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Processamento da Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é o campo da ciéncia que
abrange um conjunto de métodos formais para analisar textos e gerar frases em
um idioma humano. Em mineracdo de textos, os métodos para analisar textos
escritos sdo usados na etapa de preprocessamento de forma a melhor representar o
texto e aproveitar mais o contetido. O principal objetivo do PLN para essa etapa
consiste em Reconhecer e Classificar as Entidades Mencionadas. Porém, para essa
tarefa ser bem feita ¢ necessario resolver concomitantemente outras tarefas de
PLN. A Figura 20 mostra como ¢ necessario utilizar técnicas conjuntas de PLN

para assim melhorar o desempenho de cada uma delas separadamente.
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Figura 20 — Os trés graficos (1), (2) e (3) mostram, de forma ilustrativa, a necessidade

colaborativa de trés tarefas de PLN T1, T2 e T3. T2 s6 consegue atingir 90% de acerto
de melhorar T1 e T3.

Em geral, a eficiéncia da extragdo das entidades de um texto se comporta
de forma exponencial com a complexidade algoritmica. Com heuristicas simples
atingimos facilmente um acerto de 80%. A dificuldade estd em atingir valores

acima de 90%, sabendo que 100% ¢ praticamente impossivel.

4.1.
O Modelo de PLN

O modelo de NLP utilizado na etapa de pré-processamento descrito nesse
capitulo ¢ fortemente baseado em léxico. O 1éxico utilizado no modelo contém

atributos relativos a uma ontologia primitiva. Esse mesmo léxico ¢ ainda
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atualizado de forma automatica. Os algoritmos de aquisicdo utilizados na sua
atualizacdo, assim como os algoritmos de text mining sdo avaliados segundo
medidas de Precisdo e Recordacdo. Nas seg¢des seguintes veremos alguns

conceitos sobre a orientagdo e propodsito do modelo utilizado.

4.1.1.
Aquisicdo Automaética

A aquisicdo automadtica das entidades (base de conhecimento) através de
PLN funciona de forma biunivoca. Para reconhecer bem os objetos de um texto ¢
necessario uma base de conhecimento de objetos. Essa base, por sua vez, ¢
proveniente do reconhecimento de objetos anteriores. Seguindo esse raciocinio, se
temos uma regra que usa o conhecimento de objetos para reconhecé-los e extrai-
los. E necessaria uma outra regra mais forte (menos ambigua) que aponte de
forma ditatorial a ocorréncia desse objeto. Essas duas regras atuardo em trechos
diferentes do corpus. Exemplo, em um momento temos a ocorréncia livre em um
texto “Tom Cavalcanti trabalhou na Rede Globo”. Usamos o 1éxico (regra de
forca 2) para nos dizer que Tom Cavalcanti ¢ uma pessoa e recorta-lo
separadamente. Porém, em outro texto encontramos “A apresentagdo do
comediante Tom Cavalcanti serd de noite” que ativa uma regra de forca 1 de

aquisicao lexical do lexema Tom Cavalcanti classificado como pessoa para ser

utilizado na regra 2.

4.1.2.
O Léxico

O sistema de PLN descrito nesse capitulo conta com um Iéxico para
armazenar as informacodes lingiiisticas da lingua. O 1éxico ¢ uma tabela onde cada
registro dessa tabela apresenta um lexema e seus atributos. A idéia subjacente a
esse léxico ¢ de que cada registro apresente um lexema que possua um significado
especifico. Um lexema, como veremos a seguir, ¢ uma seqiiéncia de caracteres

[T

que pode conter qualquer caractere incluindo o espaco (“ ), a exemplo “maca
verde”. Devem existir tantas ocorréncias do mesmo lexema, quantos forem os
significados possiveis. Sendo assim, um registro pretende representar um
significado e a representagdo morfologica dele. Cada significado recebe um

identificador.
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Porém, existe o caso inverso, onde duas seqiiéncias diferentes apontam
para o mesmo significado. Esse problema ¢ contornado pela adi¢do de um campo
(meaningld) agrupando os identificadores. Além desse campo, ainda sdo
armazenados os identificadores do lexema, a seqiiéncia de caracteres, a classe, a

freqiiéncia e idioma como exemplificados na Tabela 3.

Tabela 3 — Especificagdo da tabela e exemplos de registros do léxico utilizado

meaningld lexemeld Keylexem class Freq Idiom
356 12 Plant S 3500 E
356 13 Vegetal S 56768 E
432 14 Plant S 270 E
432 15 industrial plant S 1390 E

Na transicdo da etapa de pré-processamento para a indexagdo, 0s
keylexems gerados pelo PLN e armazenados no 1éxico passam a se chamar
tecnicamente de indice invertido. Isso quer dizer que o sistema de indexacdo que
sera usado contém um indice estendido, com todos os atributos do 1éxico,

diferentemente dos tradicionais com apenas keyword e freqiiéncia.

4.1.3.
Sobre a Delimitagcédo da Unidade Lexical

Se o Iéxico computacional € o repositorio das palavras de um sistema de
PLN, nessa secao discutiremos como serao definidos seus itens (ou itens lexicais
como sdao mais comumente chamados). Esta reflexdo ¢ necessaria ja& que manter
em uso termos cujos conceitos ndo sdo satisfatorios é se propor a chegar a
resultados questiondveis. Por isso uma rapida reflexdo sobre este ponto ¢
fundamental.

