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Resumo

O processamento de linguagem natural é uma area que tem
aplicacdes muito vastas, desde resumo de texto automatizado
a traducdo automatica e criacdo de agentes conversacionais.
Para a criacdo destas aplicacbes é necessario utilizar diversas
ferramentas complexas que permitam processar grandes quan-
tidades de informacdo. Actualmente, a maioria opera princi-
palmente sobre a lingua inglesa, e embora possam ser treinadas
para a lingua portuguesa podem ser amplamente melhoradas,
para mais se determinadas nuances da lingua forem considera-
das. Justifica-se por esse motivo a necessidade de criar ferra-
mentas que operem especificamente sobre a lingua portuguesa
e assim obter melhores resultados.

O presente trabalho propoe o desenvolvimento de ferramen-
tas que permitam processar texto em portugués e posterior-
mente transforma-lo em formatos sobre os quais agentes con-
versacionais consigam operar.

Para isso, foram estudadas ferramentas de processamento
de linguagem natural ja existentes, e apds este estudo iniciaram-
se adaptagoes de modo a tentar obter melhores resultados para
lingua portuguesa. Este trabalho continuara com a integracao
de ferramentas que permitam extrair informagao e culminara
com uma demonstracdo da sua aplicacdo & geracdo de pares
de perguntas e respostas, o que podera ser 1til para aplicagoes
como agentes conversacionais.

Neste trabalho foi desenvolvida e disponibilizada ao pu-
blico uma nova cadeia de Processamento de Linguagem Na-
tural (PLN) para a lingua portuguesa, utilizando a linguagem
de programacao Python.

Palavras-Chave

Inteligéncia Artificial, Processamento de Linguagem Natural,
Reconhecimento de Entidades Mencionadas, Extraccao de In-
formacao, Geragao de Questoes.
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Abstract

Natural Language Processing is an area that has very extensive
applications, from automated text summarization to automa-
tic translation and conversational agents’ creation. In order to
create these applications, it is necessary to use several com-
plex tools that allow to process large amounts of information.
Currently, most of these tools operate mainly on the English
language and, even though thy can be trained to operate in the
Portuguese language, they can be vastly improved, especially if
some language nuances are considered. This justifies the need
to create tools that can operate specifically on the Portuguese
language and thus get better results.

The present work proposes the development of tools that al-
low text processing in Portuguese and later its’ transformation
into formats on which conversational agents can operate.

For this, the existing natural language processing tools were
studied and, after this study, some adaptations were made in
order to try to obtain better results for the Portuguese lan-
guage. This work continues with the integration of tools that
allow you to extract information and culminates with a demons-
tration of its application to the generation of pairs of questions
and answers, which may be useful to applications such as con-
versational agents.

In this work a new pipeline for the Portuguese language
was assembled, using the Python programming language.

Keywords

Artificial Intelligence, Natural Language Processing, Named
Entity Recognition, Information Extraction, Question Gene-
ration.
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Capitulo 1

Introducao

Samantha: Acha-me estranha?

Theodore: Um pouco...

Samantha: Porqué?

Theodore: Bem, parece uma pessoa, mas € apenas uma voz no computador.

Samantha: Compreendo que a perspectiva limitada de uma mente nao artificial
possa achar isso. Vai habituar-se.

Her (2013)

O filme “Her”, de Spike Jonze, conta a historia de um homem que se apaixona por
um sistema operativo baseado em Inteligéncia Artificial (IA). Embora este programa seja,
como indicado pelo préprio, “apenas uma voz no computador”, apresenta capacidades
muito superiores as dos Chatbots e sistemas de didlogo existentes hoje em dia, nomeada-
mente através da sua capacidade de demonstrar empatia. Apesar da distancia, a realidade
deste filme parece aproximar-se a um ritmo nunca antes visto. Temos actualmente dis-
poniveis diversos assistentes virtuais (e.g., Alexa, Siri, Cortana,...) que conseguem, de
uma forma moderadamente intuitiva, realizar as tarefas bédsicas de um assistente humano,
ainda que com capacidades limitadas ao dominio do auxilio pessoal béasico.

Ainda assim, a distancia entre os sistemas que temos ao nosso dispor e os assistentes
humanos é facilmente aumentada e evidenciada quando alteramos a lingua utilizada, por
exemplo, do inglés para o portugués. Por esse motivo, este trabalho passa pela criagao
de ferramentas que contribuam para um melhor processamento computacional da Lingua
Portuguesa. Acreditamos que, ao trabalhar nestes temas, podemos aproximar cada vez
mais os sistemas inteligentes do sistema ideal e, no caso especifico deste trabalho, contribuir
para uma melhoria ao nivel do estado da arte do processamento computacional de uma
das linguas mais faladas do Mundo .

Para além de se descrever a organizacao deste documento, os paragrafos que se seguem
apresentam este trabalho, com base na sua motivagao, clarificagdo dos objectivos a atingir,
esboco da abordagem a seguir, e o seu enquadramento num projecto de investigacao e
enumeracao das contribuigoes esperadas.

Na antiguidade, todo o conhecimento era partilhado de familiares mais velhos para
os membros mais novos da familia. Isso mudou com a invencdo da escrita, e mais re-
centemente com a disponibiliza¢do da informacao de forma aberta permitindo a qualquer

Thttps://www.babbel.com/en/magazine/the-10-most-spoken-languages-in-the-world /
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pessoa ter acesso & mesma. De facto, existe tanta informacao que é impossivel processa-la
toda. A maioria da informacdo existente, por exemplo na World Wide Web (WWW) e
noutros tipos de documentagdo, ndo se encontra disponivel num formato estruturado e
facil de processar, mas sim em texto corrido (Santos, 1992). Assim, de forma ajudar o ser
humano com informagédo e processamento da sua forma escrita, foram criados sistemas e
ferramentas informaticas, que conseguem simplificar as informacgoes descritas neste tipo
de texto.

A area do Processamento de Linguagem Natural (PLN), onde se insere este trabalho,
é um ramo da Inteligéncia Artificial que tem como objectivo final desenvolver sistemas
capazes de lidar com a linguagem humana, neste contexto chamada linguagem natural,
por oposigao as linguagens formais (Jurafsky e Martin, 2009).

O desafio do PLN esta longe de ser trivial porque, ao contrario do que acontece nas
linguagens de programagao, as linguagens naturais recorrem a um conjunto de fenémenos
que, apesar de as tornarem mais ricas, dificultam o seu processamento automéatico. En-
tre esses fendmenos, destaca-se a ambiguidade, presente a varios niveis. Por exemplo, a
mesma palavra pode assumir diferentes func¢oes gramaticais ou ter diferentes sentidos (e.g.,
“banco”, institui¢ao financeira, assento, ou forma do verbo bancar). No &mbito dos agen-
tes conversacionais importa mencionar outros fenémenos, tais como a vagueza (“Nao sei
quem foi o campedo”), variagdo (“Quem ganhou a corrida?” “Quem venceu?”), anéafora
(“Responde-me!” — a qué?), elipse (“O Sporting foi campedao? A quem ganhou?”), sub-
jectividade (“Havera alguém mais bela do que eu?”), ironia (“Fala mais alto que acho que
nao te ouvem do outro lado da rua”) e o eufemismo (“Ele bateu as botas”). Ou seja, sera
necessario desenvolver uma solucao mais avancada que permita de algum modo lidar com
todos estes fenémenos e representar a informagao transmitida em linguagem natural numa
linguagem manipulédvel pelas maquinas.

Neste trabalho propoem-se trés objectivos:

e O objectivo inicial passa pela seleccdo de um conjunto de ferramentas com vista
a sua aplicagdo em cadeia (i.e., uma pipeline) para a extracgdo de caracteristicas
linguisticas a partir de texto escrito em portugués. A cadeia deve incluir um conjunto
de tarefas de baixo nivel (e.g., separagao de texto em palavras, identificacdo da funcao
gramatical das palavras), habitualmente necessarias a varias aplicagoes no ambito
do PLN, e devera tirar o maximo partido de ferramentas e recursos ja disponiveis.
Pretende-se que sejam alterados ou adicionados de raiz os seguintes médulos:

— Atomizador

PoS Tagger
— Lematizador
— Reconhecimento de Entidades Mencionadas

— Extractor de Factos

e O segundo objectivo passa pela disponibilizacdo ao publico da nova pipeline para
que possa ser usada em novas aplicagoes.

e O terceiro objectivo passa por aplicar a cadeia desenvolvida na geracdo automatica
de perguntas a partir de frases em portugués. Este médulo visa agilizar o processo
de criagdo da base de conhecimento de agentes baseados em listas de perguntas e
respostas.

De forma a atingir os objectivos previamente mencionados foi constituido um plano de
accdo com VArios passos.
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No primeiro passo tratou-se da analise de diversas cadeias de PLN ja disponiveis, tendo
em conta o resultado de cada uma (o output que se obtinha com cada cadeia) e a facilidade
de alteracdo da mesma. Apesar de existirem algumas opc¢oes a este nivel, isto é, ferramen-
tas que permitem o processamento de texto em portugués, inclusivamente em Python (e.g.,
NLTK, spaCy), a maior parte é baseada em aprendizagem computacional (em inglés, Ma-
chine Learning), independentes da lingua e treindveis em dados anotados. Isto torna-as
flexiveis, mas leva a que acabem por nao resolver problemas especificos da lingua (Taba,
2013).

Posteriormente, identificaram-se problemas relativos a lingua portuguesa e questoes
especificas que podem ser melhoradas, por exemplo, olhando para o NLPPort. Estes
podem passar pelo tratamento de algumas particularidades da lingua, tais como o uso de
contraccoes e cliticos, onde os modelos existentes demonstram falhas.

De seguida foram realizadas alteragoes a cadeia escolhida de forma a resolver estes
problemas, sendo depois realizada uma avaliacdo que comparava a ferramenta com o seu
resultado antes de altera¢des ou com o resultado obtido por outras ferramentas semelhan-
tes.

Depois de realizadas as alteragoes, foram feitas adicoes de mdédulos que ndo estavam
disponiveis de raiz, ou estavam mas implicavam uma implementacio separada devido a
complexidade de alteracdo dos mesmos. Mais uma vez, estes mdédulos foram avaliados
utilizando como referéncia resultados de outras cadeias, ou através de participagcdo em
competicoes.

Tudo isto permitiu o desenvolvimento da nova cadeia de PLN, o NLPyPort, que se
baseia na linguagem de programacao Python. A escolha desta linguagem prende-se com
a crescente popularidade da mesma, que se comprova através da existéncia de varias
bibliotecas e plataformas nela desenvolvidas, com finalidades tteis nos campos da IA e
do préprio PLN. Sendo que um objectivo definido era a disponibilizacdo desta cadeia,
acreditamos que a opcao pelo Python evitara que futuros utilizadores tenham de recorrer
a mais do que uma linguagem para desenvolver um sistema nestas areas. Alids, desde o
inicio da elaboragao desta proposta de dissertacao, ja houve pessoas a demonstrar interesse
na utilizacdo da pipeline assim que esta estivesse terminada e actualmente ja ha pessoas
a usarem a Imesma.

Como ja referido, no contexto deste trabalho, a cadeia é utilizada no fim para prova de
conceito de geracao automatica de perguntas. Ela permite identificar entidades relevantes
em cada frase e ainda relacGes entre elas, constituindo a base para a re-organizacdo do
texto no formato de perguntas e para a identificacdo da respostas. Para além do desa-
fio associado a extraccdo de informagao em formatos simplificados, como triplos sujeito-
predicado-objecto, hé o desafio de determinar o tipo de perguntas (e.g., “Quem”, “O qué”,
“Onde” ou outros), que se baseia na categoria das entidades envolvidas.

Tendo em conta a complexidade e dimensao desta tarefa, foram escolhidos alguns tipos
de relagOes sobre as quais se geraram modelos de forma a produzir perguntas, reduzindo
desta forma o trabalho manual, mas mantendo suficiente para uma demonstracao de prova
de conceito.

H& ainda a referir que este trabalho estd a ser realizado no contexto do projecto de
investigacdo AIA — Agente Inteligente para Atendimento no Balcdo do Empreendedor,
onde se pretende desenvolver mecanismos que permitam interagir através de linguagem
natural escrita com o Balcio do Empreendedor (BDE)?, um portal que constitui um ponto

’https://www.portaldocidadao.pt/balcao-do-empreendedor
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de acesso aos servigos digitais relacionados com o exercicio de actividade econémica em
Portugal. O BDE disponibiliza mais de um milhar de servigos, descritos ao longo de
diversas paginas, mas inclui apenas um conjunto com cerca de 200 perguntas e respostas,
as chamadas Frequently Asked Questions (FAQs).

