser feita no grafico é o comportamento de f1 do LR com EP=2500 e TP=500,
o valor de f1 iguala-se a zero. Como demonstra a matriz de confusao esse
comportamento deve-se ao fato de LR sempre escolher a classe que nao ha plagio
de parafrase, por conta disso e levando em consideracao a equacao faz o f1

igualar-se a zero e acc seja de 50%.

Negativo | Positivo
1 0 9
1 8

Tabela 6.7 — Matriz Confusao do NB para EP=[100, 1000, 2500] e TP=250
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Negativo | Positivo
1 9 0
0 9 0

Tabela 6.8 — Matriz Confusao do LR para EP=[100, 1000, 2500] e TP=500

EP 100 1000 2500

TP Clsfc | acc f1 Clsfec | acc f1 Clsfe | acc f1

15 LR* | 0,56 | 0,67 | KNN* | 0,56 | 0,67 | DT | 0,61 | 0,67
30 LR* | 0,61 | 0,7 | LR* | 0,61 | 0,7 NB |0,61] 0,7
45 | KNN* | 0,78 | 0,78 | KNN* | 0,78 | 0,78 | KNN* | 0,77 | 0,78
60 LR 0,72 | 0,78 LR 0,72 | 0,78 LR |0,72 ] 0,78
75 DT 0,72 |1 0,78 | DT 0,83 108 | DT |0,77 | 0,82
90 LR 0,83 | 0,86 | KNN* | 0,83 | 0,86 LR |0,83 0,86
100 NB 0,83 | 0,86 | NB 0,83 10,86 | NB | 0,83 0,86
250 DT 0,67 | 0,73 | KNN* | 0,61 | 0,7 DT | 0,66 | 0,73
500 | KNN* | 0,67 | 0,73 | KNN* | 0,67 | 0,73 | KNN* | 0,66 | 0,73
750 | KNN | 0,89 | 0,9 | KNN | 0,89 | 0,9 | KNN | 0,88 | 0,9
1000 | LR* | 0,83 | 0,82 | LR* | 0,83 | 0,82 | LR* | 0,83 | 0,82

Tabela 6.9 — Os melhores resultados obtidos durante os experimentos para a abor-
dagem PTRAE. O * indica que h& mais de um modelo com os mesmos valores do

qual esta sendo apresentado na tabela.
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Figura 6.9 — Comportamento da acc dos classificadores quando usam as representa-
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Figura 6.10 — Comportamento do f1 dos classificadores quando usam as represen-
tacoes geradas pelo PTRAE de acordo com os parametros EP e TP

6.4.2.2 Resultados do RSTRAE sem GF

As tabelas [A.9] [A.T0] [A11] e [AT1], que estdo no apéndice [A] contém todos os

resultados obtidos pela abordagem RSTRAE sem GF variando o parametro época

do RAE e variando o tamanho do pooling.

A figura [6.11] demonstra a influéncia exercida pelo RSTRAE sem GF | aliado a
variacao do parametro EP do RAE e a variacdo do TP do Dynamic Pooling, sobre
os classificadores na detecgao de caso plagio de parafrase. Outra vez é notoério que
os classificadores tem o seu desempenho afetado pela alterndncia dos valores dos
parametros do RAE e do Dynamic Pooling. Olhando apenas para o eixo vertical,
onde ocorre a variagdo das épocas entre os tamanhos do pooling, pode encontrar
variacao minima de 1% e variacdo mdxima de 11%. Observando o eixo horizontal
pode-se detectar variagdo minima de 5% e variagdo maxima de 39%. Todas essas
variagoes no valor da acuracia indicam que as representacoes geradas por RSTRAE
sem GF podem influenciar o comportamento dos modelos na tarefa de deteccao de
plagio de parafrase.

Novamente, a Decision Tree (DT) é o classificador mais afetado pela combinagao
dos parametros EP e TP, tendo variagao entre 1% e 33% no valor da sua acuréacia.
Enquanto que os outros modelos mantém-se quase que constantes, ocorrendo uma
alteracao ou outra em sua acuracia. O modelo NB é o que detém a maior amplitude
na variagio da acurdcia, atingindo 39%. A tabela|6.10]apresenta os melhores resulta-
dos obtidos pelo RSTRAE sem GF para cada combinacao dos parametros EP e TP,
dentre os desempenhos descritos, os modelos DT, KNN, SVM e NB obtiveram os
melhores resultados com as seguintes configuragoes: DT com EP=[100, 1000, 2500]
e TP=[30, 500]; SVM com EP=[100, 1000, 2500] e TP=500; KNN com EP=[100,

67



1000, 2500] e TP=30; NB com EP=1000 ¢ TP=75. Com essas configuragoes os

classificadores alcancaram 83% de acc e 86% de f1.
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Figura 6.11 — Mapa de calor demonstrando a influéncia do RSTRAE sem GF e dos
parametros EP (vertical) e TP (horizontal) no comportamento dos classificadores

As figuras e indicam o grafico do comportamento da acurécia e do
f1, respectivamente, dos classificadores utilizando as representac¢oes geradas pelo
RSTRAE sem GF. No grafico vale destacar a baixa performance apresentada
pelo NB com EP=[100, 1000, 2500] e TP=250, atingindo 44% de acc e 62% de f1,
o motivo desse desempenho ¢ o mesmo descrito na secao [6.4.2.1] O classificador
LR, de forma semelhante ao descrito na secao [6.4.2.1] apresenta uma performance
de 50% de acc e f1 igual a zero, para as configuragoes EP=[100, 1000, 2500] e
TP=[500, 750, 1000]. O motivo desse resultado é devido ao mesmo motivo descrito
na secao [6.4.2.1] mas de forma diferente, esse comportamento perdura além do TP
igual 500 alcangando TP=[750, 1000].
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EP 100 1000 2500
TP Clsfc acc f1 Clsfc acc f1 Clsfc acc f1
15 KNN | 0,72 | 0,74 | KNN | 0,78 | 0,78 DT 0,77 | 0,78
30 | KNN | 0,83 | 0,86 | KNN | 0,83 | 0,86 | KNN | 0,83 | 0,86
45 DT 0,78 | 0,8 | SVM* | 0,72 | 0,78 | KNN* | 0,77 | 0,82
60 NB 0,72 | 0,76 | KNN | 0,72 | 0,78 | KNN | 0,72 | 0,78
75 NB 0,78 | 0,8 NB 0,83 | 0,84 NB 0,77 | 0,8
90 LR* | 0,78 | 0,8 | KNN*| 0,78 | 0,8 | KNN | 0,77 | 0,8
100 | KNN | 0,72 | 0,76 NB 0,78 | 0,78 | SVM* | 0,72 | 0,76
250 LR 0,67 | 0,73 LR 0,67 | 0,73 LR 0,66 | 0,73
500 pT (08308 | DT |083|086| DT |0,83 | 0,86
750 | KNN* | 0,78 | 0,82 | KNN* | 0,78 | 0,82 | KNN | 0,77 | 0,82
1000 NB 0,78 | 0,78 NB 0,78 | 0,78 NB 0,77 | 0,78

Tabela 6.10 — Os melhores resultados obtidos durante os experimentos para a abor-
dagem RSTRAE sem global features. O * indica que h& mais de um modelo com os
mesmos valores do qual esta sendo apresentado na tabela.
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Figura 6.12 — Comportamento da acc dos classificadores quando usam as represen-
tagoes geradas pelo RSTRAE sem GF de acordo com os parametros EP e TP
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Figura 6.13 — Comportamento do f1 dos classificadores quando usam as represen-
tacoes geradas pelo RSTRAE sem GF de acordo com os pardametros EP e TP

6.4.2.3 Resultados do RSTRAE com GF

As tabelas[A. T3] [A.T4] [A.T5]e[A.106], que estdao no apéndice[A] contém todos os re-

sultados obtidos pela abordagem RSTRAE com global features variando o parametro

época do RAE e variando o tamanho do pooling.

A figura exibe a influéncia exercida pelo RSTRAE com GF, aliado a va-
riagdo do parametro EP do RAE e a variagdo do TP do Dynamic Pooling, sobre
os classificadores na deteccao de caso plagio de parafrase. Como nas outra vezes,
é notoério que os classificadores tem o seu desempenho afetado pela alternancia dos
valores dos parametros do RAE e do Dynamic Pooling. Verificando o eixo vertical,
onde ocorre a variagao das épocas entre os tamanhos do pooloing, pode encontrar
variacdo minima de 1% e variacdo maxima de 22%. Observando o eixo horizontal
pode-se detectar variagdo minima de 6% e variagdo maxima de 39%. Todas essas
variagoes no valor da acuracia indicam que as representagoes geradas por RSTRAE
com GF podem alterar o comportamento dos modelos na tarefa de deteccdo de
plagio de parafrase.