Serdo estabelecidos os limites e caracteristicas da unidade lexical, que sera
nosso objeto de manipulagdo. O termo comumente usado para tratar desse objeto €
palavra-chave (em inglés, keyword). Porém keyword trata, em ltima instancia, de
uma seqiiéncia ininterrupta de caracteres alfabéticos e hifens. Essa definigao,
apesar de sua simplicidade, pode nos trazer dificuldades na composicdo dos

significados.
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Como os modelos descritos nesse capitulo sao fortemente baseados em um
léxico orientado por significados, vamos definir um conceito de palavra que seré
chamado de keylexem (em analogia a keylexeme, ao invés de keyword) que ¢
uma seqliéncia de caracteres armazenada em uma registro lexical. Um keylexem
pode tanto ser “bola” como “a frente do tempo”, “fim de semana”, “Fernando H.
Cardoso” ou até “Dois Filhos de Francisco”.

O conceito de keylexem serd utilizado daqui em diante nas etapas de
preprocessamento como referéncia a um objeto lingiiistico formado por uma

seqliéncia de quaisquer caracteres.

4.1.4.
Ontologia

Uma ontologia ¢ um conjunto de conceitos padronizados, termos e
defini¢des aceitos por uma comunidade particular. Ela inclui a defini¢ao desses
conceitos, suas propriedades e as restrigdes entre os mesmos. A mais freqiiente
definicdo de ontologia ¢ a de Gruber (Gruber, T. R., 1993) "uma ontologia ¢ uma
especificagdo de uma conceituagdo". Seu uso tem sido crescente no ambito da
Web Semantica.

De outra forma, uma ontologia pode ser entendida como um modelo 16gico
de representacdo do mundo (Guarino, N., 1998). Por ser baseada em ldgica,
facilita a implementa¢do computacional. Porém, como toda representagdao, uma
ontologia expressa apenas uma visdo, um recorte, uma projecao do mundo, nao

pretendendo dar conta dele por inteiro.

4.1.5.
Precisdo e Recordacéao

Precisdo (precision) e recordacgdo (recall) sdo as medidas basicas usadas
na avaliacdo de eficiéncia de sistemas tanto para busca quanto para aprendizado.
A busca do tipo precisdo ¢ adequada quando se sabe exatamente o que se quer. A
busca do tipo recordagdo ¢ adequada quando ndo se sabe o que se quer e precisa-
se fazer uma exploracdo, um reconhecimento de um dominio para entdo decidir o
que se quer. Em alguns casos sera necessario utilizar em seguida uma busca do

tipo Precisdo, em outros obter-se-a o item desejado diretamente.
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Tecnicamente a busca Precisdo tende a retornar poucos documentos e a
busca Recordagdo a retornar muitos documentos. Para aprendizado as medidas
funcionam de forma andloga, trocando os itens por lexemas. Ao invés de retornar
documentos em uma busca, seleciona lexemas para aquisicdo. Um sistema de
aprendizado orientado a precisdo dificilmente comete erros, porém demora a
aprender novos lexemas. Um sistema voltado a recordagdo aprende mais
conhecimento em menos textos, porém pode cometer mais erros.

Na pratica, existe um contra-peso entre precisdo e recordacdo. Ao
maximizar a precisdo, perde-se recorda¢do. Ao maximizar recordagdo perde-se
precisdao. No entanto, o principal objetivo ¢ manter as duas medidas altas
reforgando uma ou outra dependendo da funcionalidade da aplicacdo. Se
retornamos todos os documentos maximizamos a recordacdo € minimizamos
precisdo. Se trouzermos s6 um documento, correto, maximizamos precisao e
minimizamos recordacao formando uma estreita visdo da base. Se estamos
fazendo os primeiros passos da investiga¢do, devemos reforcar a recordacdo. Se ja
sabemos o que queremos podemos reforcar a precisao.

Cada uma das técnicas de PLN descritas a seguir t€ém impacto nessas
medidas, tornando o sistema mais orientado a precisao ou recordagdo. Os caculos
para essas medidas sdo descritos de forma aprofundada em (Baeza-Yates, B. e

Ribeiro Neto, B., 1999).

4.2.
Técnicas de PLN

4.2.1.
Tokenizacao

A tokenizacdo € o primeiro estagio do pré-processamento de um texto.
Nele, o texto representado por uma seqii€ncia de caracteres ¢ agrupado em um
primeiro nivel segundo fronteiras delimitadas por caracteres primitivos como

(Y32

espaco (““ ), virgula, ponto etc.

Cada grupo de caracteres estabelecidos no primeiro nivel ¢ chamado de
token. A seqiiéncia desses grupos, por sua vez, ¢ chamada de tokenstream. Tanto
os grupos de caracteres, como os delimitadores se tornam tokens na nova

seqiiéncia, o unico caractere descartado € o espaco em branco.
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O jogador, que esta de camisa verde, marcou o gol da vitoria.
[O] [jogador] [,] [que] [esta] [de] [camisa] [verde] [,] [marcou] [o] [gol] [da]

[vitoria] [.]

O resultado desse processo na lingua portuguesa ¢ uma seqiiéncia de
palavras intercaladas por espago e algumas vezes por simbolos delimitadores.
Apenas com esse primeiro estagio ja é possivel iniciar um processo de indexagao
para recuperagao de informacdes. Veremos que, se essa estratégia for usada, além
de armazenar tokens desnecessarios como ““(-):,/”, encontramos rapidamente
problemas de excesso de precisdo, pois os verbos e nominalizagdes devem
aparecer exatamente da forma digitada, sem generalizacdo, dificultando a busca.
Esse problema inclui letras maitisculas e mintisculas, ao buscarmos pela palavra
“dicionario” ndo chegaremos até o contetido contendo “Dicionario”.