No contexto do projecto AIA, pares de perguntas e respostas podem ser gerados a par-
tir de textos em documentos e no catalogo de servigos do BDE e servirdo para alimentar a
base de conhecimento do agente responsavel pela resposta automatica a perguntas. A nova
cadeia podera ainda ser usada pelos varios médulos em desenvolvimento que necessitem de
processar texto e extrair caracteristicas que levem a sua melhor compreensdo, nomeada-
mente na associacdo automatica de perguntas do utilizador com servigos disponibilizados
ou com perguntas de base de conhecimento.

Este trabalho tem como contribui¢des principais:

e Uma nova cadeia de PLN para o portugués, desenvolvida em Python, que melhora
os resultados de outras cadeias existentes, disponibilizada a comunidade para utili-
zacao por outros investigadores em diferentes projectos, ja tendo sido usada noutros
trabalhos.

e Uma demonstragdo de extraccdo de informagao para consequente uso num sistema
para a geracdo automatica de perguntas e respectivas respostas, a partir de texto
corrido em portugués, que permita, entre outros, alimentar a base de conhecimento
de agentes conversacionais, tendo ja sido aplicada para participagdo na competicao
IBERLEF (Collovini et al., 2019).

Tanto as experiéncias em torno da nova cadeia de PLN como o desenvolvimento do sistema
de extraccdo de informagao foram relatados em dois artigo cientificos da area de PLN:

e Jodo Ferreira, Hugo Gongalo Oliveira e Ricardo Rodrigues (2019a). “Improving
NLTK for Processing Portuguese”. Em: Symposium on Languages, Applications and
Technologies (SLATE 2019). In press

e Joao Ferreira, Hugo Gongalo Oliveira e Ricardo Rodrigues (2019b). “NLPyPort:
Named Entity Recognition with CRF and Rule-Based Relation Extraction”. Em:
Proceedings of the Iberian Languages Evaluation Forum (IberLEF 2019), co-located
with 35th Conference of the Spanish Society for Natural Language Processing (SE-
PLN 2019). CEUR Workshop Proceedings. Bilbao, Spain: CEUR-WS.org, pp. 468—
477

Este documento descreve, através de varios capitulos, a realizacao deste trabalho, que
culminou com o desenvolvimento da cadeia NLPyPort. Depois de uma introducao ao
problema e uma clarificagdo de alguns conceitos fundamentais, sdo detalhados os diver-
sos elementos que constituem essa cadeia, bem como os problemas associados e solugbes
propostas para esses problemas. Posteriormente, serdao abordados os passos necessarios
para o desenvolvimento de um sistema para a geragdo de perguntas. Os diversos sub-
temas podem ser consultados conforme os capitulos brevemente descritos nos seguintes
paragrafos.

No capitulo 2, Conceitos Fundamentais, serao explicados conceitos béasicos e deta-
lhados os médulos mais comuns numa cadeia de PLN, bem como o resultado tipico dos
mesmos. Serdo ainda abordados conceitos proximos destes que, embora nao sejam o foco
da presente tese, apresentam igualmente uma parte relevante da mesma: a Extraccdo de
Factos e Geracao de Questoes.
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No capitulo 3, A cadeia de processamento NLPyPort, sera apresentada a cadeia
de PLN montada e os métodos escolhidos para realizar cada uma das tarefas.

No capitulo 4, Experimentacao, serdao apresentados os resultados dos testes prati-
cos realizados para escolher a ferramenta base, e os resultados que se obtiveram para o
desempenho de cada um dos mddulos alterado, ai comparado com a versdo anterior, ou
adicionado de raiz tendo depois comparado com o médulo base ou com outras pipelines.

No capitulo 5, Conclusao serd feita uma apreciacao global do trabalho, uma reflexao
relativa aos objectivos e contribuicoes esperadas e obtidas e finalmente serdo propostos
proximos passos a seguir de forma a complementar a cadeia de processamento criada e
adicionar aplicacbes a mesma.
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Conceitos Fundamentais

Nesta sec¢ao serao abordados varios conceitos fundamentais do presente trabalho, sendo
explorado desta forma o Processamento de Linguagem Natural (PLN). Analisam-se quais
o0s recursos textuais (corpus) existentes e como estes foram anotados, quais os constituintes
bésicos de PLN, os desafios que estes apresentam e posteriormente as aplicagdoes que estes
tém.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN, em inglés Natural Language Processing)
(Jurafsky e Martin, 2009) é uma &rea da Inteligéncia Artificial que tem como objectivo
dotar os sistemas da capacidade de comunicar da mesma forma que os humanos, ou seja,
usando a mesma lingua que os humanos usam para falar e escrever, também chamada de
natural, por oposicao as linguagens formais.

O PLN é normalmente implementado em cadeia (pipeline). A razdo para isto deve-se
ao facto das tarefas estarem interligadas, sendo que o resultado (output) de uma sera a
entrada (input) de outra. E de notar que operacdes de processamento de maior comple-
xidade necessitam, normalmente, de maior quantidade de informacdo do que operagoes
mais simples.

Para melhor compreender os diferentes elementos e estrutura da pipeline de PLN, esta
ird ser considerada em duas categorias.

A primeira categoria, intitulada de Tarefas, inclui programas auténomos ou que de-
pendem directamente do output de tarefas anteriores, que abordam uma tarefa muito
especifica e de forma isolada e que tém por isso uma utilidade limitada, usada essen-
cialmente ao nivel do pré-processamento. Consideraram-se trés grandes divisoes dentro
desta:

e Andlise Lexical, onde sdo abordadas as tarefas de Atomizacao (Tokeniza¢io) e Nor-
malizacdo, especificamente Lematizacdo e Radicalizagdo.

e Analise de Sequéncias, onde sdo abordadas as tarefas de marcagcdo da funcio grama-
tical (part-of-speech (PoS) tagging) e Reconhecimento de Entidade Mencionadas.

e Analise Seméantica, onde é abordada a tarefa de Fxtracgdo de Informacao.
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A segunda categoria considerada, intitulada de Aplicagbes, refere-se a tudo que opere
por cima dos médulos da pipeline de forma a permitir estender as suas funcionalidades
para fins especificos, tais como a resposta automatica a perguntas, traducio automaética,
sumarizacdo e geracao de perguntas. Devido ao teor da presente tese, apenas a geragao
de perguntas sera abordada.

Embora ndo se enquadre nas categorias anteriores devido ao facto de se tratarem
recursos textuais ja existentes, considerou-se relevante referir e explorar os dados que sao
geralmente utilizados para treino e avaliagdo — conhecidos por Corpora, ou em portugués,
corpos, na respectiva subseccao.

O capitulo ird culminar com uma explicagdo de como todos os elementos referidos
anteriormente podem ser utilizados para uma aplicacdo pratica — geracdo de perguntas
e respostas que podem ser usadas por um agente conversacional.

Antes de passar para as seguintes seccoes, é importante perceber alguns conceitos
bésicos do processamento de linguagem natural, nomeadamente os seguintes termos:

Atomo — Unidade mais reduzida de texto que transmite ainda informagao. Geral-
mente os atomos sdo constituidos por palavras.

Atomizagao — Processo de dividir uma frase em atomos.

Tags Part-of-Speech (PoS) - Conjunto de etiquetas que assinalam a relagdo que uma
palavra tem com as que a envolvem. Geralmente considerada como sendo uma gramaética.

Marcagao PoS — Processo de marcar os diversos atomos com uma tag PoS.

Lema — Forma mais elementar de uma palavra, i.e. a forma como esta apareceria no
dicionario.

Lematizacao — Processo de transformar uma palavra no respectivo lema.

Entidade mencionada — Corresponde a uma entidade que é mencionada num texto,
podendo ser de diversas categorias.

Reconhecimento de Entidades Mencionadas (REM) — Processo de encontrar
entidades mencionadas e marcar as mesmas com a categoria respectiva.

2.2 Corpora

Tal como em muitos outros sistemas inteligentes, cada moédulo de um sistema PLN é
desenvolvido com base num conjunto de dados de referéncia, que pode ainda ser usado para
a sua aprendizagem, validacdo ou avaliacdo. No caso da linguagem natural, esses dados
sao frequentemente colecgoes de textos, também chamados de corpora (corpus, singular
em latim, e usado em inglés; corpo em portugués). Um corpus é entdo uma colecgao de
textos disponiveis num formato electrénico’. Estes textos sao muito importantes para o
estudo da lingua posta em pratica e para a observagdo e analise de diversos fenémenos
linguisticos, pois sdo necessarios para treinar varias etapas da cadeia de processamento sem
que seja necessario criar de raiz os mesmos. Para além do texto, alguns corpora podem
incluir diversos tipos de anotagao, tais como separacdo em dtomos e marcacao PoS. Entre
outras utilizagdes, um corpus manualmente anotado pode ser usado como fonte de dados
no treino de sistemas que tenham o objectivo de realizar uma anotacdo semelhante, mas

Thttps://en.oxforddictionaries.com/explore/what-is-a-corpus/
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de forma automatica.

Os corpora anotados manualmente sao geralmente considerados como sendo o padrao
de ouro pois garantem os resultados mais correctos, uma vez que terao sido analisados e
anotados por profissionais experientes na lingua, como linguistas, ou com base em varias
opinides, como acontece no crowdsourcing. No entanto, devido ao elevado esforgo que esta
anotacao manual exige, corpora manualmente anotados sdo escassos. Esta situagao é ainda
agravada quando se pretende recursos de uma lingua especifica menos falada e com uma
menor comunidade de investigadores interessados como o Portugués, o que acontece nesta
tese. Sao também estes que se usam geralmente para avaliar e determinar a qualidade das
diferentes etapas de PLN.

Vejamos um exemplo de como poderia ficar uma frase anotada.

Ex: Vivo num FEstado de Ironia

Atomo Lema Marcagédo PoS
Vivo viver v-fin
em em pPrp
Resultado: um um art
Estado estado n
de de pPrpP
Ironia ironia n

2.2.1 Tagsets - classes gramaticais

Para a marcacao PoS é ainda necessario definir em que categorias as palavras se podem
agrupar. Para resolver este problema foram criados tagsets, ou seja, listas de tags PoS
(categorias gramaticais) a usar na tarefa de PoS e respectivo significado. Existem para
o portugués tagsets ja definidos, como é o caso do tagset usado na anotacao da Floresta
Sintéctica?, ilustrado na Figura 2.1.

Como se pode ver, existem por vezes subcategorias dentro das categorias gramaticais
definidas. Por exemplo, um dado verbo pode ser apenas classificado como verbo — v —,
ou pode ter em conta o seu tempo, e ser classificado como verbo infinitivo — v-inf. Isto
acontece porque ocasionalmente é necessario obter mais informagoes sobre a frase, sendo
de notar que em grande parte dos casos a classificacdo mais geral seria suficiente. Pegando
no exemplo anterior, se apenas pretendemos encontrar o verbo da frase para compreender
uma relacdo, ndo serd necessario identificar o verbo como estando no infinitivo.

2.2.2 Formatos

Para uniformizar marcagoes, sdo usados formatos especificos que ordenam os elementos
obtidos. Este formatos surgem por vezes no ambito de competicoes e acabam depois por
ser adoptados por uma comunidade mais abrangente de investigadores. Destes destacamos
o formato CoNLL3, que representa o texto numa tabela, com uma &tomo por linha, e
informacgdes acerca de cada atomo nas varias colunas, com a seguinte sequéncia:

ID, FORM, LEMMA, POS, FEAT, HEAD e DEPREL

O ID corresponde a posigao da palavra na frase, comecando em 1; FORM corresponde

Zhttp://linguateca.dei.uc.pt/Floresta/BibliaFlorestal /anexol.html
3http://ufal.mff.cuni.cz/conll2009-st /task-description.html
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Simbolo Categoria
n nome,substantivo
prop nome prépio
adj adjectivo
n-adj flutuacdo entre substantivo e nome
v v-fin verbo finito
v-inf infinitivo
v-pcp participio
v-ger gerundio
art artigo
pron pron-pers | pronome pessoal
pron-det pronome determinativo
pron-indp | pronome independente(com comportamento semelhante ao nome)
adv advérbio
num numeral
prp preposicao
intj interjeicao
conj conj-s conjuncao subordinativa
conj-c conjungao coordenativa

Figura 2.1: Lista de Tags (tagset) utilizados para classificar gramaticalmente o corpus
Floresta Sintactica.

a palavra, tal como encontrada; LEMMA corresponde a versao lematizada da palavra, ou
seja, a forma em que ela aparece no dicionario; PoS corresponde a marcagdo PoS que lhe
foi atribuida; FEAT corresponde a uma série de caracteristicas morfolégicas (separadas
por “|”); HEAD corresponde ao indice do parente sintictico, elemento do qual a palavra
faz parte se a frase for divida em blocos sintécticos de forma a compreender que elementos
pertencem juntos e sobre a qual elemento uma dada palavra se refere (no caso da raiz
serd 0 pois ndo depende de nenhuma outra palavra); e DEPREL corresponde a relagao
sintdctica entre o HEAD e esta palavra. A seguinte anotacdo mostra um exemplo disto
para a palavra “Elogiei”.