Novamente, a Decision Tree (DT) é o classificador mais afetado pela combinagao
dos parametros EP e TP, tendo variacao entre 1% e 33% no valor da sua acuracia,
no entanto, dessa vez, os outros modelos apresentam uma maior variagao, demons-
trando que os modelos sdo mais sensiveis as representagoes geradas pelo RSTRAE
com GF. Os modelos NB e DT detém a maior amplitude na variacdo da acura-
cia, atingindo 39%. A tabela apresenta os melhores resultados obtidos pelo
RSTRAE com GF para cada combinacao dos parametros EP e TP, dentre os de-
sempenhos descritos, o KNN foi o que alcangou melhor resultado com 89% de acc e
90% de f1, na configuracio EP=1000 junto com TP=750.
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Figura 6.14 — Mapa de calor demonstrando a influéncia do RSTRAE com GF e dos
parametros EP (vertical) e TP (horizontal) no comportamento dos classificadores

EP 100 1000 2500
TP | Clsfc | acc f1 Clsfe | acc f1 | Clsfc | acc f1
15 | KNN [ 0,78 | 0,8 | KNN | 0,78 | 0,8 LR [061] 0,7
30 | KNN | 0,83]0,86 | DT 0,78 1 0,82 | SVM | 0,83 | 0,84
45 | KNN | 0,72 | 0,76 | DT 0,83 | 0,84 | SVM | 0,78 | 0,82
60 | SVM | 0,78 | 0,82 | SVM | 0,78 | 0,82 | NB | 0,72 | 0,76
75 | SVM | 0,78 | 0,8 | SVM | 0,78 | 0,78 | NB [ 0,78 | 0,8
90 DT |0,78 | 0,8 LR 0,72 | 0,76 | KNN | 0,78 | 0,8
100 | SVM | 0,72 | 0,78 | NB 0,78 | 0,78 | KNN | 0,78 | 0,8
250 | DT [0,78 | 08 LR 0,67 0,73 | LR | 0,67 0,73
500 | SVM | 0,83 | 0,84 | KNN | 0,89 | 0,9 | KNN | 0,83 | 0,86
750 | KNN [ 0,78 | 0,82 | KNN | 0,78 | 0,82 | KNN | 0,78 | 0,82
1000 | KNN | 0,83 | 0,86 | KNN | 0,83 | 0,86 | NB | 0,78 | 0,78

Tabela 6.11 — Os melhores resultados obtidos durante os experimentos para a abor-
dagem RSTRAE com GF

As figuras [6.15] e [6.16] indicam o gréfico do comportamento da acuracia e do
f1, respectivamente, dos classificadores utilizando as representacoes geradas pelo
RSTRAE com GF. No grafico vale destacar a baixa performance apresentada
pelo NB, novamente, com EP=[100, 1000, 2500] e TP=250, atingindo 44% de acc e
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62% de f1, o motivo é mesmo descrito para as outras abordagens. O classificador

LR comporta-se exatamente da mesma forma como descrita na secao [6.4.2.2,
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Figura 6.15 — Comportamento da acc dos classificadores quando usam as represen-
tagoes geradas pelo RSTRAE com GF de acordo com os parametros EP e TP
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Figura 6.16 — Comportamento do f1 dos classificadores quando usam as represen-
tagoes geradas pelo RSTRAE com GF de acordo com os parametros EP e TP

6.4.2.4 Comparagao com as outras abordagens

A tabela demonstra os resultados obtidos por JI & EISENSTEIN| (2013)) e
SANCHEZ-PEREZ et al| (2014) no data set PAP em comparagdo com os métodos
propostos nesse trabalho.

A abordagem de SANCHEZ-PEREZ et al.| (2014) obteve um bom resultado de
88% de acuracia e 88% de f1, como esperado, ja que a sua técnica foi a vencedora na
competigdo da PAN 2014 (POTTHAST et al., 2014)) e obteve resultado semelhante
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ao apresentado. Isso deve-se ao fato do data set P4P ser um recorte sem modificagoes
do corpus utilizado na competicao, o que nao afeta o comportamento da técnica de
SANCHEZ-PEREZ et al.| (2014).

Ja o método de JI & EISENSTEIN| (2013)) apresenta um resultado muito abaixo
do obtido no data set MSRPC, o qual foi 80,04% e 85,9% de acuracia e f1, respecti-
vamente. J4 no P4P obteve 44% de acuracia e 40% de f1. Esse mal desempenho é
devido a um dos parametros de suas configuragées, o nimero de componentes para
serem gerado pelo SVD. Em seu artigo, [JI & EISENSTEIN| (2013) descreve o me-
lhor niimero de componentes a serem gerados pelo SVD para o data set da MSRPC
sendo k£ = 400. No entanto, em seu cédigo, utiliza a implementacao da biblioteca
scipy.sparse.linalg.svd, qual limita o nimero de componentes pela menor dimensao
da matriz, isto é, seja a matriz A; ;, onde [7, j] € R, deve k < min(i, j). Aliado a esse
fato, o recorte feito ao P4P fez com que o nimero maximo de componente ficasse
limitado quantidade de documentos, a qual é igual a 138. Logo, nao foi possivel
avaliar de forma eficiente o comportamento da abordagem de [JI & EISENSTEIN
(2013).

Métodos acc | fl

Sanches 0,88 | 0,88
Ji & Eisenstein | 0,44 | 0,49

PTRAE 0,89 | 0.90

RSTRAE com GF | 0,89 | 0,90
RSTRAE sem GF | 0,83 | 0,86

Tabela 6.12 — Comparacao entre as abordagens no data set P4P
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Capitulo 7
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi abordado o problema de deteccao de plagio de parafrase em
documentos. Visto que, como afirma|ALZAHRANI et al.|(2011), muitas abordagens
falham em identificar plagio de parafrase em documentos; por conta disso, o objetivo
do estudo desenvolvido nesse dissertagao focou em criar uma forma de representar
os documentos para auxiliar na tarefa de analise detalhada do Sistema de Detecgao
de Plagio Externo a identificar casos de plagio de paréafrase.

Segundo|/ALZAHRANTI et al.| (2011)) e CHOW & RAHMAN] (2009), para detectar
casos de plagio mais complexos (plagio inteligente), é necesséria criar representagoes
capazes de assimilar a caracteristica estrutural do texto relacionando-a com as outras
caracteristicas como: léxica, sintatica e semantica. As representacoes propostas
nessa dissertacao sao aptas a unificar todas as caracteristicas do texto em uma tinica
estrutura em arvore binaria, conseguindo representar desde uma palavra localizada
em uma de suas folhas até um né nao terminal que detém a relagao entre dois trechos
do texto.

O PTRAE uni as arvores sintaticas das sentengas do documento por suas raizes,
essas arvores geradas pelo POS-Tagging, apds essa unido, a arvore unificado passa
pelo processo "binarizacao", atendendo as regras da Forma Normal de Chomsky. Em
seguida, juntamento com as word embeddings das palavras, essa arvore "binarizada'é
submetida ao RAE para gerar representacdo aos nos nao terminais. E por fim,
as arvores dos documentos que estao sendo analisados passam pelo processo do
comparac¢ao né a no das arvores, onde ¢ calculado distancia entre eles dando origem
a uma matriz de similaridade que por sua vez passa pelo processo do Dynamic
Pooling para fixar o tamanho dessa matriz de modo que sevir de entrada para o
classificador para indicar se ha plagio de parafrase entre eles.

Ja o RSTRAE, cria a sua estrutura em arvore utilizando a teoria da estrutura
retorica, onde o texto é dividido em EDUs e elas sdo unidas por meio de relagoes
estabelecidas entre elas ao fim desse processo é gerado uma arvore de retérica "bi-

narizada". Por conta de ainda nao existir EDU embeddings, foi necessério aplicar
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o POS-Tagging sobre as EDUs e trabalhar com word embeddings. Como o POS-
Tagging nao gera uma arvore "binarizada', a arvore passa pelo processo de "binari-
zacao". Entao segue para RAE, depois a comparagdo né a nd, Dynamic pooling e
por fim o classificador para identificar se ha plagio de parafrase ou nao.