Os caracteres delimitadores armazenados que se apresentam em grande
quantidade e muitas vezes desnecessarios para a representacdo do contetido
podem ser descartados (como feito com os espagos em branco), porém, em alguns
momentos eles podem assumir papéis criticos para a busca. O ponto, por exemplo,
pode assumir papel de fim de sentenga, URL, data, nimero etc. Apesar da maioria
dos pontos marcarem fim de sentenga, um sistema eficiente deve resolver outros

casos além desse.

4.2.2.
Normalizacao

E uma técnica para aumentar a Recordacio em virtude das diversas
representacdes de um mesmo conceito. A idéia ¢ esquivar das varias formas de
representacdo de uma palavra associada a um mesmo conceito. Por exemplo, do
conceito de “objeto fisico que consiste em um numero de paginas atadas
juntamente” temos a palavra “livro” com as seguintes representagdes “livro” e
“livros” (plural). O processo de normalizagdo propde que essas duas formas sejam
agrupadas em apenas uma, indicando que, para a busca, elas tém o mesmo
significado. A questdo da normalizagdo € que ela €, justamente, uma aproximagao
de conceitos, ou seja, os lexemas nao tém o mesmo significado e sim um alto grau
de redundancia de significado, que, para uma estratégia do tipo Recordacao, pode

ser interessante.
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Na pratica, vemos que ao aumentar a Recordacdo dessa forma
agruparemos varias palavras que possuem significados distintos, prejudicando
bastante a precisdo do sistema. Porém, a estratégia do tipo Recordacdo, por
reduzir o tamanho do 1éxico, normalmente apresenta uma maior eficiéncia quando
0 objetivo ¢ navegacao.

De acordo com a forma de agrupamento das realizagdes das palavras, os

processos de normalizagdo podem ser de varios tipos. Alguns deles sdo:

Lematizacdo: Substitui-se as diversas formas de representagdo da palavra
pela forma primitiva. As formas “livro”, “livros” e “livraria” apontam todas para o
lexema “livro”. Essa estratégia tem a vantagem de captar mais as intengdes de

busca do usuario, ja que a forma livro € de facil interpretacao.

Radicalizacdo Inflexional (stemming): S6 leva em consideragdo as
flexdes verbais. Faz truncamentos que tornam as palavras, na maioria das vezes de
dificil compreensdo. No mesmo exemplo: “livro”, “livros”, “livrando” ¢

substituida por uma quarta forma “livr”.

Radicalizacdo para a raiz (stemming): E a forma mais agressiva de
normaliza¢do, levando em consideragdo todas as formas de sufixos e de prefixos.

A eficiéncia desses métodos podem ser vistas em (Kantrowitz, M. et al, 2000).

Sinénimos: No senso comum, os sinénimos sdo palavras bastante
diferentes que contém o mesmo significado, ou apontam para o mesmlo objeto.
Se as duas ocorréncias forem agrupadas por um tunico identificador teremos
também um procedimento de normalizagao.

Porém, alguns lingiiistas afirmam que ndo existem sindnimos exatos, i.e.,
que guardam consigo exatamente o mesmo significado. Assim, a idéia mais
adequada a relagdo de sinonimia seria a de similaridade, ou, a de redundancia de
informacao. Entdo, se os significados sdo parecidos quer dizer que existe uma
parte diferente. Mais, essa parte diferente pode variar em cada caso, mantendo

ainda a relag@o de sinonimia.
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Figura 21 — As figures (a), (b) e (c) ilustram trés relacdes diferentes e hipotéticas de

sinonimia.

Para cada parte diferente indicada na Figura 21 temos um tipo de relagao
de sinonimia. Essas relagdes permitem fazer um verdadeiro passeio semantico
para ilustragdo, onde cada palavra apresenta um interse¢do de significado com a
outra. Vamos demonstrar isso com a palavra “planta” que pode ser uma
“representacdo arquitetonica”, um “arbusto”, uma “flor”, um “vegetal” ou até o
verbo “plantar”. Porém, nenhuma delas pode ser exatamente igual a “planta”, por
que sendo, pela logica implicaria que todas as palavras s3o iguais entre si, €
definitivamente um “arbusto” ndo ¢ o mesmo que uma “flor”, muito menos igual a

uma “fabrica”.

4.2.3.
Expressdes Multi-Vocabulares

Geralmente, itens lexicais s3o palavras geradas pelo processo de
tokenizacdo. Mas, existem varios casos onde ajuda considerar um grupo de
palavras como um Unico item lexical. Na literatura lingiiistica temos algumas
classes desses grupos que sdo colocagdes, expressdes e expressoes idiomaticas.

De acordo com (Saeed, J. L., 1997), a diferenca entre colocacdo, expressao
e expressao idiomadtica estd relacionada ao dinamismo da linguagem. Dessa
forma, colocagdes sdo as combinac¢des mais dindmicas de palavras. Conforme elas
vao sofrendo um processo de fossilizacdo se tranformam em expressoes.
Expressoes idiomaticas, a partir desse ponto de vista, sdo os tipos mais
fossilizados de combinacdes, de forma que as palavras combinadas se
“desgarram” do significado das palavras individuais da combinagdo. Isso quer
dizer que a diferenca entre esses termos estd relacionada com o uso. Exemplos
dessa dindmica sdo ‘“Vossa Mercé”, “Vocé” e “c€”, ou mesmo “em boa hora”,

“embora” e “bora”. A freqiiéncia de uso durante uma considerdvel quantidade de
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tempo seria responsavel pelo mudanga no estatus de palavra para expressoes
multi-vocabulares. Por esse motivo, as abordagens estatisticas tém se destacado
bastante na solug@o desses problemas.