1, Elogiei, elogiar, v, v-fin, PS|1S|IND, O, STA

Existem ainda versdes mais recentes e completas do formato CoNLL, que foram apre-
sentadas por Haji¢ et al. (2009).

2.2.3 Corpora anotados em portugués

Um corpus que se destaca para a lingua portuguesa, nomeadamente para as tarefas de ato-
mizagao e marcag¢io PoS, é conhecido por Floresta Sintéctica (Freitas, Rocha e Bick, 2008).
A Floresta Sintactica é constituida por um conjunto de textos em portugués europeu e
portugués do Brasil e pode ser divida em quatro partes:

e Floresta Virgem - Com 1.6 milhoes de palavras (95 mil frases) obtidas de jornais em
portugués e portugués do Brasil, no seu estado natural (ndo anotada). A ideia desta
é anotar as suas frases e passar as mesmas para o Bosque.

e Amazonia - Com 3.8 milhdes de palavras (cerca de 194 mil frases) obtidas de blogs
e textos de “nao-ficcdo”, exclusivamente em portugués do Brasil, esta é também
anotada de forma automatica.

e Selva - 300 mil palavras divididas entre diferentes modalidades - escrita e falada.
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Esta foi revista de forma parcial (supervisionada) em que apds a revisao nao é feita
frase a frase mas sim caso a caso (isto é, analisado por exemplo se existe classifica¢ao
correta de sintagmas)

e Bosque - Com 190 mil palavras (9.368 frases) é a mais pequena subsecgao da Floresta
Sintactica e é constituida por texto jornalistico em portugués europeu e portugués
do Brasil. Este é o tnico que, por meio de multiplas revisoes, foi completamente
revisto manualmente por linguistas.

Devido ao nimero reduzido de recursos alternativos, a Floresta Sintactica é comum-
mente utilizada para treinar e testar diversos médulos de PLN para a lingua portuguesa,
tendo sido usado em ferramentas como o NLTK e o NLPPort. Existem outros corpos al-
ternativos a este como é o caso do Mac-Morpho*, um corpus constituido por textos em
portugués do Brasil e anotado manualmente, contendo um total de um milh&o de palavras
(Fonseca e Rosa, 2013).

Um segundo corpus que merece destaque para a tarefa de Reconhecimento de En-
tidades Mencionadas é o corpo criado por Freitas et al. (2010a), o Segundo HAREM,
construido para a segunda edi¢do de uma campanha para a melhoria de reconhecimento de
entidades na lingua portuguesa. Nesta, é proposto um total de 10 categorias de entidades
distintas:

¢ PESSOA

¢ TEMPO

e OBRA

e ORGANIZACAO

e ABSTRACCAO

e LOCAL

¢ ACONTECIMENTO
e VALOR

e COISA

e OUTRO

A distribuicdo destas categorias pode ser vista na figura 2.2, retirada de Freitas et al.
(2010b). Para além destas categorias existem ainda os tipos, segmentos das categorias.
Por exemplo, dentro da categoria “Local” existem os seguintes tipos:

e FISICO

e HUMANO

e VIRTUAL

e OUTRO

“http://nilc.icmc.usp.br/macmorpho/
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Estas nao foram consideradas nesta tese pois a sua especificidade torna o problema de
identificacdo de entidades mencionadas ainda mais complexo e considerou-se que o valor
acrescentado nio compensava a perda de performance. E ainda relevante referir que a
notacao utilizada foi a de BIO, que é uma forma de identificar entidades marcando-as
com “B” (Beginning, ou em portugués inicio), “I” (Inside, ou em portugués dentro) e “O”
(Outside, ou em portugués fora). Nos casos em que a entidade é do categoria “B” ou “I”,
esta é ainda seguida da categoria de entidade.

LOCAL PESSOA
(18.15%] (27.11%]
- SEHSTERD T
TEMP
115 21%01 ACONTECIMENTO
' [4.21%]
COISA
(4.38%]
ABSTRACCAQ
[4.5%)
ORGANIZACAO VALOR
[14.02%) OBRA [4.53%]

[6.31%)]

Figura 2.2: Distribuigdo de categorias na colecgdo de ouro do Segundo HAREM (Freitas
et al., 2010b)

2.3 Tarefas

Serdo explorados os diferentes tipos de tarefas de uma pipeline de PLN, que sdo comum-
mente constituidas pelos elementos de segmentacio de frases e atomizacdo (em inglés,
tokenization), anotacdo morfossintatica (part-of-speech tagging, abreviado para PoS tag-
ging), normalizag¢do, e reconhecimento de entidades mencionadas (Rodrigues, Gongalo
Oliveira e Gomes, 2018) .

Uma tarefa que merece men¢do mas que devido a ser um problema praticamente re-
solvido apenas sera levemente abordado é a segmentagao de frases que, como o nome
indica, tem como objectivo ler um texto ou documento de entrada de informagao e seg-
mentar o mesmo em frases. Embora este processo seja relativamente simples — podemos
facilmente supor que o funcionamento se baseia em encontrar “” e dividir a frase nesse
local — é necessario que exista um moédulo para a sua segmentagao devido a excepgoes
existentes. Um exemplo disto é a utilizagdo de abreviaturas como “Dr.” ou “Sra. que
tendem a ser marcadas com um ponto, e que nao correspondem ao fim de uma frase. Uma
forma de filtrar estas instancias é a utilizagao de listas onde foram previamente colocadas
estas abreviaturas, que podem depois ser consultadas durante a segmentacao. Um simples
exemplo deste processo pode ser visto com as seguintes frases:

Ex: Um revivalismo refrescante. Tudo, claro estd, muito arborizado.

Resultado: Um revivalismo refrescante.| Tudo, claro estd, muito arborizado.
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2.3.1 Analise Lexical

A analise lexical é constituida pela Atomizagao e Normalizacdo. Estes consistem em
processar informacao considerando apenas uma palavra individual e trabalhando sobre a
mesma, nao sendo por isso necessaria muita informacao sobre o contexto em que esta se
insere.

Atomizacao

A atomizagao (em inglés, tokenization) é um processo muito importante de processa-
mento de linguagem natural e trata-se mesmo de um processo critico, devido ao impacto
que pode ter na tarefas que a seguem. Isto acontece uma vez que um dtomo (ou dtomo)
é geralmente o elemento mais pequeno que transmite ainda informacdo — uma sé letra,
quando retirada de uma palavra ndo transmite por si s6 o sentido da palavra).

Nas restantes fases do processamento é comum usar o dtomo como ponto de partida
e acrescentar novas informagoes ao mesmo. Existem alguns desafios na atomizag¢do, dos
quais podemos destacar a existéncia de termos multi-palavra (e.g., gira-discos ou Nova
Iorque), o reconhecimento de contracgoes — instancias em que verbos e palavras sdo
abreviadas e concatenadas (e.g., “daquele” em vez de “de aquele”) e “cliticos — pronomes
pessoais que tém em conta a entidade ou entidades que participam na ac¢ao (“viu-me” em
vez de “viu a mim” ;| de forma a facilitar a anélise, apesar de nao ser portugués correcto).
E ainda de notar que alguns deste problemas sdo significativos dependendo da lingua, isto
é, os exemplos dados podem ser criticos em portugués mas podem nao se aplicar ao inglés.
Por todos este motivos, é de extrema importancia garantir que esta fase gera o resultado
mais adequado possivel, tendo em conta a lingua alvo e o objectivo final.

Ex: Um revivalismo refrescante.

Resultado:  Um [ revivalismo | refrescante/ .

Normalizagao

O processo de Normalizagao consiste em normalizar as palavras de um texto, isto é, em
tentar tornar o texto mais uniforme de modo a facilitar a associagao de palavras que, apesar
de escritas de forma diferente, tém a mesma origem e, muito provavelmente, transmitem
um sentido muito proximo. Existem para isto duas tarefas que, embora semelhantes,
permitem utilizagoes diferentes — a Lematizacao (Lemmatization) e a Radicalizagao
(Stemming).

A Lematizacao é a operagdo responsavel por simplificar as palavras a sua forma
mais elementar, como aparece num dicionario. Isto é especialmente importante quando a
palavra em questdo apresenta diversas conjugagoes, pois esta simplificagdo torna as duas
conjugacoes na mesma palavra e permite assim utilizar um maior nivel de abstracgao.
Esta etapa usa como base os dtomos gerados pelo atomizador. Para casos em que a
mesma forma pode ser uma variagdo de diferentes lemas (e.g., “feito” substantivo ou
forma do verbo “fazer”), serd necessario recorrer ainda as tags geradas no PoS tagging e
assim realizar a desambiguacao e escolher a forma simplificada correta. Este método de
normalizacdo permite a perda de menos informagao quando comparado com outros tipos
de normalizacdo, uma vez que mantém uma palavra existente, ainda que noutra forma,
na frase.
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Ex: Eu estive a estudar para os exames.
Resultado: Fu estar a estudar para o exame.

Por sua vez, a tarefa de Radicalizagao simplifica a palavra para a sua forma mais
base, o seu radical, normalmente sem recorrer a informacao como a classe gramatical.
Devido a este processo, pode haver perda de informacao pois duas palavras diferentes
podem ter o mesmo radical.

Ex: Estive a estudar para os exames mas foram faceis.

Resultado: Est a estud para o exam mas ser fac.

2.3.2 Analise de Sequéncias

Para as seguintes etapas comummente consideradas numa pipeline de PLN, seria insen-
sato realizar uma abordagem sem considerar a natureza do problema. Tanto as tarefas de
marcagao PoS como as tarefas de Reconhecimento de Entidades mencionadas podem ser
encaradas como um problema de marcacdo de sequéncias: a palavra actual é influenciada
pela palavra que a precede e pela que a procede, e por vezes até por caracteristicas des-
tas. Mais que isso, as palavras podem por vezes ser influenciadas por miltiplas palavras
anteriores e seguintes.

Embora estes problemas sejam normalmente abordados através de andlise e previsao
sequencial, a um nivel mais especifico, a natureza de cada um é algo diferente. Por
exemplo, as tags usadas e respectiva distribuicdo sao diferentes, o que também leva a que
as caracteristicas mais adequadas a cada problema sejam diferentes. Isto acontece por
motivos como a quantidade de informacao disponivel aquando da previsdo, e do tipo de
previsao que se pretende realizar.

Iremos por esse motivo abordar separadamente as estratégias mais comuns utilizadas
em cada uma das tarefas préviamente identificadas.

PoS Tagging

O Part-of-Speech Tagging — PoS Tagging, ou marcacao PoS — é a operacdo responsa-
vel por estabelecer a relagdo que uma palavra tem com as que a precedem e que a sucedem,
de forma a estabelecer uma conexao com as restantes palavras da frase. Uma forma mais
comum de entender o PoS é olhando para o mesmo como sendo uma gramatica: um con-
junto de regras que tem como objectivo compreender como a antecedéncia e procedéncia
de certas palavras afectam outras.

Ex: Um revivalismo refrescante.

"Um n art
"revivalismo",,
"refrescante"q;

n n
punc

Como descrito anteriormente, um Part-Of-Speech Tagger pretende analisar as frases de
forma a perceber qual a relagdo que cada palavra apresenta com as palavras adjacentes,
e conseguir posteriormente resolver alguns dos problemas de ambiguidade previamente
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identificados. O resultado ideal de um moédulo PoS Tagger é a atribuigdo da funcdo
gramatical correta a cada uma das palavras em contexto (Jurafsky e Martin, 2009).

Para a maioria das arquitecturas usadas para PoS Taggers é necessario treino, para que
seja possivel realizar as previsoes necessarias de forma a melhor determinar quais as tags
a serem atribuidas a cada palavra. Para este treino usam-se corpus anotados. Como tal,
a confianca da atribuicao das tags PoS ¢é limitada pela qualidade da anotacdao do corpus.