Com os resultados obtidos durante os experimentos, pode-se concluir sobre o
RSTRAE: no data set MSRPC teve baixo desempenho, atingindo 67% de acurécia
e 80% de f1 tanto para sem GF como para com GF no classificador KNN, demons-
trando uma certa ineficiéncia em ser aplicado apenas em sentengas; ja no data set
P4P Sample, a abordagem com GF alcangou 89% de acuracia e 90% de f1 e sem GF
teve 83% de acuracia e 86% de f1, ambos com o classificador KNN. Esses resultados
demonstram que o RSTRAE tem grande potencial em representar documentos ao
ponto de permitir a detecgao de plagio de parafrase. Os resultados gerados utilizando
a abordagem PTRAE no data set PAP Sample alcancaram 89% de acurécia e 90%
de f1, novamente apresentando uma nova forma de detectar plagio de parafrase.

No entanto, mesmo diante desses resultados, ainda existem parametros a serem
explorados como os do RAE, por exemplo. Como trabalho futuro seria explorar
os outros parametros do RAE que foram fixados como: learning rate, as outras
dimensoes para as words embeddings, quantidade de camadas escondidas, fun¢ao
de ativacao e entre outras. Um outro trabalho futuro seria ajustar a abordagem
RSTRAE para trabalhar diretamente com as EDUs geradas pelo RST e nao com
as arvores do POS-Tagging para utilizar as words embeddings, uma possivel solugao
seria a criagdo de EDU embedding. Mais um trabalho apds essa dissertagao, seria
executar o RSTRAE e o PTRAE em um outro data set de parafrase maior o qual
foi utilizado nos experimentos desse trabalho, no entanto até o fim desse trabalho
nao existia um corpus de plagio de parafrase em documentos como o P4P. Uma
solucao para essa questao, seria criar um data set de parafrase utilizando método
semelhante ao descrito por DOLAN et al.| (2004)).

Um outro trabalho futuro seria utilizar o Abstract Meaning Representation
(AMR), o qual consiste em representar uma sentenga na estrutura em grafo. Essa
abordagem nao entrou nesse trabalho por conta de dificuldades encontradas em re-
produzir o método descrito por [ISSA et al| (2018)). A descrigdo sobre o AMR e
a proposta de utilizéd-lo para auxiliar na tarefa de deteccao de plagio de parafrase

estao descritos no apéndice [B]
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Apéndice A

Resultados Completos dos

Experimentos

TP 15 30 45

EP | Clsfc | acc f1 acc f1 acce f1
NB | 0,66 | 0,78 | 0,37 | 0,11 | 0,66 | 0,79
LR |066| 08 |0,66]| 08 | 0,66 | 0,8
10 | KNN | 0,61 | 0,73 ] 0,63 | 0,76 | 0,48 | 0,47
SVM | 0,66 | 0,79 | 0,67 | 0,79 | 0,66 | 0,8
DT | 0,58 | 0,68 | 0,62 | 0,74 | 0,64 | 0,76
NB | 0,66 | 0,78 | 0,37 | 0,11 | 0,66 | 0,79
LR (066 | 0.8 | 0,66 0,8 | 0,66 | 0,8
100 | KNN | 0,61 | 0,73 | 0,64 | 0,76 | 0,48 | 0,46
SVM | 0,66 | 0,79 | 0,67 | 0,79 | 0,66 | 0,8
DT | 0,57 |0,67]0,62]0,73|0,64 | 0,76
NB | 0,66 | 0,78 | 0,37 | 0,11 | 0,66 | 0,79
LR (066 | 0.8 | 0,66 0,8 | 0,66 | 0,8
500 | KNN | 0,61 | 0,73 | 0,63 | 0,76 | 0,48 | 0,46
SVM | 0,66 | 0,79 | 0,67 | 0,79 | 0,66 | 0.8
DT | 0,56 | 0,67 | 0,62 | 0,74 | 0,64 | 0,76

Tabela A.1 — Valores da acuracia e do f1 obtidos por RSTRAE sem GF na variagao
do pardmetro época do RAE e na variagdo do tamanho do pooling [15, 30, 45] no
data set MSRPC
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TP 60 75 90 100

EP | Clsfc | acc f1 acc f1 acce f1 acc f1
NB | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79
LR | 066 08 |0,66| 0,8 |066| 08 |0,66/| 0,8
10 | KNN | 0,66 | 0,78 | 0,67 | 0,8 | 0,67 | 0,8 | 0,67 | 0,8
SVM | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8
DT | 0,65 (0,78 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79
NB | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79
LR |066| 0.8 |0,66| 08 [0,66| 0,8 | 0,66 0,8
100 | KNN | 0,66 | 0,78 | 0,67 | 0,8 | 0,67 | 0,8 | 0,67 | 0,8
SVM | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8
DT | 0,65 (0,78 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79
NB | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79
LR | 066 | 0.8 |0,66| 08 [0,66| 08 | 0,66 08
500 | KNN | 0,66 | 0,78 | 0,67 | 0,8 | 0,67 | 0,8 | 0,67 | 0,8
SVM | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8
DT | 0,65 0,78 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79

Tabela A.2 — Valores da acurécia e dp f1 obtidos por RSTRAE sem GF na variagao
do pardmetro época do RAE e na variagdo do tamanho do pooling [60, 75, 90, 100]
no data set MSRPC

TP 60 75 90

EP | Clsfc | acc f1 acc f1 acc f1
NB | 0,66 | 0,78 | 0,37 | 0,11 | 0,66 | 0,79
LR | 066 | 0,8 | 0,66 0,8 | 0,66 0,8
10 | KNN | 0,6 [ 0,72 | 0,64 | 0,76 | 0,48 | 0,46
SVM | 0,66 | 0,79 | 0,67 | 0,79 | 0,66 | 0,8
DT | 0,57 [ 0,68 | 0,62 | 0,74 | 0,64 | 0,76
NB | 0,66 | 0,78 | 0,37 | 0,11 | 0,66 | 0,79
LR (066 | 08 | 0,66 0,8 | 0,66 | 0,8
100 | KNN | 0,61 | 0,73 | 0,63 | 0,76 | 0,48 | 0,47
SVM | 0,66 | 0,79 | 0,67 | 0,79 | 0,66 | 0,8
DT | 0,57 | 0,68 | 0,62 | 0,74 | 0,64 | 0,77
NB | 0,66 | 0,78 | 0,37 | 0,11 | 0,66 | 0,79
LR | 066 | 0,8 | 0,66 0,8 | 0,66 | 0,8
500 | KNN | 0,61 | 0,73 | 0,63 | 0,76 | 0,48 | 0,47
SVM | 0,66 | 0,79 | 0,67 | 0,79 | 0,66 | 0,8
DT | 0,57 | 0,67 | 0,62 | 0,74 | 0,64 | 0,76

Tabela A.3 — Valores da acuracia e do fl obtidos por RSTRAE com GF na variagao
do pardmetro época do RAE e na variacdo do tamanho do pooling [15, 30, 45] no
data set MSRPC
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TP 60 75 90 100

EP | Clsfc | acc f1 acc f1 acce f1 acc f1
NB | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79
LR | 066 08 |0,66| 0,8 |066| 08 |0,66/| 0,8
10 | KNN | 0,65 | 0,78 | 0,67 | 0,8 | 0,67 | 0,8 | 0,67 | 0,8
SVM | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8
DT | 0,65 (0,78 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79
NB | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79
LR |066| 0.8 |0,66| 08 [0,66| 0,8 | 0,66 0,8
100 | KNN | 0,65 | 0,78 | 0,67 | 0,8 | 0,67 | 0,8 | 0,67 | 0,8
SVM | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8
DT | 0,65 (0,78 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79
NB | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79
LR | 066 | 0.8 |0,66| 08 [0,66| 08 | 0,66 08
500 | KNN | 0,65 | 0,78 | 0,67 | 0.8 | 0,67 | 0,8 | 0,67 | 0,8
SVM | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8 | 0,66 | 0,8
DT | 0,65 0,78 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79 | 0,66 | 0,79

Tabela A.4 — Valores da acuracia e do f1 obtidos por RSTRAE com GF na variagao
do pardmetro época do RAE e na variagdo do tamanho do pooling [60, 75, 90, 100]
no data set MSRPC