Uma vez que uma expressao multi-vocabular é detectada, ela é inserida no
Iéxico e se torna um keylexem. As expressdes multi-vocabulares fazem retomar a
importancia do espaco em branco. Além disso, por analisar um conjunto de
palavras proximas em significado, esse procedimento pode ser encarado como um
passo em dire¢do a desambigiiizagdo, ja que seu significado ¢ distanciado quando

da ocorréncia da palavra agregada.

4.2.4.
Fronteiras das Frases

Apesar de intuitivamente parecer simples considerarmos tudo que esta
entre os delimitadores (.!?), essa abordagem nao mostrou-se muito boa, com uma
primeira aproximacdo do problema de apenas 80%. Para superar a barreira dos
95% devemos desambiguizar os delimitadores, isto ¢, classifica-los como
delimitadores ou nao-delimitadores. Esse ¢ um dos procedimentos mais dificeis, e,
de certa forma sao resolvidos pouco a pouco durante as outras etapas do pipeline
de PLN. Assim, uma melhor aproximacdo para a determinacdo das sentengas ¢
deixar essa etapa para o final, depois de ter resolvido as outras. A maioria dos
delimitadores, como o caso do ponto, ja vai estar agrupada em nomes, urls e datas.
O pontos restantes promoverao um acerto muito maior.

Além do problema da ambigiiidade dos delimitadores, existem ainda
outros desafios na defini¢do das fronteiras das frases (em inglés, Sentence
Boundary). Primeiramente o problema da ocorréncia dos operadores “” e ().
Existem frases que contém frases dentro delas de forma recursiva, e, nestes casos,

0 ponto ndo mais promove o fim da frase.

“Eu ndo vou com vocé. Me liga quando chegar 14.” Disse Marcio Lemos.

Teremos que ter estruturas em arvore para representar a delimitagdo das

sentencas de um texto. Adicionalmente temos ainda as estruturas de paragrafo,

capitulo e documento. (Corpus Encoding Standard Annex 10)
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4.2.5.
Etiquetagem

A etiquetagem ¢ a rotulagdo das palavras de acordo com uma dada
classificacdo que pode atender a uma ontologia. No nosso caso uma estrutura de
representacdo bdsica presente em quase todas as linguas, uma ontologia
considerada neste trabalho como primitiva. Essa ontologia primitiva comega com

a divisdo em duas categorias principais:

e Palavras funcionais: a categoria engloba as preposigdes, artigos,
pronomes, etc. Esse conjunto ¢ estatico, pois raramente surge uma
nova palavra funcional em uma lingua, por contrapartida essas
palavras aparecem mais freqiientemente em um texto. E raro
encontrarmos um texto que ndo tenha a ocorréncia do lexema “de”.

e Palavras de conteudo: Diz respeito aos nomes, verbos, adjetivos
etc. Esse conjunto ¢ dindmico, pois a todo momento surge uma
nova palavra de conteudo em uma lingua, por contrapartida essas
palavras aparecem menos freqilentemente em um texto. E raro
encontrarmos em um corpus genérico varios textos com a palavra

“ontologia”.

As palavras funcionais, por serem mais estaticas, podem ser catalogadas
manualmente em um Iéxico. Ja4 as palavras de contetido devem ser
aprendidas/inseridas constantemente e, por isso, de preferéncia de forma
automatica. Isso ndo significa descartar um dicionario de palavras de contetido. Os
dicionarios sdo uteis, porém ndo sdo suficientes. Por exemplo, a palavra “livro”
pode ser um substantivo ou um verbo. A tarefa da etiquetagem ¢ justamente
classificé-la corretamente.

Para as palavras de contetido precisamos, entdo, de uma abordagem de
aquisi¢ao automatica das entradas do Iéxico, assim como sua respectiva classe. Na
literatura tem-se usado algoritmos de aprendizado de maquina como HMM
(Hidden Markov Models — Rabiner, 1989) e TBL (Transformation Based

Learning — Brill, 1992) que aprendem através de um corpora etiquetado.
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Uma boa abordagem para adquirir a classificagdo de palavras de contetido
¢ comegar pela distingdo majoritaria entre substantivo e verbo. Os substantivos,
em geral, nomeiam os objetos enquanto os verbos especificam as acgdes e
relacionamentos. Para algumas linguas latinas esse problema ¢ mais facil pois os
verbos apresentam sufixos sofisticados que indicam a classificagdo das palavras
na maioria dos casos. J4 para a lingua inglesa a tarefa ndo ¢ tdo simples, a palavra
substantivo ou verbo costuma aparecer na mesma forma o que forca a antecipagao
da tarefa de desambigiiizacdo do sentido das palavras.

Estratégias baseadas em regras sdo adequadas se for considerada a classe
de palavras vizinhas e costumam obter um bom indice de acerto. Para essa
estratégia € necessario usar um diciondrio para dar uma condi¢ao inicial de classes
ao sistema e assim gerar insumos para aplicar as regras. Na primeira aplicagdo as
regras alteram algumas classes. A nova seqiiéncia de classes ¢ usada como
prancheta para um nova aplicagdao das regras, e assim por diante. Um exemplo

desse método pode ser encontrado em (Brill, E., 1995).

4.2.6.
Padrdes Gramaticais

A técnica de padrdes gramaticais pode ser entendida como reconhecimento
de padrdes em um caso mais geral ou como um procedimento de parsing mais
especifico (ad-hoc). A técnica visa procurar no texto padrdes sintaticos fortes que
assumem significados proprios e, por isso, merecem ser uma unidade de lexema
como por exemplo “através de”, “de acordo com” e “faz parte” que seriam
proveniente de seqiiéncias de classes gramaticais. Em casos mais genéricos essas
sequenciaw podem incluir delimitadores, assim temos a presenga de padrdes como

€eY 9% ¢

s”, “--“ ou até “:-)”.