Sendo uma das primeiras etapas a ser realizada, é importante que os melhores resulta-
dos possiveis sejam obtidos, uma vez que qualquer erro nesta sera propagado e escalado nas
proximas etapas. Existem hoje diversos modelos que permitem obter resultados bastante
satisfatorios para o inglés. A maioria dos sistemas consegue atingir uma percentagem de
97% de dtomos correctamente marcados, em textos bem formados. Destes destaca-se o
Standford Tagger (Manning et al., 2014), baseado em entropia maxima que atinge resul-
tados de 97,32%. Embora existam alguns programas que atingem resultados ligeiramente
melhores — como por exemplo o NLP4J ®, que relata 97,64% — a utilizacao do Standford
Tagger por um numero significativo de ferramentas faz com que este seja o favorito para
marcagao PoS.

Para o portugués, os resultados sdo ligeiramente mais baixos, estando entre os 88% e
96%), casos em que j4 foi realizada alguma adaptagio para melhorar os mesmos (Branco e
Silva, 2004).

Aborda-se de seguida de forma mais aprofundada algumas das técnicas mais comuns
para a marcagio PoS.

PoS baseado em regras O problema central da marcagdo PoS é a escolha da classe
para cada palavra. Os primeiros modelos que surgiram capazes de resolver este problema
foram modelos baseados em regras.

Estes modelos tinham dois passos. Primeiro, utilizavam um dicionério para identificar
todas as possiveis categorias gramaticais a que uma palavra podia pertencer. De seguida
utilizavam regras manuais que permitissem desambiguar a palavra, atribuindo assim uma
unica tag a cada palavra (Brill, 1992). Por exemplo, uma regra poderia ser:

Mudar a tag "A" para "B" quando a palavra que procede tem a tag "Z".

PoS baseado em Hidden Markov Models (HMM) Um segundo modelo utilizado
para realizar a marcacdo PoS baseia-se na indu¢do Bayesiana. Esta abordagem considera
a marcagao PoS como um problema de classificacdo de sequéncias.

Para obter a tag estatisticamente mais correta, determina-se todas as sequéncias de
tags que podem ocorrer tendo em conta o actual contexto/frase em questdo. O passo
seguinte consiste em escolher de todas estas sequéncias a mais provavel, recorrendo-se
para isso a escolha do conjunto de tags com maior probabilidade estatistica.

Este método apresenta um problema: é virtualmente impossivel conseguir calcular
todas as combinagoes de tags que podem ocorrer, para todas as combinacdes de pala-
vras existentes (combinagoes estas que sdo infinitas). De modo a simplificar isto, foram
utilizadas Hidden Markov Models(HMM)(Maia et al., 2006).

A utilizagdo de HMM baseia-se na preposicido simplificativa de que apenas duas con-

Shttps://github.com/emorynlp/nlp4j
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digoes necessitam de ser verificadas. Em primeiro lugar, pressupoem que a probabilidade
de um dtomo aparecer depende apenas da proépria tag e ndo das palavras nem tags envol-
ventes. Em segundo lugar, assume que a tag que aparece apenas depende das tags das n
palavras anteriores - modelo n-grama.

Assumir as condigoes indicadas anteriormente permite uma simplificacao significativa
do problema de classificacdo de sequéncias. Tendo em conta que nao é possivel determi-
nar com toda a certeza de que uma tag para uma palavra estd correta, é utilizado um
Hidden Markov Model, pois este permite tirar conclusbes mesmo quando nao se tem a
certeza dos resultados anteriores. Para isto sdo calculados dois tipos de probabilidades, a
probabilidade de transicdo e a probabilidade de observacao.

Depois de geradas estas probabilidades, recorre-se ao algoritmo de Viterbi (Forney,
1973) para determinar com um maior grau de certeza qual a tag da préxima palavra.

PoS baseado em Transformacgées Outro método para treinar um PoS Tagger é o
treino baseado em transformagdes. Trata-se de uma abordagem de Aprendizagem Com-
putacional (Machine Learning) que mistura as duas abordagens previamente abordadas.

O treino tem como objectivo criar regras que depois podem ser usadas para alterar
tags que se acha estarem incorrectamente atribuidas. De seguida, classificam-se as palavras
com a tag mais provavel de uma forma cega; isto é, ndo se observa o contexto da palavra,
sendo atribuida a tag que tem maior probabilidade de classificar a palavra. Por ultimo, o
texto marcado é percorrido e quando se encontra uma regra aplicavel, a tag é substituida
pela nova tag que a regra considera mais correta.

Mais uma vez, poderiamos ver uma regra do tipo:

Mudar a tag "A" para "B" quando a palavra que procede tem a tag "Z".

Esta regra foi vista anteriormente nos PoS baseados em regras; a diferenga chave é que
nos sistemas baseados em regras esta tinha sido criada manualmente, enquanto que no
PoS baseado em transformacoes estas regras sdo aprendidas automaticamente utilizando
métodos de Aprendizagem Computacional.

PoS utilizando Modelos de Entropia maxima Um método bastante utilizado passa
por utilizar modelos de entropia méaxima para determinar a palavra. Este tendem a ser
bastantes precisos — 96.6 % de precisao total de tags de acordo com Ratnaparkhi (1996).
A razao para isto é que, ao contrario de um modelo HMM estes ndo dependem apenas
da palavra e da tag anterior, mas sim de todo conjunto de caracteristicas disponiveis,
podendo por isso usar informagao de todas as palavras anteriores da frase. Este modelo
pode nao sé utilizar caracteristicas de todas as palavras anteriores, como caracteristicas
das tags destas e pode utilizar até caracteristicas da palavra actual. Este enorme con-
junto de caracteristicas permite que a determinacdo da tag actual seja mais informada e
consequentemente mais correta.

Devido a sua popularidade, este método ja estd implementado em diversos toolkits de
raiz, sendo normalmente necessario dados (corpora anotados) para treino do modelo para
a lingua desejada.
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Reconhecimento de Entidades Mencionadas

A tarefa de REM (em inglés Named Entity Recogonition - NER ) consiste em detectar,
identificar e classificar correctamente as entidades contidas numa frase. Estas entidades
sdo classificadas de acordo com categorias pré-definidas, sendo as mais comuns Pessoa,
Organizagdo, Data, Local e Valor. Existem alguns desafios associados a estas tarefas, tais
como a dificuldade na resolugao de sinénimos e resolugao de entidades cruzadas (Nadkarni,
Ohno-Machado e Chapman, 2011) — por exemplo, conseguir na frase “O Pedro estuda e
ele joga”, identificar que “ele” refere-se a “Pedro”.

O seguinte exemplo mostra o resultado de identificacdo e classificacdo correcta de
entidades:

Ex: O Carlos nasceu em Viseu.
Resultado: O[Carlos]pessoa nasceuw em [Viseu]rocal-

Como descrito anteriormente, o reconhecimento de entidades consiste em identificar
entidades relevantes para a compreensao de uma frase. Regra geral, as entidades mencio-
nadas sdo nomes de coisas, como pessoas, organizagoes ou locais. Em dominios especificos,
pode ser importante considerar outras categorias de entidade. Se o objectivo for obten-
¢ao de informacao em literatura médica serd provavelmente relevante procurar introduzir
palavras em classes como “Medicamento” e “Doenca”. Contudo esta informacao nao sera
provavelmente relevante para outros contextos bastando para isso uma identificagdo mais
geral, isto é, quando nao ha foco num dominio especifico, como “Misc”. Existem no entanto
classes que sdo quase sempre consideradas pois tendem a transmitir informacéao relevante,
sendo estas geralmente as classes de “Pessoa”, “Organizagao” , “Data”, “Local”, “Valor”.

Abordagens comuns Em 2003, a conferéncia CoNLLS apresentou a tarefa de extracgao
de entidades de forma independente da linguagem. Para isso, foram consideradas duas
linguagens, o inglés e o aleméo. A avaliagdo dos resultados tem em contra trés medidas:

. __ (EntidadesEsperadas)N(EntidadesObtidas)
Precisao (P) - EntidadesObtidas

A (EntidadesEsperadas)N(EntidadesObtidas)
Abrangenma <A) Entidades Esperadas

. . (PxA)
Medida-F = 2 * (P+A)

Os resultados da medida F1 desta tarefa estiveram entre perto de 60% e perto de 88%
para o inglés, e entre 47% e 72% para o alemio’. Isto evidéncia que, embora existam
abordagens que tentem reconhecer entidades de forma independente da lingua, as nuances
existentes na mesma nao permitem que os resultados sejam iguais para todas as linguas.

Freitas et al. (2010a) apresenta o Segundo HAREM a segunda edi¢do de uma campa-
nha para a melhoria de reconhecimento de entidades na lingua portuguesa. Este difere do
primeiro em apenas alguns pontos, nomeadamente na alteracdo de uma categoria, tendo
o corpus do primeiro HAREM sido posteriormente adaptado para se ajustar a estas alte-
ragoes.

Nesta campanha houve um total de 27 submissoes, realizadas por 10 participantes
distintos. Os melhores valores resultantes deste foram um Medida-F de 57,11% na classi-
ficacdo de entidades, considerando as categorias e tipos. A média dos valores obtidos para

Shttp://www.conll.org
"https://www.clips.uantwerpen.be/conll2003 /ner/
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a Medida-F foi inferior a 40%. Como se pode observar, o Reconhecimento de Entidades
Mencionadas nao é um processo facil, sendo que os melhores resultados podem apenas ser
considerados satisfatorios. Mais informag6es sobre o HAREM podem ser encontradas em
https://www.linguateca.pt/LivroSegundoHAREM/.

Existem diversos métodos para o reconhecimento de entidades mencionadas, que iremos
agora abordar.

A primeira abordagem explorada para realizar o reconhecimento de entidades con-
siste na utilizacao de lista de entidades previamente construidas, recorrendo a recursos ja
existentes como a Wikipédia (Nothman, Curran e Murphy, 2008) .

No entanto, a abordagem mais utilizada é considerar REM como sendo um problema de
marcagao de sequéncia palavra a palavra (Jurafsky e Martin, 2009) baseada em aprendiza-
gem computacional, seja esta supervisionada, semi-supervisionada ou nao supervisionada.
De forma a permitir a aprendizagem, sdo fornecidas algumas caracteristicas tais como a
capitalizagao de letras (se a palavra tem ou nao letras maidsculas), a pontuacao , a exis-
téncia de digitos, a morfologia e as tags PoS que foram revistas na sec¢ao anterior (Nadeau
e Sekine, 2007).

Recentemente, devido a utilizagdo de redes neuronais com arquitecturas optimizadas
para o processamento de sequéncias, tais como as Bi-LSTM ou Bi-LSTM-CRF, tém sido
obtidos melhores resultados na CoNLL 2003 8.

O CRF é um algoritmo que se baseia em Hidden Markov Models e Modelos de Entropia
maxima, aplicado de forma semelhante & explicada anteriormente. No entanto, enquanto
que os HMM sao modelos generativos, o CRF trata-se de um modelo Discriminativo, a
semelhanca dos modelos de Entropia Maxima — isto é, este modelo tenta aprender de
forma funcional P(Y|X), utilizado os dados de treino para determinar os pardmetros para
esta funcdo. Para isso, o problema é modelado através de um grafo nao direccionado, em
que as caracteristicas sdo os vértices, e a ligacdo entre as mesmas sdo as arestas. A ausén-
cia de ligacdo entre duas arestas significa que estas caracteristicas sdo condicionalmente
independentes.

O CREF pretende factorizar a probabilidade conjunta dos elementos de Y num produto
normalizado de fungbes potenciais estritamente positivas. O sistema constréi todas as
combinacbes de caracteristicas possiveis. O passo seguinte é determinar quais as caracte-
risticas que sdo condicionalmente independentes. Na fase inicial de treino, sdo consideradas
todas as combinagbes possiveis entre caracteristicas e as classes de resultados. O sistema
aprende depois quais as fungoes (pesos das arestas do grafo) que maximizam as previsoes e
quais minimizam (Lopes, Teixeira e Gongalo Oliveira, 2019). Posteriormente, para garan-
tir que é possivel factorizar a probabilidade conjunta é necessario assegurar que variaveis
independentes ndo aparecam na mesma funcao potencial. Uma forma de fazer isto é obri-
gar a que cada funcao operacional opere sobre vértices que formem um clique méaximo do
grafo.

O resultado final é um grafo ndo direccionado que consegue determinar qual a funcao
que melhor descreve os sistema, sem que o utilizador tenha de se preocupar em considerar
quais as caracteristicas que sao significativas, uma vez que todas sdo consideradas e as que
tiverem menor impacto nao irao ser consideradas. Adicionalmente, os pesos/parametros de
cada funcao sdo também calculados automaticamente de forma a reflectir as caracteristicas
Uteis.