TP 15 30 45

Ep | clsfc | acc | fl acc | fl acc | fl
NB | 0,56 | 0,67 | 0,61 | 0,7 | 0,67 | 0,73
LR | 0,56 | 0,67 | 0,61 | 0,7 | 0,67 | 0,73
100 | KNN | 0,56 | 0,64 | 0,56 | 0,64 | 0,78 | 0,78
SVM | 0,5 | 0,61 | 0,61 | 0,67 | 0,78 | 0,78
DT | 0,5 | 0,61 0,61 | 0,67 | 0,67 | 0,7
NB |0,56 | 0,67 | 0,61 | 0,7 | 0,67 | 0,73
LR | 0,56 | 0,67 | 0,61 | 0,7 | 0,67 | 0,73
1000 | KNN | 0,56 | 0,67 | 0,56 | 0,64 | 0,78 | 0,78
SVM | 0,5 | 0,61 | 0,56 | 0,64 | 0,78 | 0,78
DT | 0,5 [0,61| 0,5 | 0,57 | 0,67 | 0,73
NB |0,55| 0,67 0,61 0,7 | 0,66 | 0,73
LR | 0,55 0,67 | 0,61 | 0,7 | 0,66 | 0,73
2500 | KNN | 0,55 | 0,64 | 0,55 | 0,64 | 0,77 | 0,78
SVM | 0,50 | 0,61 | 0,61 | 0,67 | 0,77 | 0,78
DT | 0,61 |0,67| 0,5 | 0,53 |0,77 | 0,65

Tabela A.5 — Valores da acuracia e do f1 obtidos por PTRAE na variacao do para-
metro época do RAE e na variacao do tamanho do pooling [15, 30, 45| no data set
pP4P
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TP 60 75 90

Ep | clsfc | acc | f1 | acc | f1 | acc | fl
NB |0,67|0,73 0,72 | 0,76 | 0,78 | 0,8
LR |0,72]0,78 | 0,61 | 0,7 | 0,83 | 0,86
100 | KNN | 0,67 | 0,73 | 0,67 | 0,73 | 0,78 | 0,82
SVM | 0,67 | 0,73 | 0,72 | 0,76 | 0,78 | 0,8
DT | 0,67 0,75 | 0,72 | 0,78 | 0,56 | 0,67
NB |0,67|0,73 0,72 | 0,76 | 0,78 | 0,8
LR |0,72]0,78 | 0,61 | 0,7 | 0,83 | 0,86
1000 | KNN | 0,67 | 0,73 | 0,61 | 0,7 | 0,83 | 0,86
SVM | 0,67 | 0,73 | 0,72 | 0,76 | 0,78 | 0,8
DT | o067 | 0,7 | 083086 | 0,61 | 0,7
NB |0,66 | 0,73 0,72 | 0,76 | 0,77 | 0,8
LR |0,72]0,78 | 0,61 | 0,7 | 0,83 | 0,86
2500 | KNN | 0,66 | 0,73 | 0,66 | 0,73 | 0,77 | 0,82
SVM | 0,66 | 0,73 | 0,72 | 0,76 | 0,77 | 0,8
DT | 0,61 0,67 | 0,77 | 0,82 | 0,55 | 0,67

Tabela A.6 — Valores da acuracia e do fl1 obtidos por PTRAE na variagao do para-
metro época do RAE e na variacao do tamanho do pooling [60, 75, 90] no data set
P4P

TP 100 250 500

Ep | clsfc | acc | fl acc | fl acc | fl
NB |0,83 0,86 | 0,44 | 0,62 | 0,67 | 0,73
LR |0,72 0,78 | 0,61 | 0,7 | 0,5 0
100 | KNN | 0,67 | 0,75 | 0,56 | 0,67 | 0,67 | 0,73
SVM | 0,67 | 0,75 | 0,61 | 0,7 | 0,61 | 0,7
DT | 0,72 | 0,78 | 0,67 | 0,73 | 0,56 | 0,67
NB [0,83 0,86 | 0,44 | 0,62 | 0,67 | 0,73
LR |0,72 10,78 | 0,61 | 0,7 | 0,5 0
1000 | KNN | 0,72 | 0,78 | 0,56 | 0,67 | 0,67 | 0,73
SVM | 0,67 | 0,75 | 0,61 | 0,7 | 0,61 | 0,7
DT | 0,67 |0,75| 0,61 | 0,7 | 0,61 | 0,72
NB [0,83 0,86 | 0,44 | 0,62 | 0,66 | 0,73
LR |0,72 0,78 | 0,61 | 0,7 | 0,5 0
2500 | KNN | 0,72 | 0,78 | 0,55 | 0,67 | 0,66 | 0,73
SVM | 0,66 | 0,75 | 0,61 | 0,7 | 0,61 | 0,7
DT | 0,66 | 0,73 | 0,66 | 0,73 | 0,5 | 0,61

Tabela A.7 — Valores da acuracia e do f1 obtidos por PTRAE na variacao do para-
metro época do RAE e na variagdo do tamanho do pooling [100, 250, 500] no data
set P4P
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TP 750 1000

Ep | clsfc | acc | f1 | acc | fl
NB | 0,83 | 0,82 | 0,83 | 0,82
LR [0,83]0,82 | 0,83 0,82
100 | KNN | 0,89 | 0,9 | 0,78 | 0,82
SVM | 0,78 | 0,8 | 0,72 | 0,78
DT | 0,5 | 0,64 | 0,67 | 0,73
NB | 0,83 ] 0,82 | 0,83 | 0,82
LR |0,83]0,82 0,83 | 0,82
1000 | KNN [ 0,89 | 0,9 | 0,78 | 0,82
SVM | 0,78 | 0,8 | 0,72 | 0,78
DT | 0,5 | 0,64 | 0,67 | 0,73
NB | 0,83 | 0,82 | 0,83 | 0,82
LR |0,83]0,82 0,83 | 0,82
2500 | KNN | 0,88 | 0,9 | 0,77 | 0,82
SVM | 0,77 | 0,8 | 0,72 | 0,78
DT | 0,5 | 0,64 | 0,66 | 0,73

Tabela A.8 — Valores da acuracia e do fl1 obtidos por PTRAE na variagao do para-
metro época do RAE e na variagdo do tamanho do pooling [750, 1000] no data set
P4P

TP 15 30 45

Ep | clsfc | acc | fl acc | fl acc | fl
NB |(061| 0,7 | 0,61 0,7 | 0,67 0,73
LR |061] 0,7 |0,61]| 0,7 | 0,67 | 0,73
100 | KNN | 0,72 | 0,74 | 0,83 | 0,86 | 0,72 | 0,78
SVM | 0,61 | 0,67 | 0,83 | 0,84 | 0,72 | 0,78
DT | 0,61 |0,67| 083|084 0,78 | 0,8
NB (061 0,7 | 0,61 0,7 | 0,67 0,73
LR |061] 0,7 | 0,61 0,7 | 0,67 |0,73
1000 | KNN | 0,78 | 0,78 | 0,83 | 0,86 | 0,72 | 0,78
SVM | 0,61 | 0,67 | 0,83 | 0,84 | 0,72 | 0,78
DT | 0,5 | 0,57 0,83 | 0,84 | 0,67 | 0,67
NB [061| 0,7 | 0,61 0,7 | 0,66 | 0,73
LR |061] 0,7 | 0,61 ] 0,7 | 0,66 | 0,73
2500 | KNN | 0,72 ] 0,74 | 0,83 | 0,86 | 0,77 | 0,82
SVM | 0,61 | 0,67 | 0,83 | 0,84 | 0,77 | 0,82
DT | 0,77 | 0,78 | 0,72 | 0,74 | 0,72 | 0,76

Tabela A.9 — Valores da acuracia e do f1 obtidos por RSTRAE sem global features
na variacdo do parametro época do RAE e na variagao do tamanho do pooling [15,
30, 45] no data set P4P