4.2.7.
Reconhecimento de Entidades Mencionadas

O pré-processamento comum a maioria das atividades em mineracao de
textos tem por responsabilidade principal o reconhecimento das entidades
mencionadas no texto. Por entidades podemos entender pessoas, lugares,
instituicdes etc. Porém, veremos que para reconhecer essas entidades de forma

eficiente faz-se necessario o reconhecimento de todos os objetos do texto.
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A teoria em torno do processo de identificagdo e classificacao de entidades
tem como referéncia (Borguraev, B. e Pustejovsky, J., 1996), onde eles
descrevem, para a lingua inglesa, o processo de segmentacdo de nomes proprios
apontando algumas dificuldades. Um procedimento natural para humanos
mostrou-se uma dificil tarefa para um sistema especialista. Destacam-se alguns

exemplos:

(1) Philip B. Morris
(2) Juiz Nicolau dos Santos Neto

(3) Presidente da Camara dos Vereadores Alcides Barroso

(4) Hollywood

No caso (1) temos um nome préprio ndo trivial porque contém uma
abreviagdo no meio que poderia ser considerado como ponto final. No caso (2)
temos um item funcional “dos” que poderia separar o nome em dois distintos:
“Juiz Nicolau” e “Santos Neto”. O caso (3) contém de fato duas entidades, sendo
que ndo ha nenhuma evidéncia de onde segmentar. Além disso, para classificagdo
teremos o problema da polissemia, onde a entidade caso (4) “Hollywood” pode
significar o lugar ou a marca de cigarros.

Estes exemplos servem apenas para destrivializar o pré-processamento e
mostrar que nesse caso os procedimentos vao muito contra nossa intui¢do, onde
reconhecer EM nao € apenas um processo de recortar o que tem letra maitscula.

A seguir descreveremos o modulo de inferéncia que identifica e classifica
as entidades (para o idioma portugués brasileiro) utilizado nessa tese. E de grande
eficiéncia e se baseia em conhecimento lingiiistico, métodos estatisticos e modelos
cibernéticos.

O reconhecimento de entidades mencionadas (em inglés, Named Entity
Recognition) ¢ um dos pontos principais do PLN para inteligéncia competitiva
pois eles nomeiam os objetos do mundo real de trabalho. Além disso, grande parte
da informacdo de uma nova noticia ¢ proveniente de novos nomes, ou
relacionamentos entre novas combinagdes de nomes. Os tipos de relacionamentos
sdo mais finitos que os nomes, aproximadamente 90% dos novos lexemas a serem
aprendidos por um sistema automatico sdo nomes proprios. Sendo assim, €

interessante dar especial atencao a tarefa de reconhecimento de entidades.
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O processo comeca pela avaliagdo dos candidatos a entidade nomeada. De
forma macro, essa avaliagdo consiste em uma sucessao de filtros. Os candidatos
que persistirem serdo agrupados por proximidade e considerados nomes de
entidades. Esses filtros algumas vezes utilizam o condicionamento a palavras
proximas, comportando-se como um automato finito.

Um bom marcador utilizado ¢ a letra maiuscula. Ela costuma fornecer uma
boa lista de candidatos iniciais. Mas esse € s6 o comec¢o da solu¢dao. Além disso,
um algoritmo especifico para avaliar o inicio de uma frase deve ser utilizado, ja
que todas as palavras, inclusive os nomes proprios, sdo marcadas com letra
maiuscula no inicio das frases. Uma boa solugdo para o inicio de frases ¢ saber se
a palavra ¢ um verbo ou um substantivo antes de tornar o token candidato a ser
um nome proprio. Deve-se considerar também o fato de que um token nome
proprio € encontrado bastante freqiientemente acompanhado por outro token nome

proprio.

“Sonia Braga”, “Sao Pedro da Aldeia”, “Manhattan Connection”

Esses tokens em seqiiéncia normalmente representam um Unico lexema e
devem ser agrupados. Deve-se levar em conta as preposi¢des também, mesmo que
ndo sejam marcadas pela letra maiuscula. Outro problema freqiiente ¢ a existéncia
de tokens periféricos responsaveis pela qualificacdo da entidade e que também sao

marcados pela letra maiuscula.

“Presidente Lula”, “Estado do Rio de Janeiro”

Outro padrao recorrente € o uso de siglas no meio do nome como forma de
abreviagdo. Os pontos utilizados nessas abreviagdes sdo um grande complicador
para o reconhecimento. Saber se “Murilo O. Machado” ¢ um nome ou “Murilo O”
¢ o fim da frase e “Machado” o comeco de outra pode parecer trivial para nds
humanos mas um computador deve ter regras que auxiliem nesse agrupamento
como a raridade de uma frase terminando em sigla, e ainda mais precedido de um
nome de pessoa.

Finalmente, passamos esses objetos por um ultimo filtro de datas, religido

e localizacao geografica e rotulamos como nomes de entidades. Esses nomes
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devem ser catalogados e aprendidos periodicamente para auxiliar as outras tarefas

de PLN.

4.2.8.
Classificacao de Entidades Mencionadas

A classificagdo de entidades mencionadas (em inglés, Named Entity
Classification) ¢ realizada nas entidades reconhecidas (portanto do resultados do
procedimento de reconhecimento de entidades mencionadas). O objetivo ¢
classificar os nomes, que s3o os principais objetos da IC, segundo um ontologia.

A Figura 22 mostra as classes utilizadas nos processos de reconhecimento
e classificacdo das entidades mencionadas, assim como o apoio fornecido pelo
conhecimento de uma na outra. Exemplo, as regras de classificagdo de datas usam
perguntas sobre a classificagdo dos numeros. As classes que se encontram no nivel
mais baixo da arvore tendem a ser mais independente da lingua, como os nomes
de pessoa e de organizacdo, em seguida temos os nomes de locais geograficos e

finalmente os formatos de datas.