Shrefhttps://aclweb.org/aclwiki/CONLL-2003_ (State of the art)
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2.3.3 Andlise Semantica

Uma outra tarefa a considerar na construcdo de uma pipeline é a extracgdo de relagoes.
Existem varios algoritmos para esta tarefa, mas destacam-se os algoritmos baseados em
aprendizagem nao-supervisionada, uma vez que estes permitem extrac¢do de dados sem
um forte conhecimento prévio da informagao e, por esse motivo, adaptam-se melhor a
um corpo tao geral como a Web. Resumem-se de seguida algumas das abordagens mais
comuns a esta tarefa.

Hearst (1992) apresentou uma abordagem inicial para a extracgao de relagoes de um
tipo especifico, baseada em padrdes textuais. Para isso, eram construidas manualmente
expressoes regulares que descrevessem os diversos formatos que as relacbes poderiam tomar
e depois verificava-se se a expressao em questdo encaixava neste molde, caso em que seria
considerado que as duas entidades se relacionavam da forma identificada. Este método nao
necessitava de qualquer tipo de treino, uma vez que apenas era necessario testar se a frase
em questao encaixava em algum dos moldes. No entanto, uma vez que os moldes eram
construidos manualmente, esta abordagem estaria sempre limitada aos padroes iniciais
disponibilizados.

Snow, Jurafsky e Ng (2005) apresentam uma abordagem baseada em aprendizagem
supervisionada para a mesma tarefa. Para isso, é escolhido um niimero fixo de relagoes
e entidades, e é treinado um corpo manualmente. Estes dados sdo usados para treinar um
classificador. De seguida, comega-se por encontrar duas entidades e treina-se um classifi-
cador binario de filtragem para determinar se estas entidades sdao relacionadas por algum
tipo de relagao ou se nao existe qualquer relagao entre elas, utilizando para isso exemplos
positivos e negativos previamente fornecidos. Por ultimo, um classificador que recebe duas
entidades, préviamente identificadas como relacionadas, é treinado para identificar qual
a relacdo entre elas. Este método é no entanto dificil de aplicar, quer pelo facto de que
a anotagdo manual é trabalhosa — é necessario anotar manualmente as relagdes entre
entidades — quer pelo facto dos modelos nao serem capazes de generalizar resultados para
tipos diferentes de texto.

Pantel e Pennacchiotti (2006) apresentam um método baseado em aprendizagem
levemente-supervisionada. A abordagem é semelhante a Hearst (1992), mas tem uma
diferenca chave : o processo de descoberta de padroes e relacdes é automatizado. Para
isto, parte de uma série de pares de entidades entre as quais se estabelece a relagdo alvo
(tuplos) considerado de confianca e que seja frequente no contexto referido por exemplo,
num corpos. Pegando depois nas entidades constituintes destes pares, procura-se no texto
frases em que ocorréncias destas que estejam proximas uma da outra. As frases obtidas
sao depois generalizadas para obter padrdes. De seguida, estes padroes sao utilizados para
encontrar novos pares de entidades e estes sdo usados para encontrar novos padroes. Isto
permite que os padroes para relagoes sejam aprendidos de forma automatica. Este método
apresenta no entanto problemas quando sao identificadas relagoes erradas (entidades que
nao estdo relacionadas mas estdo na mesma frase) havendo no entanto abordagens para
reduzir estes erros. De forma a medir a confianca das relagoes extraidas, o sistema tem
em conta dois factores: a performance do padrao encontrado nos tuplos ja descobertos,
e a produtividade do padrado, contabilizada pelo ntimero de ocorréncias na colecgdo de
documentos e estes sdo depois combinados para gerar uma probabilidade que traduz a
confianga no padrao encontrado.

Etzioni et al. (2011a) apresentam o ReVerb, um extractor de informagao baseado em
aprendizagem nao supervisionada. Este método distingue-se por seguir o paradigma
Open Information Extraction, designacdo que lhe é atribuido devido ao facto de nao
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ser necessario identificar os tipos de relacao que se pretende encontrar . Para isto, apresenta
uma expressao regular que utiliza as tags PoS para extrair, em primeiro lugar a relacio,
extraindo para isso o verbo e nos casos em que faga sentido informagao préxima do mesmo,
e em segundo lugar, os argumentos dessa relagdo, procurando para isso os sintagmas
nominais mais préximos que nao sejam pronomes relativos, que depois se verifica para
saber se satisfaz a expressdo regular , apresentada na figura 2.3. Esta é a tnica regra que
constitui o sistema.

VI VP |VW'P
V' = verb particle? adv?
W = (noun | adj | adv | pron | det)
P = (prep | particle | inf. marker)

Figura 2.3: Expressao regular de tags PoS utilizadas pelo ReVerb. (Etzioni et al., 2011a)

Este sistema é o mais adequado para extraccdo de informagdo da Web devido a sua
capacidade de extrair informagcao de forma aberta e sem serem necessarios mais elementos-

(Jurafsky e Martin, 2009).

A principal duvida que o ReVerb apresenta é a sua capacidade de adaptagao a linguas
para além do inglés, sendo necessario testar o mesmo e possivelmente fazer alteragoes para
que o mesmo funcione para a lingua portuguesa. Para a lingua inglesa, é relatado que o
algoritmo conseguiu detectar 86% das relagdoes num teste realizado com 500 frases, que
foi depois avaliado manualmente por dois elementos de juri e que marcavam a relagao
extraida como sendo correcta ou incorrecta.

2.4 Aplicagoes

No contexto de PLN, consideramos como aplicagoes todas as operacbes que actuam no
resultado da pipeline de forma a obter resultados especificos e concretos relativos a um
dominio. Podemos pensar em aplicagbes como a Classificacdo Automaética de Texto ou
Resposta Automatica a Perguntas.

Para que um agente comunique através de linguagem natural, ndo basta ser capaz de a
processar. B também necessério ser capaz de traduzir os resultados do seu funcionamento
para linguagem natural. A Geragao de Linguagem Natural (GLN), que anda normalmente
lado-a-lado com o PLN, tem precisamente este objectivo (Gatt e Krahmer, 2018). Entre
as tarefas associadas, algumas tém como entrada dados que se pretendem traduzir em lin-
guagem natural (data-to-text). Destes, destacamos a produgao de boletins meteorolégicos
(Sripada, Reiter e Davy, 2003) e a geracao de legendas para imagens (Xu et al., 2015).

2.4.1 Geragao Automatica de Perguntas

Uma aplicacdo dentro da GLN é a geragdo automatica de perguntas. Esta trata-se do
processo de utilizar informacao formatada para gerar a partir da mesma pares de perguntas
e respostas. Uma exemplo de utilizacdo destas sdo os agentes conversasionais, que tentam
pesquisar em todas as perguntas que conhecem uma semelhante a pergunta colocada pelo
utilizador e, encontrando uma com um grau de proximidade suficiente, ddo a resposta
correspondente ao utilizador.

Uma dificuldade inerente a geracdo de perguntas é que depende da informacao previ-
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amente extraida, e por esse motivo existe uma probabilidade de propagacao de erros que
cause erros mais graves nesta aplicacao.

Na maioria dos casos, a geracao de perguntas recorre a varios tipos de informacéo para
poder produzir perguntas. Isto é, ndo se utiliza apenas a informacao fornecida pelo texto,
mas também “padroes” ou modelos de perguntas sobre os quais se tenta encaixar a nova
informacao obtida. Iremos agora rever alguns dos métodos mais comuns de geracio de
perguntas.

Silveira (2008) propoe a criagdo de um framework generalizado de gerac¢ao de perguntas
em que sao utilizados dois elementos como entrada; o texto em si e modelos de perguntas
(gerados anteriormente e guardados numa base de dados), sendo que depois o texto é
adaptado de forma a encaixar nestes modelos e gerar assim perguntas. Mostra também
como os diversos elementos de uma PLN se integram no processo de geracao de perguntas.

Kalady, Elikkottil e Das (2010) apresentam uma abordagem para a extracgao de per-
guntas para a lingua inglesa, em que geram diversos tipos de perguntas. Para a geragdo
de perguntas de dominio aberto, utilizam a marcacdo obtida pelo REM e conforme esta
geram as perguntas. Por exemplo, se um elemento for classificado como PERSON, geram
uma pergunta comegada por “Who”, se um elemento for classificado como LOCATION
a pergunta ird ser iniciada por “Where”. Para este tipo de perguntas utilizam depois ex-
pressoes regulares, que usam o tipo de pergunta como explicado anteriormente e alteram
a estrutura da frase de forma a perguntar algo sobre o elemento em falta. A expressao
regular muda conforme a categoria das entidades encontrados na frase. Para a geragao de
perguntas de resposta Sim/N&o, ap6s o reconhecimento de entidades, faz-se inversao dos
verbos auxiliares (“Do” e “Does”) para tornar a afirmagdo numa pergunta.Por exemplo,
a frase :

"Jonh writes code."
Seria transformada em :
"What does Jonh write?".

Os autores destacam ainda o facto de que é possivel gerar multiplas perguntas da
mesma frase, dependendo das entidades seleccionadas para questionar.

Yao e Zhang (2010) apresentam uma alternativa para a geragdo de perguntas recor-
rendo a Minimal Recursion Semantics (MRS). Na sua esséncia, este método consiste
em primeiro assinalar entidades e termos, passando estes a ser considerados um dtomo
que nunca é separado (e.g., “Filipa” e “Alexandra” iria ser agregado e apareceria sempre
em conjunto “Filipa_ Alexandra”). Depois disto passa-se para os médulos de MRS, co-
megando primeiro por dividir frases complexas em frases simples, encontrando para isso
o verbo e detectando depois os argumentos a sua volta. O passo seguinte trata-se da
transformagao MRS para frases simples. Para isso, faz-se um mapeamento das previsdes
elementdrias — EPS, elementary prediction sentences — de relagdes. Observemos a Fi-
gura 2.4. A arvore foi transformada identificando uma relagdo do tipo °
entidade pessoa, que se considera uma relacao “named”, uma vez que sabemos que é uma
pessoa que tem um nome.

‘which” e uma

Sabendo que as perguntas do tipo “Who” sdo constituidas por EPS que contenham
relagdoes “which” e “named”, podemos concluir que é possivel gerar uma pergunta deste
tipo para esta frase, uma vez que ambos os elementos estdo presentes. Assim, substituindo
directamente a pessoa por esta relacdo obtemos a questao “Who likes Mary?”.

Diéguez, Rodrigues e Gomes (2011) apresentam uma abordagem para geragao de PRs
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proper_q(x) --------------------which q(x)
named(x,"John") proper_ q(y) person(x) proper_ q(y)
I\ /\ T /\
. - named(y,"Mary") like(e,x,y) -~ ’ named(y,"Mary") like(e,x,y)

(a) “John likes Mary” — “Who likes Mary?”

Figura 2.4: Exemplo de geracdo de perguntas usando MRS (retirado de Yao e Zhang
(2010))

na lingua portuguesa que utiliza em raciocinio baseado em casos — Case-Based Rea-
soning. Este método consiste em comparar nova informacdo com um conjunto de casos
previamente acrescentados para determinar se existe algum caso préximo deste, de forma
a determinar se a informacao recebida pode ser utilizada pelo médulo de geragdo de per-
guntas, e caso exista, os casos anteriores sdo reutilizados nesta situacao. Este sistema
apresenta ainda um factor de aprendizagem, pois quando se detectam estas situagoes elas
sdo adicionadas aos casos préviamente anotados e passam a ficar disponiveis para o futuro.
De seguida a informagao é passada para o médulo de geragao de perguntas, que usa
um modelo para gerar o formato das perguntas. Posteriormente utiliza-se um maédulo que
determina um padrdo de pesquisa — uma combinacgao de tags, lemmas e palavras. Quando
um padrao é detectado, é utilizado um conjunto de operacdes do mesmo para gerar a per-
gunta. O resultado final é um conjunto de pares Pergunta e Resposta (PR). Por exemplo,
assumindo que a regra encontrada é :

ser obj
Sera criada um modelo semelhante a:

Como $verbo $objecto?

Em que se traduz $verbo no verbo da frase, $objecto no sujeito da frase e “Como” é
escolhido como pronome interrogativo.

Aplicando a uma frase como:

A mesa é grande.

WA

“A mesa” seria o objecto, e “é” (ser) o verbo. Usando o modelo anterior seria obtida
a pergunta:

Como é a mesa?

Este método apresenta mais uma caracteristica interessante, que é o facto de que,
embora as regras (isto é, os templates) do médulo de geragdo de perguntas sejam defi-
nidas manualmente, os padroes de pesquisa para cada um deles podem ser encontrados
automaticamente.