88



TP 60 75 90

Ep | clsfc | acc f1 | acc | f1 | acc | fl
NB | 0,72 | 0,76 | 0,78 | 0,8 | 0,72 | 0,74
LR | 0,67 | 0,73 |0,61| 0,7 | 0,78 | 0,8
100 | KNN | 0,67 | 0,73 | 0,78 | 0,78 | 0,78 | 0,8
SVM | 0,67 | 0,73 | 0,78 | 0,78 | 0,72 | 0,74
DT | 0,61 | 0,67 | 0,61 | 0,67 0,56 | 0,64
NB | 0,72 | 0,76 | 0,83 | 0,84 | 0,72 | 0,74
LR | 0,67 | 0,73 |0,61| 0,7 | 0,78 | 0,8
1000 | KNN | 0,72 | 0,78 | 0,78 | 0,78 | 0,78 | 0,8
SVM | 0,67 | 0,73 | 0,78 | 0,78 | 0,72 | 0,74
DT | 0,72 | 0,76 | 0,61 | 0,67 | 0,56 | 0,64
NB | 0,72 | 0,76 | 0,77 | 0,8 | 0,72 | 0,74
LR | 0,66 | 0,73 0,66 | 0,7 | 0,72 | 0,74
2500 | KNN | 0,72 | 0,78 | 0,77 | 0,78 | 0,77 | 0,8
SVM | 0,66 | 0,73 | 0,77 | 0,78 | 0,72 | 0,74
DT | 0,722 | 0,78 | 0,55 | 0,61 | 0,55 | 0,64

Tabela A.10 — Valores da acuracia e do f1 obtidos por RSTRAE sem global features
na variacao do parametro época do RAE e na variagdo do tamanho do pooling [60,
75, 90] no data set PAP

TP 100 250 500

Ep | clsfc | acc | fl acc | fl acc | fl
NB |0,72 0,74 | 0,44 | 0,62 | 0,72 | 0,76
LR | 0,61 0,7 | 0,67 ] 0,73 | 0,5 0
100 | KNN | 0,72 1 0,76 | 0,5 | 0,64 | 0,78 | 0,8
SVM | 0,67 | 0,73 | 0,5 | 0,64 | 0,78 | 0,8
DT | 0,5 [0,64| 0,5 | 0,57 | 0,83 | 0,86
NB [0,78 | 0,78 | 0,44 | 0,62 | 0,72 | 0,76
LR | 0,61 0,7 | 0,67 ] 0,73 | 0,5 0
1000 | KNN | 0,72 | 0,76 | 0,56 | 0,67 | 0,78 | 0,8
SVM | 0,67 | 0,73 | 0,61 | 0,7 | 0,78 | 0,8
DT | 0,56 | 0,67 | 0,5 | 0,57 | 0,83 | 0,86
NB [0,72 0,74 | 0,44 | 0,62 | 0,72 | 0,76
LR | 0,61 0,7 | 0,66 | 0,73 | 0,5 0
2500 | KNN | 0,72 | 0,76 | 0,55 | 0,67 | 0,77 | 0,8
SVM | 0,72 | 0,76 | 0,61 | 0,7 | 0,77 | 0,8
DT | 0,55 | 0,64 | 0,61 | 0,67 | 0,83 | 0,86

Tabela A.11 — Valores da acuracia e do f1 obtidos por RSTRAE sem global features
na variagao do parametro época do RAE e na varia¢ao do tamanho do pooling [100,
250, 500] no data set P4P
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TP 15 30

Ep | clsfc | acc | f1 | acc | f1
NB |0,72 | 0,74 | 0,78 | 0,78
LR | 05 0 0,5 0
100 | KNN | 0,78 | 0,82 | 0,72 | 0,76
SVM | 0,78 | 0,82 | 0,72 | 0,74
DT | 0,56 | 0,67 | 0,61 | 0,7
NB |0,72 | 0,74 | 0,78 | 0,78
LR | 05 0 0,5 0
1000 | KNN | 0,78 | 0,82 | 0,72 | 0,76
SVM | 0,78 | 0,82 | 0,72 | 0,74
DT | 0,56 | 0,67 | 0,61 | 0,7
NB |0,72 | 0,74 | 0,77 | 0,78
LR | 0,5 0 0,5 0
2500 | KNN | 0,77 | 0,82 | 0,72 | 0,76
SVM | 0,77 | 0,82 | 0,72 | 0,74
DT |0,55|0,67| 0,5 | 0,61

Tabela A.12 — Valores da acuracia e do f1 obtidos por RSTRAE sem global features
na variagdo do parametro época do RAE e na varia¢ado do tamanho do pooling [750,
1000] no data set P4P

TP 15 30 45

Ep | clsfc | acc | fl acc | fl acc | fl
NB |061| 0,7 | 0,61 | 0,67 |0,61 0,67
LR | 0,61 | 0,7 | 0,61 | 0,67 | 0,61 | 0,67
100 | KNN | 0,78 | 0,8 | 0,83 | 0,86 | 0,72 | 0,76
SVM | 0,72 | 0,76 | 0,72 | 0,74 | 0,67 | 0,7
DT | 0,5 [0,53]0,72 | 0,71 | 0,72 | 0,74
NB |0,61| 0,7 | 0,61 | 0,67 | 0,61 | 0,67
LR | 0,61 0,7 | 0,61 | 0,67 | 0,61 | 0,67
1000 | KNN | 0,78 | 0,8 | 0,61 | 0,7 | 0,67 | 0,73
SVM | 0,72 | 0,76 | 0,72 | 0,74 | 0,78 | 0,78
DT | 0,67 (0,73 0,78 | 0,82 | 0,83 | 0,84
NB (061 0,7 | 0,61 0,7 | 0,67 | 0,73
LR |061] 0,7 |0,61] 0,7 | 0,67 | 0,73
2500 | KNN | 0,61 | 0,67 | 0,78 | 0,82 | 0,72 | 0,78
SVM | 0,61 | 0,67 | 0,83 | 0,84 | 0,78 | 0,82
DT | 0,56 | 0,64 | 0,78 | 0,78 | 0,67 | 0,73

Tabela A.13 — Valores da acuracia e do f1 obtidos por RSTRAE com global features
na variacdo do parametro época do RAE e na variagao do tamanho do pooling [15,
30, 45] no data set P4P
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TP 60 75 90

Ep | clsfc | acc | f1 | acc | f1 | acc | fl
NB |0,72 0,76 | 0,72 | 0,76 | 0,72 | 0,74
LR | 0,72 ] 0,78 | 0,67 | 0,73 | 0,72 | 0,76
100 | KNN | 0,67 | 0,75 | 0,72 | 0,74 | 0,67 | 0,7
SVM | 0,78 | 0,82 | 0,78 | 0,8 | 0,72 | 0,74
DT |061| 0,7 {044 | 0,5 | 0,78 | 0,8
NB [0,72 0,76 | 0,72 | 0,76 | 0,72 | 0,74
LR | 0,72 ] 0,78 | 0,67 | 0,73 | 0,72 | 0,76
1000 | KNN | 0,67 | 0,75 | 0,72 | 0,74 | 0,61 | 0,67
SVM | 0,78 | 0,82 | 0,78 | 0,78 | 0,72 | 0,74
DT | 0,72 | 0,78 | 0,56 | 0,56 | 0,67 | 0,73
NB 0,72 0,76 | 0,78 | 0,8 | 0,72 | 0,74
LR |0,67]0,73|0,61| 0,7 [ 0,78 ] 0,8
2500 | KNN | 0,67 | 0,73 | 0,78 | 0,78 | 0,78 | 0,8
SVM | 0,67 | 0,73 | 0,78 | 0,78 | 0,72 | 0,74
DT | 0,61 | 0,67 | 0,56 | 0,64 | 0,56 | 0,64

Tabela A.14 — Valores da acurécia e do f1 obtidos por RSTRAE com global features
na variacao do parametro época do RAE e na variagdo do tamanho do pooling [60,
75, 90] no data set PAP

TP 100 250 500

Ep | clsfc | acc | fl acc | fl acc | fl
NB |0,72 0,74 | 0,44 | 0,62 | 0,72 | 0,76
LR | 0,67 | 0,75 | 0,67 | 0,73 | 0,5 0
100 | KNN | 0,67 | 0,75 | 0,67 | 0,73 | 0,83 | 0,84
SVM | 0,72 | 0,78 | 0,67 | 0,73 | 0,83 | 0,84
DT | 061 |0,72]0,78| 0,8 | 0,67 | 0,73
NB [0,78 | 0,78 | 0,44 | 0,62 | 0,72 | 0,76
LR | 0,67 ]0,75 | 0,67 | 0,73 | 0,5 0
1000 | KNN | 0,67 | 0,75 | 0,61 | 0,7 | 0,89 | 0,9
SVM | 0,72 | 0,78 | 0,67 | 0,73 | 0,83 | 0,84
DT | 0,67 |0,75| 0,61 | 0,63 | 0,67 | 0,7
NB [0,78 | 0,78 | 0,44 | 0,62 | 0,72 | 0,76
LR | 0,61 0,7 | 0,67 ] 0,73 | 0,5 0
2500 | KNN | 0,78 | 0,8 | 0,5 | 0,64 | 0,83 | 0,86
SVM | 0,72 | 0,76 | 0,56 | 0,67 | 0,78 | 0,8
bT |061| 0,7 | 0,5 |0,61 0,83 | 0,86