Funcionais

Numeros

omes Proprios

Data

Figura 22 — Esquema de pré-requisitos entre as classes ontoldgicas.

O processo de classificagdo pode ser feito seguindo a mesma légica do
processo de reconhecimento, porém em um nivel de abstragdo maior. A maioria
das regras contém perguntas sobre o resultado do reconhecimento. Além disso,
existe a meta informag¢do. Sao utilizadas também regras que utilizam de palavras

adjacentes que circunscrevem a classificagao dos nomes.
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“Isso aconteceu proximo litoral da ilha de Sumatra”

Nesse exemplo, as palavras “litoral” e “ilha” ditam a classificacdo de

localizagdo geografica para o nome “Sumatra”.

4.2.9.
Andélise dos Constituintes

Até entdo, as técnicas vistas descrevem processamentos que consideram
apenas as palavras individualmente ou expressdes que funcionam como itens
lexicais, de forma a enriquecé-las e transforma-las em um lexema dotado de
significado proprio. A analise dos constituintes (parsing) atua sob o resultado
gerado pelas etapas anteriores com o objetivo de ligar as palavras umas as outras,
estabelecer relagdes entre elas. Essas relacdes sdo especificadas pelo proprio
texto. Se o texto estiver escrito corretamente e tratar do mesmo assunto, nenhuma
palavra ficard solta, e todas elas terdo uma posigao especifica em um Unico grafo.
Mais precisamente, cada palavra tem um papel dentro da frase que se encontra;
cada frase pode ser representada em uma estrutura sintatica de arvore; as arvores
sdo conectadas entre si por meio de relagdes de anafora, hiperonimia, sinonimia
etc formando o grafo final. Um texto que resulta em dois grafos ndo conectados
contam duas historias diferentes.

Em (Grune, D. e Jacobs, C. J. H., 1991) sao apresentados varios tipos de
parsing assim como algumas abordagens para o problema. Um dos métodos
computacionais para se aproximar desse problema ¢ a estrutura de DCG (Defined
Clause Grammar) que combina uma seqiiéncia de regras de formagao das arvores

a partir dos constituintes.

S > SN SV
SN - DETN
SV = VSN

Essas regras operam com classes atribuidas aos lexemas nas etapas
anteriores. Sao armazenadas em um banco de inferéncia. Um dos problemas dessa
abordagem ¢ que o numero de regras pode crescer de forma indefinida, tentando

atender ao numero de formas sintdticas possiveis em uma lingua, que podem ser
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infinitas. Além disso, ¢ necessario manter um motor de inferéncia verificando a
integridade das regras a cada vez que uma regra ¢ adicionada, pois essa regra pode
entrar em contradi¢do com outra ou uma combinagdo logica de outras.

Diante desses problemas, o procedimento de anélise dos constituintes s6 ¢
utilizado para casos especificos e dominios com alguma restricio. Mesmo com
essa limitacdo, o procedimento atende bem a funcionalidade de information
extraction, pois possui os objetos e relacionamentos pré-especificados, restando ao
analisador detectar as variagdes sintaticas.

Sob o ponto de vista da aquisi¢do lexical, podemos levar em conta a
freqiiéncia de uso de cada regra como estimador de sua forca de atuagdao. Se uma
regra do tipo DET + S ocorre muito na lingua, entdo, se encontrarmos um DET e a
palavra seguinte tiver sido avaliada como V (verbo) pode-se re-rotular a classe
dela para S. Deve-se tomar bastante cuidado com a utilizagdo de regras de re-
rotulamento pois elas aumentam de forma significativa a complexidade

computacional do problema.

4.2.10.
Correferéncia

Assumindo a representacdo de um texto como um grafo estruturado por
arvores interconcetadas, onde cada darvore representa um relacionamento
parseado. A maioria das correferéncias sdo formas de conexao entre as arvores.
Elas ocorrem quando dois termos de um texto tém o mesmo referente, i.e., se
referem ao mesmo objeto/entidade. Elas também ocorrem freqlientemente usando
a relacdo ontoldgica hierarquicamente superior. As correferéncias sdo usadas
quando a defini¢do de um objeto tem uma relagdo de dependéncia conceitual de
um objeto ja instanciado. A seguir encontram-se abordagens de solug¢ao de alguns

tipos mais freqilientes de correferéncia.

4.2.10.1.
Acrénimos, Siglas e Abreviaturas

Os acronimos sdo palavras formadas por pedacos de nomes extensos como
“Pontificia Universidade Catélica” e PUC. O dois keylexems sdo distintos e se

referem exatamente a mesma entidade que ¢ uma universidade com um
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determinado nimero de habitantes e uma certa cultura. Em um texto, o acronimo

costuma aparecer marcado por parénteses.

Padrao 1: Departamento de Engenharia Elétrica (DEE) ou
Padrao 2: DEE (Departamento de Engenharia Elétrica)

Essa ¢ uma forma de aprender automaticamente a conexdo entre o0s
keylexems, no entanto, existem varios casos em que os parentes aparecem € nao
ha acronimos. Temos que investigar outras dicas que possam fortalecer a regra.
Primeiramente descobrimos se o possivel acronimo se encontra no padrao 1 ou no
padrdo 2. A idéia € usar o fato de o nome ser sempre maior que o acréonimo, e,
com o candidato acronimo em maos, tentamos casar (match) as letras com as
iniciais do nome. Essa comparacdo deve gerar um score de probabilidade de
existir a conexao.