Ali, Chali e Hasan (2010) descrevem um sistema de geragdo de perguntas a partir
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de frases simples. Este artigo apresenta um modelo a considerar, uma vez que todos os
recursos necessarios para para a geragao das perguntas pode ser obtidos utilizando os
modulos da pipeline de PLN, sendo no entanto evidente pelos resultados do mesmo que
ha muito espago para melhorias futuras. O primeiro passo consiste na obtencao de frases
simples ou de triplos constituidos pelas duas entidades em questao e a relacao entre elas.
Para isto recorre-se a pipeline tanto para encontrar as entidades como para encontrar a
relacdo (andlise semantica). Recebendo como entrada as frases simples ou triplos pro-
cessadas pelo médulo de PLN, o tipo de frase é inicialmente classificado, sendo o tipo
constituido pelas categorias de entidades encontradas. Esta classificacao identifica a frase
como sendo de categoria relevantes, como é o caso de “Pessoa”, quando se trata de uma
pessoa (e.g.,“Joao”), “Organizagdo”, quando sdo entidades e organizagoes (e.g.,“Universi-
dade de Coimbra”), “Local”, quando se tratam de locais (e.g.,“Coimbra”) e outros que se
possam considerar relevantes.

A categoria de entidades escolhida condiciona o tipo de perguntas geradas, uma
vez que a cada categoria de entidade corresponde uma pergunta padrdao que pode ser
aplicada. Por exemplo, se a entidade for “Pessoa” o tipo de pergunta ird ser perguntas
iniciadas por “Quem”. De seguida é proposta uma andlise para um processamento em
classes mais gerais. Li e Roth (2006) usam 6 classes: abreviatura, descrigdo, entidade,
humano, localizagdo ou valor numérico; e posteriormente classes mais detalhadas dentro
das varias possiveis para o contexto apresentado anteriormente —os autores consideram
50 classes mais detalhadas. Depois, de forma a decidir qual das classes mais refinadas
usar, é analisada a relacdo entre as palavras da frase, sendo atribuido um tipo de palavra
de pergunta (como “Onde” e “Quem” ) de forma a permitir gerar multiplas perguntas.
Para melhor ilustrar isto, analisemos a seguinte frase:

O Joao foi a Espanha.

A frase deverd ser identificada como tendo uma entidade da categoria “Pessoa”
(Jo@o), um verbo (ir) e uma entidade da categoria “Local” (Espanha), podendo depois,
tendo em conta a relacido entre estes elementos, gerar uma nova frase com uma estrutura
semelhante a:

Pessoa Verbo Local.

Isto determina o tipo de regras que podera depois ser utilizada na construgdo de
perguntas.

O tltimo passo é a geracdo da pergunta em si. E utilizada uma tabela que, tendo
em conta a regra identificada anteriormente, permite a geragdo de perguntas através de
manipulagao de frases com o uso de expressoes regulares. Se a frase contém entidades das
categorias Humano e Local , e se pretende interrogar sobre o lugar, uma expressao regular
para a criacdo de uma pergunta pode ser:

Onde <Verbo> o <Humano> ¢

Em que <Verbo> é substituido pelo verbo encontrado anteriormente (“Foi”) e <Hu-
mano> substituido pelo sujeito anteriormente encontrado (“Jo@ao”). A resposta neste caso
serd a entidade que nédo foi usada neste padrao (“Espanha”). Uma tabela que componha
estas regras é um elemento essencial para a geracdo de perguntas e é um dos elementos em
falta para a Lingua Portuguesa, sendo por isso um dos elementos que teria de ser criado
manualmente caso se opte por esta abordagem.
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Zhou et al. (2017) apresentam uma abordagem mais moderna ao problema de gera-
¢do de perguntas. Para gerar perguntas recorrem a uma Rede Neuronal que recebe
como entrada tanto as palavras como as suas caracteristicas, por exemplo tamanho e uso
de maitsculas. Embora nao existam ainda muitos estudos feitos em que este método
é utilizado, os resultados parecem promissores, sendo que o modelo apresenta uma boa
performance tanto na precisdo como abrangéncia para a maioria do tipo de perguntas.

2.4.2 Chatbots e sistemas de dialogo

Uma aplicagdo comummente considerada quando se fala de PLN sao os chatbots. Os
chatbots tratam-se de agentes inteligentes capazes de comunicar na lingua humana, ou
seja, perante uma pergunta em linguagem natural, eles tém a capacidade de a processar
e tentar responder-lhe da melhor forma possivel. Para isto, tém de recorrer muitas vezes
a aplicagbes como a geracao de perguntas, e respectivas respostas, para adicionar dados
a sua base de informag¢do num formato que permita melhor mapear estas perguntas com
as do utilizador e poder dessa forma retornar a resposta mais adequada, podendo ainda
recorrer a outros médulos de geracao de linguagem natural para que a interaccdo com o
utilizador seja mais natural.

As aplicagoes sao assim os verdadeiros elementos finais, que embora ndo pertencam a
pipeline em si, representam de forma mais natura o resultado final do trabalho realizado
por uma, pipeline.

2.5 Toolkits PLN

Para se poder averiguar como melhor podem ser resolvidos os problemas relacionados
com uma pipeline de PLN, é necessario explorar quais as pipelines que existem neste
momento que conseguem operar sobre a lingua portuguesa. A maioria destes kits oferece
as tarefas de PLN bésicas (atomizagao, andlise sintactica, PoS Tagging, REM) para a
lingua inglesa. Quando se fala da lingua portuguesa verificamos que por vezes nao existem
solucoes imediatamente disponiveis, e para resolver isto sdo geralmente fornecidos médulos
que podem ser utilizados para treinar modelos para qualquer lingua. Porém, estes médulos
nao existem para todas as tarefas, havendo por isso elementos em falta (Rodrigues, Gongalo
Oliveira e Gomes, 2018). E ainda de notar que, mesmo quando estas tarefas existem para
a lingua portuguesa, o desempenho é normalmente inferior que para o inglés.

Apés uma andlise das toolkits existentes e da sua adaptabilidade para a lingua portu-
guesa, destacaram-se as seguintes: NLTK, SpaCy, OpenNLP, NLPPort ¢ CoreNLP.
Para cada um destes iremos numa primeira fase analisar quais os moédulos que disponi-
biliza e, nos moédulos considerados que podem ser usados como base do projecto, iremos
também analisar a facilidade de uso e facilidade de alteragdo dos mesmos.

Dos toolkits enumerados apenas o SpaCy e o NLTK utilizam a linguagem Python,
sendo que um destes teria necessariamente de ser um ponto de partida; considera-se no
entanto importante analisar o NLPPort, que é uma pipeline desenvolvida na linguagem de
programacao Java, pois apresenta resultados que se pretende alcancar em diversos médulos
e por ser uma ferramenta desenvolvida dentro do grupo de investigagao, que se sabe dispor
de diversos recursos que podem ser uteis para a construcdo de uma nova pipeline.

Devido a adesdo quase global a redes sociais, existe uma grande abundancia de da-
dos que podem ser agregados na forma de um corpus, possivelmente menos estruturados
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(Pinto, Gongalo Oliveira e Oliveira Alves, 2016). Um exemplo disto sdo os tweets. A
especificidade deste tipo de textos levou a criacdo de toolkits de PLN especializados para
a andlise de redes sociais, como é o caso do TwitterNLP (Ritter, Etzioni e Clark, 2012).
No entanto, tendo em conta o teor do trabalho, foram excluidos toolkits especializados em
analise de texto em formatos alternativos.

Foram também considerados, mas excluidos por nao serem os mais apropriados, os
toolkits LinguaKit? (que foi rejeitado devido & sua linguagem nativa — Perl) e o CoreNLP
10" (que foi descartado devido a nao possuir médulos para o portugués de raiz).

2.5.1 OpenNLP

O OpenNLP!" ¢ um toolkit disponibilizado abertamente pela fundaciao Apache que utiliza
a linguagem de programacao Java e que dispoe de médulos para segmentacao de oragoes,
atomizacdo (com trés possibilidades de implementacao — “Whitespace” tokenizer, Simple
tokenizer e Learnable tokenizer), marcagao PoS (que utiliza de entropia méxima, havendo
também um modelo baseado em perceptroes), REM, lematizador para a lingua inglesa
(baseado em métodos estatisticos e dicionérios) e andlise sintactica.

Embora disponha de um grande niimero de médulos de uma pipeline PLN, estes sdo
maioritariamente direccionados para o inglés, isto é, existem diversos modelos que apresen-
tam resultados diferentes na lingua inglesa. No entanto estes resultados ndo sdo garantidos
para o portugués, existindo apenas modelos treinados para a atomizacao, divisao de frases
e marcacio PoS'2.

2.5.2 NLPPort

O NLPPort (Rodrigues, Gongalo Oliveira e Gomes, 2018) foi criado sobre o OpenNLP
( foram acrescentadas camadas ao OpenNLP) de forma a complementar as suas falhas
relativamente a lingua portuguesa. Utiliza os modelos do OpenNLP acrescentando os ele-
mentos necessarios. Por exemplo, acrescenta uma fase de pré-processamento que permite
separar “cliticos” antes da atomizacdo e PoS tagging, fazendo com que os resultados destes
sejam mais correctos).

Este toolkit é bastante completo, apresentando médulos para segmentacao de oracoes
(SenPORT), atomiza¢io (TokPORT), Reconhecimento de entidades (EntPORT), PoS tag-
ging (TagPORT) lematizacao (LemPORT), analise sintatica (ChkPORT), analise de de-
pendéncias (DepPORT) e extracdo de factos (FacPort). E ainda de notar que o DepPORT
utiliza como base o MaltParser'?, um sistema de parsing de dependéncias, tendo sido de-
pois criado um novo modelo e realizadas as adaptacoes necessarias.

A existéncia de todos estes médulos torna o OpenNLP uma solugdo bastante versatil
para diversos problemas. A sua arquitectura permite ainda que componentes criados para
este possam ser reutilizados e aproveitados para melhorar toolkits que sejam construidos
noutras linguagens de programacao.

https://linguakit.com/pt/analise-completa
Ohttps://stanfordnlp.github.io/CoreNLP /human-languages.html
"http://opennlp.apache.org/docs/1.9.1/manual /opennlp.htmlopennlp
2http://opennlp.sourceforge.net/models-1.5/
Bhttp://www.maltparser.org
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2.5.3 SpaCy

O SpaCy'* é uma ferramenta de PLN aberta desenvolvida na linguagem Python. O
funcionamento do SpaCy consiste em criar uma classe base & qual é acrescentada mais
informacdo conforme esta se vai obtendo.

Este oferece uma metodologia de processamento que consiste em criar uma pipeline
pré-definida que pode depois ser aplicada a qualquer texto (Fig. 2.5).

R R n'Lp ............................ .

Text tagger parser ner Doc

Figura 2.5: Exemplo de uma pipeline de processamento utilizada no SpaCy

Para o portugués existe uma pipeline pré-definida que é constituida pelo PoS tagger, o
parser de dependéncias e REM. Para estas tarefas utiliza uma Rede Neural Convolucional
(RNC). Nao é fornecida na pagina oficial informacao adicional sobre as restantes etapas
da pipeline nem da sua adaptacdo especifica para a lingua portuguesa. No entanto, de
forma semelhante ao OpenNLP, ha instrugoes de como poderiam ser adaptados os diversos
elementos para outras linguas para além do inglés.

O SpaCy apresenta uma vantagem em relagdo a outros toolkits devido a sua facil
utilizacao, sendo por isso bastante intuitivo para utilizadores que nao sdo experientes
e estando pronto a utilizar sendo necessario apenas obter o cédigo fonte e escrever um
numero reduzido de linhas de c6digo para que se obter o processamento de toda a pipeline.

Dito isto, podemos considerar que o SpaCy pode apresentar um bom ponto de partida
para a montagem de uma nova pipeline, em que os pontos fracos deste poderiam ser
melhorados para obter resultados finais melhores.

2.5.4 NLTK

Por ultimo temos o NLTK - Natural Language ToolKit (Bird e Loper, 2004). Esta é a
ferramenta de PLN mais conhecida para Python, e existe por isso um grande ntimero de
contribuicoes realizadas ao longo do tempo de forma a implementar cada vez mais elemen-
tos. No entanto, confirma-se mais uma vez que estas contribui¢oes sao maioritariamente
realizadas para a lingua inglesa, sendo muito mais reduzidas para a lingua portuguesa.
Pode-se por isso verificar que ndo existem nativamente implementados elementos como

o lematizador, mas existem mdédulos de Atomizacdo, marcacdo PoS, andlise sintactica e
REM.