Tabela A.15 — Valores da acuracia e do f1 obtidos por RSTRAE com global features
na variagao do parametro época do RAE e na varia¢ao do tamanho do pooling [100,
250, 500] no data set P4P
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TP 15 30 45

Ep | clsfc | acc | f1 acc | fl | acc | fl
NB | 0,72 0,74 | 0,83 | 0,82 | 0,72 | 0,76
LR | 0,5 0 0,5 0 0,5 0
100 | KNN | 0,78 | 0,82 | 0,83 | 0,86 | 0,83 | 0,84
SVM | 0,72 | 0,78 | 0,78 | 0,8 | 0,83 | 0,84
DT | 0,56 | 0,67 | 0,56 | 0,67 | 0,67 | 0,73
NB | 0,72 | 0,74 | 0,83 | 0,82 | 0,72 | 0,76
LR | 0,5 0 0,5 0 0,5 0
1000 | KNN | 0,78 { 0,82 ] 0,83 | 0,86 | 0,89 | 0,9
SVM | 0,72 | 0,78 | 0,78 | 0,8 | 0,83 | 0,84
DT | 0,56 | 0,67 | 0,5 | 0,61 | 0,67 | 0,7
NB | 0,72 | 0,74 | 0,78 | 0,78 | 0,72 | 0,76
LR | 05 0 0,5 0 0,5 0
2500 | KNN | 0,78 | 0,82 | 0,72 | 0,76 | 0,83 | 0,86
SVM | 0,78 | 0,82 | 0,72 | 0,74 | 0,78 | 0,8
DT | 0,56 | 0,67 | 0,5 | 0,61 | 0,83 | 0,86

Tabela A.16 — Valores da acuracia e do f1 obtidos por RSTRAE com global features
na variagao do parametro época do RAE e na varia¢ao do tamanho do pooling [750,
1000] no data set P4P
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Apéndice B
Abstract Meaning Representation

A abordagem de ISSA et al.| (2018) néo estd no corpo principal do texto porque
nao foi possivel reproduzir o resultado obtido pela técnica descrita em seu artigo.
Durante divulgacao do seu trabalho em seu artigo, ISSA et al| (2018) nao deixa
muito claro alguns pontos que o levaram para atingir o desempenho obtido por sua
abordagem. Por exemplo, nao informa qual o tipo de pré-processamento que fez,
se o fez. Outro ponto confuso é forma como preencheu a matriz termo-documento,
nao deixa se usou tf-idf, ou uma nova forma que apresentou durante o artigo, ou se
preencheu com o PageRank. Nao ha um fluxo continuo que permita reproduzir os
experimento sem ter divida se estd usando a técnica certo no momento correto.

A forma como foi interpretada e reproduzida a abordagem nesse trabalho, nao
corresponde ao resultado obtido por ISSA et al. (2018). No entanto, ainda assim, for
descrito o conceito sobre Abstract Meaning Representation (segao , foi apresen-
tado o entendimento obtido pela leitura do artigo (secao , assim como também,

foi elaborada uma proposta de adaptacgao da técnica para ser aplicada em documento

(segdo [B.3).

B.1 Abstract Meaning Representation

Abstract Meaning Representation (AMR) é uma estrutura de representagao lin-
guistica desenvolvida para capturar a seméntica contida em uma sentenca (RAFAEL
T. ANCHIETA & PARDO, [2019). Segundo LAURA BANARESCU| (2014)), dada
uma sentenca, o AMR é capaz de distinguir “quem esta fazendo o qué a quem”.

LAURA BANARESCU]| (2014) afirma que o AMR funciona como uma parse
tred'] fornecendo uma tinica estrutura de facil acesso & suas partes, que leva em
consideracao todas as palavras de uma sentenca, além de nao criar uma camada de

anotagoes desconexa.

Iparse tree é uma estrutura com raiz e ordenada que representa a organizacio sintatica de um
texto (JOHNSON] (1998)
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Mesmo sendo semelhante a uma parse tree, o AMR comporta-se de forma dife-
rente (LAURA BANARESCU, 2014)). Ele é abstrato podendo representar intiimeras
sentengas em linguagem natural (LAURA BANARESCU| 2014)). Diz BANARESCU
et al| (2013), que um dos principais objetivos do AMR é abstrair as peculiarida-
des sintaticas das sentencas observadas. Com essa abstracao, BANARESCU et al.
(2013) afirma: as sentengas com o mesmo significado bésico podem ter o mesmo
AMR.

Segundo BANARESCU et al.| (2013), a motivagdo da criacaio do AMR foi a
necessidade de prover um grande sembankingﬂ o qual mapeia as sentencas, as suas
estruturas e seus significados l6gicos, para uma comunidade de pesquisa. Por ser
uma estrutura facil de lidar, o AMR facilitou o processo de anotacao permitindo o
surgimento de datasets anotados em diversos idiomas (RAFAEL T. ANCHIETA &
PARDO, [2019).

A concepcao do AMR esta extremamente ligada a lingua inglesa, isso o torna
uma representagao enviesada para o idioma inglés (BANARESCU et al., 2013)). Por
esse fato, BANARESCU et al.| (2013) diz que o AMR néo ¢ interlingual, ou seja,
nao ¢ possivel trabalhar com dois idiomas em uma tunica sentenca. Uma outra
limitagdo do AMR, afirma BANARESCU et al.| (2013), ele ndo consegue distinguir
entre eventos reais e hipotéticos, além de omitir os artigos das sentencas quando

aplicado.

B.1.1 Estrutura e Notacao do AMR

Tem a seguinte sentenca: The boy kicked the ball that he bought. A partir dessa
sentenca, sera apresentada a estrutura de dados utilizada pelo AMR como também
a notagao utilizada para representar essa estrutura. Veja a figura [B.1]

Como demonstra a figura [B.Ip, o AMR é um grafo direcionado aciclico, com
arestas rotuladas, nés rotulados e com varidveis, e um né atuando como raiz (BA-
NARESCU et all[2013). Sobre as varidveis, um exemplo, tem um né com b / boy, b
representa uma instancia do tipo boy (BANARESCU et al., 2013). Os nés represen-
tam os eventos e/ou os conceitos da sentenga, enquanto que as arestas apresentam
os relacionamentos entre os eventos e conceitos (ISSA et al., 2018]). Sobre eventos e
conceitos, esses dois itens serao revistos e detalhados mais a frente, na secao |[B.1.2.2]

J4 na figura [B.1b, é apresentado a notacdo Penman®l Essa notagio segue um
estilo semelhante ao Backus—Naur Form (KASPER [1989). Os termos entre parén-
teses, (varidveis/ tipo da instincia), sdo os nés do grafo por conseguinte representam

os conceitos ou os eventos da sentenga (BANARESCU et al.,2013)). Enquanto que os

2gemantic bank

3https://www.isi.edu/natural-language /penman/penman.html
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(a) AMR notagao grafo

(kI kick-01
:ARGO (b / boy)
:ARG1 (b1/ ball)
:ARG1-of(b2 / buy-01
:ARGO b))

(b) AMR notagdo Penman

Figura B.1 — Estrutura AMR para a sentenca: The boy kicked the ball that he bought

"ARGO", "ARG1" e "ARGO-of" sao as arestas do grafo que por suas vez caracterizam

os relacionamentos entre as entidades envolvidas (KASPER) [1989).

B.1.2 AMR e suas Definicoes
B.1.2.1 Relagdo do AMR com o PropBank

RAFAEL T. ANCHIETA & PARDO|(2019) declara que Proposition Bank (Prop-
Bank) é um projeto que adota uma abordagem prética para representagao semantica,
adicionando uma camada de informacao argumento-predicado, ou rétulos de papéis
semanticos para estruturas sintaticas do Penn TreeBank.

RAFAEL T. ANCHIETA & PARDO| (2019) diz que PropBank utiliza framesets,
que sao essencialmente verbos ligados a uma lista de possiveis argumentos e seus
papéis semanticos. RAFAEL T. ANCHIETA & PARDO) (2019) afirma que os fra-
mesets sao acompanhadas por, em média, cinco argumentos. Esses argumentos sao
conhecidos, por convencao, como ARG0O a ARG4. Comumente, o ARGO é agente,
ARGI1 é paciente, e outros (KINGSBURY & PALMER; [2002)).