As siglas diferenciam-se dos acronimos pela intercalagdo de pontos (ex.
E.U.A.) e normalmente aparecem dentro dos nomes, como “George W. Bush”.
Quando ndo, podem ser comparadas com as entidades presentes no textos ou
muito freqiientes.

Finalmente, as abreviaturas sdo nomes truncados por pontos. A maioria ¢
muito freqiiente e pode ser catalogada, como “Dr.”, “Ltda.” e “Av.”, ja as mais
raras devem ser comparadas com palavras longas e bastante usadas para sugerir

um aprendizado automatico.

4.2.10.2.
Nomes Truncados

Os nomes truncados sao as correferéncias mais freqiientes, principalmente
do dominio da inteligéncia competitiva. A ocorréncia desse fendmeno ¢
proveniente de um principio da economia na comunicagdo. Se a entidade com o
nome inteiro ja foi apresentada, ndo ¢ mais necessario repetir toda a informagao.
No caso dos nomes de pessoa, uma vez apresentado o nome “Sonia Braga”, sera
referenciado mais a frente por Sonia ou Braga e ndo pelo nome inteiro. Essa
ligagdo tem ainda uma outra caracteristica adicional, ela ¢ valida s6 no contexto
(localmennte). O unico keylexem gerado ¢ “Sonia Braga” ligado aos nomes

truncados que serao normalizados pelo nome inteiro.
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Pelo valor da informacgao presente nos nomes de pessoa e pela freqliéncia
em que isso ocorre ¢ recomendado uma aten¢do especial para esse processamento.
Depois de reconhecidas e classificadas todos as entidades dos textos, deve-se
separar apenas os nomes de pessoas e fazer uma comparacao direta de todas as
combinagdes de duplas. Os nomes que se encaixarem perfeitamente (excluindo a
técnica de identificacdo de erros ortograficos para simplificar) sdo candidatos a
correferéncia. Em um segundo momento deve-se levar em conta a distancia dentre
os dois nomes em numero de palavras, se a distancia for muito grande pode ser
uma correlagdo espuria devido ao fato de que ndés mesmos teriamos muita
dificuldade em lembrar do nome citado. A distancia também pode servir para
resolver um problema de dupla referéncia, quando duas pessoas tem o mesmo
nome ou sobrenome. Finalmente, a seqiiéncia de apresentacdo do nome inteiro e
depois a truncado ¢ muito mais usual, devendo ganhar um peso maior, apesar de o

contrario também ocorrer.

4.2.10.3.
Anéafora Pronominal

As anaforas sdo as correferéncias formadas por palavras funcionais, mais
freqlientemente por pronomes. Essas correferencias servem para adicionar
informagao descritiva ao objeto lingiiistico. Como ndo guardam nenhum contetudo
ortografico da entidade em sua representacdo, sdo usadas com bastante
proximidade ao objeto referenciado. Porém, mesmo proximas, ainda ¢ dificil o
trabalho de encontrar o objeto destino correto. Essa decisdo deve ser feita na
comparagdo de atributos lingiiisticos do objeto, por exemplo, “Ela” deve
referenciar um objeto pessoa feminino singular; “Eles” deve referenciar um objeto
pessoa plural e assim por diante.

A vantagem ¢ que os pronomes sdo finitos e catalogédveis, sendo vidvel
construir uma matriz de atributos de comparacdo para cada um. Mais complicado
¢ incorporar essas caracteristicas na etapa de classificacdo das entidades. Alguns
trabalhos tentam resolver esse problema, a exemplo (Lappin, S. e Leass, H., 1994)

e (Ge, N. et al, 1998)
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4.2.10.4.
Sinbnimos

Os sinoénimos também sdo muito aplicados para correferenciar termos.
Nessas ocasides, as duas palavras sinOnimas, apesar de ndo conterem, em sua
esséncia, significados idénticos, no contexto, apontam exatamente para 0 mesmo
objeto manifestando uma relagdo de correferencia.

As relagdes de sinonimia dessas palavras, em geral, sdo especiais e
apresentam na redundancia de informag¢do um certo grau de hierarquia de
organizagdo do conhecimento como “tipo de” ou “parte de”. Apesar de que
sindnimos horizontais também sdo encontrados.

Em geral os textos apresentam esse tipo de correferéncia para ndo repetir a
mesma palavra. Exemplo, um texto pode comecar falando de uma pesquisa, e
depois correferenciar a mesma pesquisa como trabalho, paper ou
desenvolvimento. No dominio de negdcios um exemplo comum ¢ apresentar a
empresa ¢ depois chamar de agéncia, corporacdo etc. As relagdes hierarquicas
podem ser adquiridas de forma automatica através de regras atuando em padrdes
como “gasolina e outros combustiveis” indicando que gasolina ¢ um tipo de
combustivel. Outros padrdes lingiiisticos podem ser encontrados em (Hearst, M.
A., 1992). Apos a extragdo do conhecimento, a idéia ¢ montar um banco de dados
contendo um grafo dessas relagdes para auxiliar na resolugdo da correferéncia de

novos textos.

4.2.10.5.
Erros Ortograficos

Correcdo ortografica automatica tem uma longa histéria. Um importante
algoritmo criado em 1964 introduziu a idéia de distincia edi¢do minima
(minimum edit). Basicamente, o conceito de distancia de edi¢ao quantifica a idéia
de uma seqiiéncia de caracteres estar proxima a outra, pela contagem do niimero
de operacdes de caracteres (como inser¢ao, delecdo e substituicdo) que sdo feitas
para tranformar uma string em outra. Usando essa métrica, os melhores candidatos
para a palavra correta sao aquelas que apresentacao a minima distancia de edigao.