Ao contrario do SpaCy, o NLTK funciona de uma forma mais complexa, em que cada
modulo tem de ser individualmente chamado e tendo cada um de ser alimentados com
a informacao correta no formato desejado. Embora isto possa inicialmente parecer uma
desvantagem, apresenta também uma vantagem; ao ser segmentado & partida é possivel

“https://spacy.io
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fazer adicbes a um dado moédulo ou alterar completamente o mesmo sem ser necessario
alterar codigo base do NLTK. Isto nao sé facilita que uma nova pipeline seja montada a
partir do mesmo, mas também permite que sejam realizadas alteracbes para que a nova
pipeline possa ser adaptada para uma utilizacdo mais amigédvel que requer apenas uma
chamada, como acontece com o SpaCy.

E ainda necessdrio notar que apesar de tudo o indicado anteriormente, o NLTK nao é
um framework necessariamente simples de compreender e alterar interiormente. Como ire-
mos ver posteriormente, nas circunstancias em que foi preciso realizar algumas alteracoes
que estavam fora do contexto normal no NLTK (como re-treinar o modelo de REM para
utilizar um conjunto de categorias diferentes) isto revelou-se uma tarefa extremamente
complexa.

Tendo tudo isto em conta, o NLTK é também um potencial ponto de partida para a
montagem de uma nova pipeline. No entanto, de forma a despistar se este era o melhor
para a adaptar de forma a criar uma nova pipeline mais testes tiveram de ser realizados,
como iremos ver na sec¢ao 4, Experimentacao.

2.5.5 Comparacgao de toolkits

De forma a melhor compreender as limitagoes de maior importancia, comegou-se por
analisar quais os elementos que cada uma tem e os resultados foram condensados na
tabela 2.1.

Comparacgao Toolkits OpenNLP NLPPort SpaCy NLTK

Linguagem Java Java Python Python
Atomizacgao Sim Sim Sim Sim
PoS Tagging Sim Sim Sim Sim

Anélise Sintatica Sim Sim Sim Sim
Lematizador Sim Sim Nao Nao
REM Sim Sim Sim Sim

Tabela 2.1: Tabela de comparacio das tarefas realizadas pelas diferentes toolkits PLN
testadas.

Como podemos ver, a maioria das ferramentas tem implementados, ainda que néo
de raiz, para o portugués, os elementos considerados como essenciais para uma pipeline
de PLN. Esta comparacdo inicial apenas observou a capacidade de cada ferramenta em
termos do que disponibiliza & partida, e como decomposto nas secgdes anteriores, foi
também analisada a facilidade de adaptacdo das potenciais ferramentas bem como a sua
facilidade de uso.

Tendo isto em conta, podemos considerar que qualquer ferramenta das criadas em
Python (SpaCy e NLTK) poderia ser um bom ponto de partida, pois dispdem dos mesmos
modulos e por isso é necessario realizar testes mais concretos de forma a perceber qual a
ferramenta que melhores resultados apresenta para cada tarefa.

2.6 Visao integradora

Tendo clarificado os diversos elementos que irdo ser abordados nesta tese, é agora possivel
explicar todos os passos para a criagdo de um conjunto de pares PR que poderao ser usadas
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num Agente conversacional (AC) baseado em PR (Figura 2.6).

Partindo dos dados num formato de texto, comecamos por utilizar a pipeline de pré-
processamento, para dividir em frases e depois em dtomos o texto. De seguida, realizam-
se tarefas de processamento mais complexas como o PoS Tagging, para atribuir a cada
dtomo a fungdo gramatical (tag PoS) correspondente e, se necessario, a Lematizacao,
para permitir desambiguagdo de atomos. Com estes dados identificam-se as entidades
mencionadas, terminando neste passo a pipeline de pré-processamento.

O passo seguinte é a extracgdo de informagado para uma forma estruturada, como tri-
plos. Existem varios métodos para a obtencdo das mesmas como foi visto anteriormente,
podendo ser utilizado, por exemplo um sistema baseado em extrac¢do de informagao atra-
vés de expressoes regulares.

Finalmente, é necessario gerar a pergunta a partir da informacao extraida recorrendo
para isso a modelos que, tendo em conta o tipo das relagoes, sdo utilizados para gerar
perguntas em linguagem natural sobre as mesmas.

O resultado é um conjunto de pares PR que permitem questionar sobre a relagao entre
as duas entidades e caso elas seja relacionadas responder a pergunta sobre a mesma.

Para associar as perguntas feitas pelo utilizador a perguntas da base de conhecimento,
algumas das quais geradas automaticamente, utilizam-se métodos como Similaridade Se-
méantica Textual (Fonseca et al., 2016). Este seria o passo seguinte a realizar no desenvol-
vimento de um agente baseado em pares PR. A producao do mesmo esté fora do &mbito,
mas fica um conjunto de ferramentas que pode servir de base a esta arquitectura, para
além de poder ser usada em muitas outras aplicacbes PLN para o portugués.

Segmentagdo de Reconhecimento
frases, tokenizagao, - de entidades
Texto em linguagem natural normalizagéo analise "I mencionadas e
sintatica Extragédo de relagdes

Geragao de guesties €————| Texto em forma
simples (respostas)

Modelos de guestdes

Figura 2.6: Arquitectura de um programa de geracao de perguntas. Inspirado pelo modelo
apresentado por Silveira (2008).
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A cadeia de processamento
NLPyPort

A principal contribuicdo do trabalho desenvolvido é uma nova cadeia de Processamento
de Linguagem Natural para o Portugués, que utiliza a linguagem de programacao Python.
Como referido anteriormente, os motivos para a escolha desta linguagem devem-se, entre
outros, a sua crescente popularidade e a facilidade de aprendizagem, o que permite que
exista um publico maior para a cadeia de Processamento de Linguagem Natural (PLN).

A cadeia foi desenvolvida a partir da cadeia base NLTK, a qual que foram adicionados
modulos ou realizadas alteragoes a modulos ja existentes, que devido a especificidade
da lingua nao conseguiam assegurar resultados tao satisfatérios como desejado, quando
comparados com outras cadeias que operam também sobre o portugués. Foram ainda
alterados modulos que utilizavam algoritmos que ndo eram éptimos e que apresentavam
sérias dificuldades de utilizacao e de alteragao, e cuja documentacao deixava em duavida
como poderiam ser utilizados.

Tirando partido de outros toolkits como o NLPPort, que disponibilizam recursos em
formatos genéricos, foram reaproveitados recursos que iriam de outra forma exigir uma
elevada carga de trabalho manual. Houve ainda algum cuidado de forma a permitir que
a cadeia possa ser facilmente utilizada, e espera-se que desta forma permita que mesmo
pessoas com conhecimento limitado, quer ao nivel da programacgao, quer ao nivel do PLN,
a possam utilizar.

O seguinte exemplo demonstra a capacidade do NLPyPort de obter mais informa-
¢Oes sobre a frase quando comparada com a pipeline de partida, apesar de a informacao
fornecida a ambas ser a mesma.

Tomemos a frase “O Antonio Costa deu um passeio no Porto.”

Os resultados obtidos ap6s aplicagdo de ambas as cadeias (original e criada) podem
ser observados na Figura 3.1 .

Como se pode ver, o nimero de atomos obtidos é diferente e ha mais informacao para
cada um deles. Assumindo que estes estdo correctos, permitem mais aplicagoes futuras
pois existem mais dados sobre os quais trabalhar.

As proximas secgOes irdo descrever com maior detalhe as alteracbes que foram reali-
zadas nos médulos das diferentes tarefas e o resultado final obtido. Comegaremos com o
atomizador (tokenizador), ao qual foi acrescentada uma nova camada, que permite agora
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0 Antdénio Costa deu um passeio no Porto.

Atomo PoS Atomo Lemma PoS Entidades

o, art 0, o, art, 0

Anténio, prop Anténio, anténio, prop, B-PESSOA

Costa, prop Costa, costa, prop, I-PESSOA

deu, v-fin deu, dar, v-fin, 0

um, art um, um, art, 0

passeio, n passeio, passeio, n, 0

no, adv em, em, PP, 0

Porto, prop o, o, art, 0

punc Porto, porto, n, B-LOCAL

.y punc, 0

Figura 3.1: Resultados obtidos pela cadeia base NLTK (esquerda) e pela cadeia montada
NLPyPort (direita).

realizar separacao de contracgoes e cliticos. De seguida, expoem-se o Part-of-Speech (PoS)
Tagger, que foi alterado para utilizar dois corpos manualmente anotados. Posteriormente
iremos apresentar um maddulo adicionado para realizar uma tarefa que nao estava dispo-
nivel de base na pipeline a lematizacdo. Ou seja, este modulo iria ser construido de raiz,
tirando partido de recursos ja existentes. Depois disso serd abordado o Reconhecimento
de Entidades Mencionadas (REM), médulo em que foi aplicado um algoritmo diferente
que permite nao sé obter melhor resultados mas também facilita o processo de treino
utilizando diferentes textos, processo que se revelou extremamente complexo na pipeline
original.

Finalmente serao expostas as tarefas de Extraccao de Relagdes e a introdugao a geragao
de perguntas, médulos que se revelaram complexos e para os quais se apresentam apenas
abordagens iniciais.

3.1 Atomizador

Sendo o passo inicial, os resultados do atomizador sdo de extrema importancia pois um
erro num atomo (token) propagar-se-a para as etapas seguintes, uma vez que a maioria
(se ndo todas) as tarefas relacionadas com PLN necessitam de utilizar os 4tomos.

Como tal, é necessario analisar os erros que podem estar a ocorrer no atomizador base
do NLTK e perceber como podem ser melhorados. A forma escolhida de fazer isto foi
comparar os resultados obtidos pela pipeline ao processar um dos recursos considerados
como sendo padrao de ouro com os esperados pelo mesmo, o Bosque.

Depois deste processo, foi possivel concluir que existem trés tipos de excepcoes criticas
onde o atomizador parece falhar: na resolucdo de cliticos, contracgoes e entidades.
Observemos para ja as duas primeiras excepgoes.

Os cliticos sao formas de palavras criadas por concatenagao, usando um hifen, a partir
de uma forma verbal e de um pronome préprio ( “leu] vi-o” -> “[eu] vi a ele”). Por sua
vez, as contracgoes sao formadas quando uma preposi¢do e um pronome ou artigo sao
concatenados numa s6 palavra ( “no” -> “em 0”).

Estes elementos ndo sdo considerados pelo NLTK uma vez que nao sdo habituais nou-
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tras linguas, sendo no entanto muito utilizados na lingua portuguesa e especificos & mesma.
De forma a resolver este problema, fez-se uso de listas que foram j4 criadas (manualmente)
para uso no NLPPort. Estas listas foram escritas no formato XML, e as regras estdo num
formato semelhante ao seguinte:

<replacement target="ao">a o</replacement>

Este exemplo é usado para a resolucdo de uma contracgdo, “ao”, que se procura no
texto e é substituida por “a o”.

Para a resolugao de cliticos podemos observar o seguinte exemplo, que opera de uma
forma semelhante ao anterior:

<replacement target="-me"> a mim</replacement>

E ainda de notar que a lista de resolucao de cliticos tem 214 cliticos e respectivas
substituigoes, e a resolugao de contracgbes tem por sua vez 154 contracgoes e respectivas
substituigoes.

Assim, um pequeno médulo que filtra estas palavras foi acrescentados depois do ato-
mizador do NLTK que verifica se as palavras contraidas existem na lista, e caso existam
transforma-as na sua forma mais estendida, aumentando por isso o niimero de palavras e
consequentemente a informagao que é possivel obter das mesmas.

Esta operacdo em termos de cédigo traduziu-se em isolar e fornecer ao NLTK a frase
para que ele realize a sua atomizacao, e depois chamar para cada uma das excepcbes uma
funcado que consulta a lista e compara todos os termos com todos os atomos fornecido pelo
NLTK, parando quando ha um correspondente e substituindo o mesmo.

A figura 3.2 mostra a diferenca de atomizagdo utilizando o NLTK ou o NLPyPort.
Como pode ser visto, o NLPyPort gera trés atomos adicionais, tendo resolvido uma con-
traccao e um clitico.

Brinquei com a pulseira dela, e ela deu-me a méo.

NLTK NLPyPort
Brinquei Brinquei
com com
a a
pulseira pulseira
dela de
, ela
e >
ela e
deu-me ela
a a
méo mim

deu

a

m&o

Figura 3.2: Resultados obtidos na atomizacao pela cadeia base NLTK e pela cadeia mon-
tada NLPyPort.
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A adicao deste médulo melhorou significativamente os resultados, como iremos ver no
capitulo seguinte.