Com a sentenca citada anteriormente, The boy kicked the ball that he bought,
tomando como exemplo o verbo kick. Para esse verbo, o PropBank tém os seguin-
tes argumentos: ARGO: kicker; ARG1: thing kicked; ARG2: Instrument. Logo,

aplicando esse frameset a sentenca:
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ARGO (kicker) boy
ARGI1 (thing kicked) | ball

ARG2 (Instrument) | como nao ha nenhuma indica¢do com o qué chutou a

bola, entdo conclui-se que foi com o pé (foot)

Tabela B.1 — Frameset para o conceito kick

BANARESCU et al.| (2013)) afirma que o AMR faz um uso extremo dos framesets

do PropBank para abstrair as sintaxes do idioma inglés.

B.1.2.2 Fundamentos do AMR

O AMR tem o seu principal foco na estrutura argumento-predicado como definido
no PropBank (RAFAEL T. ANCHIETA & PARDO, 2019).

Segundo RAFAEL T. ANCHIETA & PARDO, (2019) os conceitos do AMR sdo
palavras em sua forma léxica, ou PropBank framesets, ou palavras chaves como
date-entity, distance-entity, ou outros.

As relacoes tendem a acompanhar os conceitos. Por exemplo, caso um conceito
seja de um tipo que expresse quantidade, entao o AMR poderia adotar as seguintes
relagoes: :quant, :unit ou :scale (BANARESCU et all 2013). Outro exemplo seria
um conceito do tipo data, esse poderia estar ligado a relagoes como: :day; :month;
:year; :week; entre outros (BANARESCU et al., 2013)).

BANARESCU et al.|(2013)) diz que é essencial a escolha da raiz de um AMR que
representa uma sentenca. Essa escolha determinara o foco principal da sentenca, que
por sua vez tera a construgao do seu AMR baseado em relagoes seménticas oriundas
dessa raiz (BANARESCU et al., 2013).

Segundo BANARESCU et al| (2013) o AMR é capaz de capturar e representar
verbos, substantivos, adjetivos, preposicoes, entidades nomeadas, questoes, polari-

dades (positivo ou negativo), co-referéncias, reificagoes e entre outros.

B.1.3 Exemplo de uma analise usando AMR

Para fazer essa andlise sera usado a sentenca dita anteriormente, The boy kicked
the ball that he bought.

A fim de iniciar a construcdo, é necessario escolher o foco dessa sentenca para
definir qual o conceito sera a raiz do AMR. Nesse exemplo dois conceitos podem ser
escolhidos como raiz, que sao: kick e buy. Sem um contexto previamente definido
para essa sentenca, torna-se dificil decidir qual seria foco. Para essa andlise serd
escolhido o conceito kick. Sendo esse o conceito escolhido ja tem a sua andlise na

tabela [B 11

Fazendo analise para o conceito buy tem o seguinte frameset:
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ARGO (buyer) boy
ARGT1 (thing bought) | ball

ARG2 (seller) nao houve vendedor mencionado na sentenca

ARG3 (price paid) nao houve preg¢o pago mencionado na sentenca

ARG4 (benefactive) | nao houve benfeitor mencionado na sentenga

Tabela B.2 — Frameset para o conceito buy

A partir essa analise inicial, pode construir o grafo demonstrado na figura [B.2}

b1/ ball

Figura B.2 — Grafo AMR resultante da andlise inicial da sentenca

Olhando para o grafo na figura |B.2] ¢ notavel um ciclo formado, e isso vai contra
ao principio do AMR de gerar grafos aciclicos, como também ter apenas uma raiz.

Existe um artificio importante no AMR que permite a construcao de relagoes
inversas. Segundo BANARESCU et al. (2013) esse método tem por objetivo au-
xiliar que o grafo tenha apenas uma raiz e consequentemente evitar a criacao de
ciclos. A relacdo inversa funciona da seguinte maneira: X ARGO-of Y = Y ARGO
X (LAURA BANARESCU| 2014).

Revisando a tabela [B.2] faz uma alteragdo em dos argumentos para desfazer o

ciclo criado na anélise, como mostra a tabela a seguir.

ARGO (buyer) boy

ARG1-of (thing bought) | ball

ARG?2 (seller) nao houve vendedor mencionado na sentenca
ARG3 (price paid) nao houve prego pago mencionado na sentenga
ARG4 (benefactive) nao houve benfeitor mencionado na sentenga

Tabela B.3 — Frameset para o conceito buy com alteracio ARG1 para ARG1-of
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Apo6s a inversao do argumento ARG1 do conceito para ARG1-of, o grafo gerado
fica igual ao da figura [B.1]

B.2 AMR com fatorizacao de matriz

Uma outra abordagem semelhante a descrita na secao 4.3|é a utilizada por [SSA
et al. (2018)), na qual consiste na conciliagdo do AMR com o PageRank, com a ané-
lise semantica latente obtida através da fatorizacdo de matriz e com o SVM. Como
descrito na se¢do [B.1, o AMR é uma estrutura de representacao linguistica desenvol-
vida para capturar a semantica contida em uma sentenca, ISSA et al.| (2018) utiliza
essa estrutura para auxiliar na tarefa de deteccao de parafrase no data set Micro-
soft Research Paraphrase Corpus (MSRPC) (DOLAN et al., 2004) transformando
as sentencas em grafos direcionados aciclicos. Com esses grafos criados, é gerado o
bag of concepts, o qual abrange a todos os conceitos distintos criados pelo AMR.

Com o bag of concepts pronto, torna-se possivel criar a matriz sentenca-conceito

A sendo preenchida, inicialmente, com a frequéncia do conceito na sentenca que é

expressa na equagao [B.I}

A = freq(l, k), (B.1)

onde Ay; é a frequéncia do conceito [ na k-ésima sentenga. O PageRank é utilizado
para ajustar os valores da matriz A. Esse ajuste é feito da seguinte forma: dada
duas sentengas s; e sy, s@o recuperados os seus respectivos grafos AMR, Gy, e Gg,,

que sdo unidos por meio da equacao [B.2}
G5, = u(Gy,, Gs,), (B.2)

onde u(Gy,, Gs,) ¢ a unido dos conceitos em comum, ou seja, todos os vértices dos
grafos que apresentam o mesmo conceito servirdao como ponto de juncao entre eles
gerando um novo grafo unificado Gy, s,, como demonstra a figura os vértices
conceito — 02 e conceito — 03 estao presentes no dois grafos AMR s e s9, logo eles
serao pontos de uniao dos grafos. O grafo unificado G, é o resultado da aplicacao

da funcao u(Gs,, Gs,) que precisa atender a seguinte condigao:

Gs,,Gs,), 3 € g, cEyg;
G8152 - U( ) ‘ [C g ‘ gj] 5 (B3)

0, A clce g < ce gl

onde ¢ ¢ o conceito em comum entre os dois grafos, g; € G, e g; € Gs,.
Apoés a jungdo, o grafo unificado é submetido ao algoritmo PageRank que as-

sociard uma pontuacgao a cada vértice, que representa seu correspondente conceito
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na matriz A, e essa pontuagao serd multiplicada pelos valores iniciais da matriz

sentenga-conceito como apresenta a equagao [B.4

A = freq(l, k) x PR(l, k), (B.4)

onde PR(l, k) é o PageRank da palavra | na k-ésima sentenga como é demonstrado

a seguir:
PR(n)= Y PR(m) (B.5)

mel(n) l(m) ’

onde I(n) sao os vértices que apontam para vértice n e [(m) sdo os arestas que saem

do vértice m.

conceito-07

conceito-02 conceito-02

conceito-06 i
(oot

Sentenga s,

conceito-01

conceito-02

s, e s, unificado

conceito-04 conceito-05

Sentenca s,

Figura B.3 — Grafos AMR das sentencas s; e s, € 0 grafo unificado

Finalizado as multiplicagoes do valores inicias na matriz sentenga-conceito A
através do PageRank, a fatorizacao é executada sobre a ela por meio do Decomposi-
¢ado de Valores Singulares gerando a representacao das sentencas no espaco latente.
Em posse dos vetores no espago latente, a funcdo descrita em é aplicada sobre
eles antes de serem submetidos ao classificador SVM para detectar se ha parafrase
ou nao entre o par de sentencas.