Outra abordagem ¢ a técnica de chave de similaridade, onde as palavras

sdo tranformadas em um tipo de chave de modo que palavras parecidas e erradas
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tenham a mesma chave. Para corrigir os erros ortograficos ¢ necessario entao
simplesmente gerar a chave para a palavra errada e procurar as palavras com a
mesma chave para uma lista de candidatos. Soundex ¢ a melhor solucdo conhecida
com essa abordagem, e também ¢ usado a aplicagdod e busca fonética.

A combinacdo da distancia de minima de edi¢dao e chaves de similaridade
(metaphone) ¢ o nucleo da estratégia utilizada pela Aspell. Mas existe uma
terceira abordagem utilizando técnicas de indexagao por n-gramas de letras.

Uma n-grama de letras ¢ uma seqiiéncia de n letras da um dada palavra.
Para exemplicar, a palavra “cavalo” pode ser dividida em quatro 3-gramas,
também conhecido como trigramas: “cav”, “ava”, “val” e “alo”. A idéia ¢ que os
erros ortograficos mais comuns s afetam poucos constituentes de n-grama, entao,
podemos buscar pela palavra correta através daqueles que compartilham a maior
parte dos n-gramas com a palavra errada.

No processo de indexagcdo normal, os documentos sdo indexados por
palavras contidas neles. No processo de corre¢do de erros, os documentos sdo as
palavras e as palavras sdo os n-grams que irdo constituir o indice. Quando a
palavra ¢ procurada, os n-grams sao processados e procurados no indice, a palavra
que apresentar o maior nimero de n-grams sera a mais relevante.

O problema de misspelling ¢ bastante util em PLN e ja apresenta bons
resultados na literatura, por esse motivo vale a pena ver ainda outras abordagens

como (Cucerzan, S. e Brill, E., 2004) e (Martins, B. e Silva, M. J., 2004).

4.2.11.
Discriminagdo do Sentido da Palavra

O problema de discriminagdo do significado (em inglés, Word Sense
Discrimination) ¢ um dos mais requintados do PLN devido principalmente a sua
dificuldade algoritmica. Apesar de ter havido um trabalho substancial nesse
problema durante um bom periodo, ainda ndo existem algoritmos que possam
completamente discriminar o sentido de uma palavra. No inicio dessa tese, foi
estudado o tema para avaliar a dificuldade algoritmica, o resultado desse estudo
originou um artigo publicado em TIL2004 (Aranha, C. et al, 2004).

Esse trabalho direcionou os estudos para o pré-processamento da

linguagem, ja4 que enfrentamos uma dificuldade de avaliagdo do resultado final
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devido a dificuldade de interpretagao da saida do modelo. Um pré-processamento
mais apurado poderia aumentar a semantica dos resultados.

O processo de discriminacdo consiste em determinar qual o significado da
palavra de acordo com o contexto em que ela esta inserida. Esse problema existe
devido ao fendmeno da polissemia presente nas linguas, i.e., uma mesma
seqiiéncia de caracteres pode apontar para varios significados diferentes. Sob um
certo ponto de vista, todas as palavras sdo polissémicas, e dessa forma, para
processar cada palavra de um texto seria necessario um procedimento de
discriminacdo. Porém, devido a freqliéncia de utilizagdo, apesar de muitos
significados, as palavras normalmente trazem consigo um significado mais forte
(mais freqiiente). Por esse motivo ¢ que PLN sem procedimentos sofisticados de
Word Sense Discrimination pode gerar resultados positivos em certas instancias.

Uma versao maior do problema de Discriminagdo do sentido (Word Sense
Discrimination) ¢ o problema de Desambigiiizacdo do Sentido (Word Sense
Desambiguation). A maioria dos algoritmos de desambiguizagdo rotulam o nome
do grupo além de discrimina-lo. Porém, algoritmos de discriminacdo dos
significados das palavras tém a vantagem de ser mais orientados a aquisi¢ao
automatica por seguirem os modelos cognitivos de aprendizado, que, por sua vez,
ndo tém acesso aos rotulos dos significados na maioria das vezes.

Uma abordagem bastante conhecida estd descrita em (Manning, C. e
Schutze, H., 1999), onde ¢ elaborada uma definicdo de vetores de contexto
baseados em coocorréncia. Esses vetores sdo plotados em um espagco n-
dimensional e agrupados por um algoritmo de clustering. Cada grupo indica um

contexto discriminado.

4.2.11.1.
Deteccdo Automética de Sinénimos

Uma abordagem baseada em regras (rule-based) desse problema ja foi
citada na secdo 4.2.10.4. Nessa secdo falaremos de uma abordagem estatistica
para tentar solucionar o problemas dos sindonimos horizontais (sem hierarquia). O
problema da detec¢do automatica de sindnimos ¢ oposto/dual a Discriminagdo de
Sentido. De forma didatica, a discriminacdo de sentidos parte de uma mesma

palavra com dois significados distintos e os sindnimos sdo duas palavras distintas
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com o mesmo significado. No primeiro caso, temos o movimento de separagdo e
no segundo, um movimento de agrupamento.

Tecnicamente, para cada ocorréncia ¢ computado um vetor de contexto.
Ap6s o algoritmo de clustering sdo detectados grupos de contextos semelhantes.
Na tarefa de discriminagdo, os dois usos caem em grupos diferentes, apresentam
significados diferentes. Logo, se duas palavras diferentes geram vetores de
contextos do mesmo grupo (muito proximos) entdo pode-se aferir relacdo de
sinonimia. A medida de proximidade estatistica utilizada no algoritmo vai indicar
0 quio parecido sdo os significados. Normalmente estipula-se um fator limite
(threshold) para o grau minimos de semelhanca que serda considerado como

sindnimo.
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