Mais uma vez, como na abordagem descrita na se¢ao 4.3, o método proposto por
[SSA et al| (2018) limita-se a sentengas nao enxergando o documento por inteiro

e as relagoes estabelecidas entre as suas partes, essa restricao ¢ oriunda por conta
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da RAS lidar apenas com sentencas. Esse fato impede de capturar a caracteristica

estrutural do documento.

B.3 Representacao utilizando AMR

Ja apresentada na secao , a abordagem de [ISSA et al.| (2018) é a atual es-
tado da arte para deteccao de parafrase no Microsoft Research Paraphrase Corpus
(DOLAN et all 2004) e utiliza a estrutura em grafos para representar as sentencgas
a fim de capturar caracteristicas léxica, sintatica e semantica. Uma das propostas
desse trabalho é adaptar o método utilizado por [SSA et al. (2018) e avaliar como
comporta-se quando aplicado a deteccao de plagio de parafrase em documentos.

Deseja-se comparar os documentos d; e dg utilizando a abordagem de [ISSA
et al| (2018)), a qual faz uso do AMR, do PageRank e da fatorizacdo de matrizes
(SVD) para detectar pldgio de parafrase no espago semantico de andlise (LSA).
Documentos comumente sao estruturados em niveis acima do nivel de sentenca,
como combinagoes de sentencas (linhas), paragrafos e o texto por inteiro. Como o
AMR lida apenas com sentengas, torna-se necessario dividir os documentos neste
nivel de detalhamento.

Dados os documentos d; e ds que sao compostos por texto bruto, para criar as
suas representagoes com a estrutura em grafo através do AMR é necessario "granu-

larizar'o texto em sentencas. Toma-se como exemplo o trecho de texto "Meet the
Announcers"(MANN & THOMPSON| [1988)), utilizado na segéo [3.2.5.2

P. M. has been with KUSC longer than any other staff member. While
attending Occidental College, where he majored in philosophy, he vo- (B.6)

lunteered to work at the station as a classical music announcer. That
was i 1970.

Ao dividir esse trecho em sentencgas, é criado um conjunto S com trés elementos

COIMO a seguir:
e s = P. M. has been with KUSC longerthan any other staff member.

o sy = While attending Occidental College, where he majoredin philosophy, he

volunteered to work at the station as a classical music announcer.
e s3 = That was in 1970.

Os documentos d; e ds; ao passarem pelo processo de divisdo dao origem aos
seguintes conjuntos: Sy, = [s1, S2, ..., Sp], onde Sy, C dy; Sg, = [s1, S2, -+, S|, Onde

Sy, € d,. Com os documentos "granulazidos'em sentencas, eles estao aptos para

S
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serem submetidos ao AMR parser. Ao aplicar o parser sobre o conjunto de sentengas
de cada documento sao produzidos conjunto de grafos Gg, = [g1, 92, -+, Gnl, € Ga, =
(91,92, .-, gm], onde Gy, e Gy, detém os grafos referentes as sentengas contidas em
Sq, € Sq,, respectivamente.

Como o AMR gera grafos no qual os seus nds sao conceitos, o conjunto de grafos
dos documentos d; e d, servirao como insumo para a construgao do vocabulario, o bag
of concept (saco de conceitos), C' = [cy, ¢a, ..., ¢]. Construido o vocabulario e com
os conjuntos de grafos das sentencas dos documentos, a matriz documento-conceito
A pode ser estruturada e preenchida.

O preenchimento da matriz A é feita por meio da pontuacao que cada conceito
obtém durante o processo de PageRank aplicado ao grafo do qual pertence. Caso
algum conceito esteja presente em mais de um grafo, o mesmo tera os seus valores
somados dentro da matriz A. A figura [B.4] demonstra como a matriz documento-

conceito é preenchida assim como a equagio

€,C,CyCCp v -nn cer €,

Figura B.4 — Matriz documento-conceito sendo preenchida pela pontuagao dos nos
dos grafos do documento d;, pontuagao essa obtida através do PageRank

Ak,c = Z PR(C)’ (B7)

9i€Ga
onde: Aj. é a pontuagao do conceito ¢ no k-ésimo documento; G4 é conjunto de
grafos das sentengas pertencentes ao documento d; e PR(c) é o valor da pontuagao

do conceito ¢ obtido durante o PageRank. O valor de PR(c) é condicionado pela
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seguinte expressao:

PR(e) = 17T c€y (B.8)

0, c §§ Gi

Construida a matriz A com as pontuagoes do PageRank de cada conceito, o
proximo passo ¢ a uniao dos grafos que tenham um ou mais conceitos em comum,
analogamente ao explicado na sec¢ao [B.2, no entanto com a diferenga, que torna
necessario executar a operacao de juncdo para todo o conjunto de grafos de Gy
e Ggs, ou seja, produto cartesiano condicionado pelo grafos que compartilham o
mesmo conceito. Ao fim dessa operagao de juncao entre os grafos é gerado o conjunto
My, a. = [Guys Guzs -+ gup} que contém todos os grafos unificados de G4 e Gy, como
demonstra a figura [B.F] A quantidade de grafos unificados em |Mg, 4,
p < |Gd1| X |Gds|-

= p, onde

g1 91 9“1

9; 9; 9,
1

% S | %

gn 1 gm.1 g"p_1

gn gm guP

Ga, Ga Ma,a

Figura B.5 — Operacao de juncao cartesiana entre Gy e Gy

O cada grafo g,, pertencente a My 4, € submetido ao PageRank para, com a
pontuacao recebida para cada conceito no grafo, reajustar os valores da matriz

documento-conceito A como apresenta a equagao [B.9

Ae= Y PR(). (B.9)
Gu; €Ma,d,
onde ¢ € g,, e conceito no k-ésimo documento.
Apos os reajustes dos valores na matriz A, por meio do grafos unificados, a matriz
documento-conceito é fatorizada para obter as representacao dos documentos no
espago latente semantico. Com os vetores de caracteristicas dos documentos, antes

de serem submetidos para o classificador, a func¢ao f(¥y,, Uy, ) = (U4, +Ta,; |V, — Va.]],

—

onde f(tUy,, Uy,) é a concatenacao da soma de vy, + 1y, e o valor absoluto de |ty — g,

?

é aplicada sobre os vetores dos documentos d; e d, dando origem ao insumo para o

modelo SVM que fard a classificacao de plagio de parafrase.
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Observando a abordagem proposta nesse secao, vale ressaltar, que, embora o
documento esteja representado pelo conjunto da estrutura em grafo das sentencas,
a hierarquia entre as partes do texto nao ¢ assimilada por conta da disjuncao entre
os grafos do mesmo documento, isso ocorre por nao haver nés de jungao entre os
grafos do mesmo conjunto. Essa disjuncao entre os grafos do mesmo documento,
pode acarretar na perda de informacoes semanticas mais abrangente do documento
quando mapeado para o espaco latente semantico, consequentemente influenciando

na sua eficacia para a tarefa de deteccao de plagio de parafrase.
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Apéndice C

Configuracoes do parametros dos

Classificadores

Naive Bayer
var__smoothing \ 1,00E-09
Logistic Regression
penalty 12

dual FALSE
tol 1,00E-04
C 1
fit_intercept TRUE
intercept_ scaling 1
class  weight None
random state None
solver liblinear
max_ iter 100
multi class ovr
verbose 0
warm__ start FALSE
n_ jobs None
11 ratio None

Tabela C.1 — Configuragoes dos parametros do Naive Bayes e do Logistic Regression
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K-Nearst Neighbors

n_ neighbors 5
weights uniform
algorithm -
leaf size 30
p 2
metric minkowski
metric_ params None
n_ jobs None

Tabela C.2 — Configuragoes dos parametros do K-Nearst Neighbors

SVM
C 1
kernel rbf
degree 3
gamma auto
coef0 0
shrinking TRUE
probability FALSE
tol 1,00E-03
cache size -
class  weight -
verbose FALSE
max__iter -1
decision_function_shape ovr
random state None

Tabela C.3 — Configuracoes dos parametros do SVM

Decision Tree
criterion gini
splitter best
max_ depth None
min_samples_ split 2
min_samples leaf 1
min_weight fraction leaf 0
max_ features None
random state None
max_leaf nodes None
min_ impurity decrease 0
min__impurity_split 1,00E-07
class_ weight None
presort FALSE

Tabela C.4 — Configuragoes dos parametros do Decision Tree
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