Considerando agora a terceira excepcao, a resolugao de entidades, os erros encontrados
devem-se ao facto de a anotagdo manual distinguir os nomes das entidades juntando as
palavras e substituindo os espagos por “underscores” (“__") (“Presidente da Reptblica”
-> “Presidente__da_ Republica”). A forma de resolver esta excepcao é voltar a alimentar
o atomizador apds o processo de Reconhecimento de Entidades Mencionadas, sendo que
os atomos para estas ja se encontrariam unidos. A utilizacdo deste método melhorou
ligeiramente os resultados mas o seu impacto nos mesmos foi inferior ao das excepcoes
referidas anteriormente.

3.2 Part of Speech Tagger

O passo seguinte a considerar na pipeline é o PoS Tagger. O NLTK ja apresentava um
PoS Tagger que tinha um modelo para a lingua portuguesa; este, no entanto, tinha sido
treinado no corpus Floresta sinta(c)tica que, como foi referido na secgéo 5, é constituida
por varias colecgoes de texto das quais uma grande parte ndo foi manualmente revista.
Isto pode levar a propagacgdo de erros pois o treino estava a ser realizado com base em
recursos que podem ter anotacoes incorrectas.

De forma a melhorar este processo, realizou-se um treino utilizando um corpo alter-
nativos, o Bosque, seccdo da Floresta que foi manualmente anotada. Um exemplo de
anotacao PoS pode ser observada na figura 3.3.

0 Jodo Ferreira & estudante na Universidade de Coimbra.

Atomo PoS Atomo PoS
0 art 0 art
Jodo prop Jodo prop
Ferreira prop Ferreira prop
é v-fin é v-fin
estudante n estudante n
na adv em prp
Universidade n a art
de prp Universidade n
Coimbra. n de prp
punc Coimbra prop
punc

Figura 3.3: Resultados obtidos na marcagao PoS pela cadeia base NLTK (esquerda) e pela
cadeia montada NLPyPort (direita).

Para realizar este treino, foi utilizado o cédigo disponibilizado em https://-
github.com/fmaruki/Nltk-Tagger-Portuguese, que realiza o treino facilmente tendo ape-
nas de ser indicadas as tags que se pretende que sejam convertidas para outras tags (por
exemplo, “N|DATA” para “num”) de forma a que o Tagset seja uniforme. O resultado
deste treino é um ficheiro “.pickle”, que pode depois ser facilmente utilizado pelo NLTK,
sendo apenas necessario indicar que se quer utilizar o mesmo. O bloco de codigo seguinte
exemplifica como este poderia ser utilizado.

def load_tagger (model path):
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f = open(model_path, ’rb’)
return (pickle.load(f))

def nlpyport_pos(tokens,model path):
tagger = load_tagger (model_ path)
tags = [tagger.tag(tokens)]
return tags

Estas alteragoes permitiram melhorias na marcacao PoS, como iremos ver no capitulo
seguinte.

3.3 Lematizador

Um dos processos mais trabalhosos da pipeline foi o médulo de lematizagdo. Devido ao
largo leque de aplicagdes que este pode ter, decidiu-se que era essencial para a cadeia
de processamento; no entanto, o NLTK nao fornece nenhum lematizador para a lingua
Portuguesa e este teve por isso de ser implementado de raiz.

Por outro lado, a plataforma NLPPort, em Java, mas de cédigo aberto, inclui um
lematizador. Foi por isso decidido que faria sentido reutilizar os recursos deste e até
aproveitar a arquitectura de modo a replicar, em Python, o seu lematizador, o LemPort.

A arquitectura do LemPort pode ser dividida e considerada em duas partes: a primeira
consiste na utilizagdo de um léxico de ocorréncias mais comuns e a segunda na aplica-
¢do de conjunto de regras hierarquicamente definidas. Mais precisamente, caso a
palavra nao exista no léxico, as regras sao aplicadas para realizar modificac6es no atomos
até se chegar a um lema valido.

O funcionamento da primeira parte (léxico de ocorréncias) é simples. O programa
percorre o léxico de palavras ndo lematizadas e caso a palavra a testar exista e a tag PoS
seja a mesma que a descrita na entrada, a sua forma lematizada é devolvida e o processo
de lematizacao termina aqui. Este léxico (Ranchhod, Mota e Baptista, 1999) é constituido
por um total de 938.450 entradas inflacionadas obtidas de um léxico de 120,000 lemas, e
uma entrada neste léxico assemelha-se ao seguinte exemplo:

abafavas,abafar.V+z1:12s

O primeiro elemento, “abafavas”, corresponde a forma inflacionada, o segundo corres-
ponde ao lema da palavra, neste caso “abafar”, o terceiro elemento corresponde & marcacao
PoS jneste caso “V”. Depois destes elementos que aparecem sempre podem aparecer ele-
mentos adicionais que indiquem subtipos da palavra ou outros atributos morfo-sintécticos,
estes no entanto nao sdo necessarios para a lematizagdo da forma como é feita. As tags
PoS permitem desambiguar qual a forma de lematizacdo correcta a usar, como se torna
evidente com o seguinte exemplo:

mata,matar.V+z1:P2s:P4s:P3s:Y2s
mata,mata.N+zl:fs

Dependendo de a palavra se referir ao verbo “matar” (“O assassino voltou a matar.”)
ou ao nome mata (“Os corpos estavam enterrados na mata.”) o lema obtido ird ser
diferente, respectivamente “matar” e “mata’”.

De forma a realizar apenas uma vez a leitura do léxico (em vez de reler a lista para cada
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atomo) é utilizada uma lista de entradas que é criada no inicio da lematizacao, usando
para isso uma estrutura de dados com este propésito.

E ainda necessario referir que cada palavra tem uma classificacio e que este ¢ utilizado
para lematizar a palavra na forma mais comum possivel. Esta classificagdo é atribuida
tendo em conta frequéncia da palavra e foi determinado pelas listas frequéncia de palavras
no projecto AC/DC — Acesso a Corpora/Disponibilizacdo de Corpora — um projecto
com o objectivo de disponibilizar corpora portugués via Internet, com certa de 40 milhoes
de palavras em texto portugués (Santos e Bick, 2000). Tal como acontece para as entradas
do 1éxico, os valores destas entradas sdo carregados para a meméria no inicio do processo
de lematizacdo para reduzir tempo de consulta e processar assim mais rapidamente para
quantidades elevadas de texto. Uma entrada deste dicionério tera um aspecto semelhante
ao seguinte exemplo:

40595 sim

Em que o ntimero “40595” corresponde ao ntimero de ocorréncias da palavra “sim”.

De forma a retornar a palavra mais comum, todos as possiveis normaliza¢bes para uma
dada palavra, obtidas com recurso ao 1éxico, sdo primeiro guardadas numa estrutura do
tipo lista em python e depois o seu rank é procurado nesta lista de frequéncias. No fim
deste processo a palavra mais provavel de corresponder a lematizagdo correcta é retornada.

Caso uma palavra nao seja encontrada, é necessario realizar normalizac¢Oes para formas
progressivamente mais simples e voltar a testar a sua existéncia no léxico. Desta forma,
o tamanho do léxico a consultar é mais reduzido pois apenas contem as versées mais
simples de cada palavra, e ndo contem as suas variantes — por exemplo, contem a forma
simples da palavra e ndo necessita da forma no plural, pois a palavra ird ser processada até
alcancar a forma simples. Se assumirmos a palavra “normais” , e esta nao for encontrada
no léxico, ird ser realizada uma normalizagdo de niimero para a palavra “normal”. Esta
palavra por sua vez ja existira no léxico e ira ser retornada de forma a terminar o processo
de lematizagdo. Por este motivo, apés cada normalizagao aplicada pelo segundo médulo
o 1éxico é consultado de novo. Outro exemplo ilustrativo é a forma verbal “trabalhei” que
normalizada para “trabalhar”.

A segunda parte aplica um conjunto de regras hierarquicas que actuam sobre o 4tomos
nos casos em que o léxico nao consegue encontrar palavras. Para isto, um conjunto de
regras é aplicado de forma hierdarquica, resultando em palavras progressivamente mais
normalizadas. A ordem de normalizacdo é a seguinte:

e (1) Normalizacao de advérbios

e (2) Normalizacao de nimero

e (3) Normalizagao de superlativos

e (4) Normalizacdo de aumentativos

e (5) Normalizagdo de diminutivos

e (6) Normalizagdo de género

e (7) Normalizacao de verbos (regulares e irregulares)
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Tal como no processo anterior, esta ordem permite assegurar que existe um menor
nimero de regras que é necessario aplicar para normalizar palavras. Para ilustrar isto,
observemos o seguinte exemplo:

Palavra inicial: “brancas”
A primeira normalizacio realizada seria a normalizac¢do de niimero:

“brancas” —> “branca”

A regra encontrada para normalizar esta palavra seria a que considera um “s” no fim

da palavra e o remove de forma a colocar a palavra no singular. Posteriormente seria
aplicada a regra de normalizacao de género:

“branca” —> “branco”

A regra aqui aplicada encontra o “a” em que a palavra termina e transforma-o em

“0”. Devido a implementacao hierdrquica seria necessario haver uma regra que procura as
letras “as” e as substitui por “o”, pois a palavra ja tinha posteriormente sido normalizada
em termos de ntmero.

E ainda importante referir que, quando se realiza qualquer processo de normalizacio
é ainda verificada a marcagdo PoS da palavra. Este processo é realizado pois é necessario
conhecer a classificacdo da palavra para assegurar a lematizagao correta. Por exemplo, as
frases “Quando € que te casas?” e “ Tenho duas casas.” irdo resultar em duas normaliza-
coes diferentes, “casar” e “casa” respectivamente.

2

Este ultimo exemplo permite ilustrar uma das principais vantagens deste médulo:
resolucao de palavras ambiguas ao identificar a sua origem. Para casos mais dificeis existe
ainda a tarefa de Word Sence Desambiguation que pode ser traduzido para o portugués
como desambiguacao do sentido da palavra, mas esta nao serd aqui abordada.

3.4 Reconhecimento de Entidades Mencionadas

O médulo de Reconhecimento de Entidades Mencionadas utiliza todos os elementos an-
teriormente descritos para identificar entidades. O NLTK disponibiliza um moddulo de
REM, mas devido a falta de documentacao este é quase impossivel de treinar com novos
corpus ou de ser alterado; mesmo depois de horas de exploracdo e com guias detalhados
sobre como realizar o treino com outros corpus (como o guia anexo de Pires (2017)) ainda
se obtiveram erros devido as tags utilizadas serem diferentes, tendo de algum modo de
ser fornecidas mas nao estando isto explicado em nenhum local da documentagao. Por
esse motivo, um novo moédulo de REM pronto a usar foi acrescentado a pipeline. Este é
baseado em Conditional Random Fields (CRF), algoritmo que foi aplicado anteriormente
na tarefa de REM com sucesso na lingua portuguesa (Pires, 2017). O CRF utilizado é o
disponibilizado pelo CRFsuite!, originalmente criado por Cho et al. (2013), e que foi depois
adaptado para o scikit-learn, uma biblioteca de aprendizagem computacional disponivel
de forma aberta em Python.

Para treino deste médulo foi utilizada a colecggo HAREM, constituida pelo primeiro
HAREM (Santos et al., 2006) e segundo HAREM ((Freitas et al., 2010b). Estes utilizam a
notagao BIO descrita anteriormente.

Para além da facilidade de treino que este médulo de CRF pronto a usar apresenta,

"http://www.chokkan.org/software/crfsuite/
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os resultados do mesmo melhoraram comparativamente aos obtidos pelo disponibilizado
pelo NLTK, como iremos ver na seccao seguinte.

O trabalho realizado originou trés versoes de REM na forma de modelos ja treinados,
sendo que cada modelo melhorava no anterior. A primeira versao, mais simples, utilizava
o CRF mas nédo tinha em conta as letras maitsculas, uma caracteristica importante para
a deteccao de entidades. A segunda versdo implementava o mesmo que a primeira mais
as letras maitsculas. A ltima e mais recente versdo utilizava o mesmo que as anteriores
mas tinha em conta ainda uma outra caracteristica: os “Word Embeedings”.

Embora nao seja o foco desta tese, é importante compreender o que sdo “Word Embee-
dings”. Estes tratam-se de modelos de distribuicdo semantica que utilizam vectores numé-
ricos que sdo aprendidos de forma nao supervisionada, tendo em conta a sua distribuigao
em diversos textos. Embora o resultado deste processo possa ser dificil de compreender
para um ser humano, a utilizacdo pratica destes modelos mostra que sdo efectivamente
capazes de agrupar palavras em grupos semanticamente proximos, o que pode ser relevante
quando se pretende identificar entidades (Chiu e Nichols, 2016).

Existem modelos ja criados e foi um destes que foi acrescentado de forma a compreender
se melhores resultados poderiam ser obtidos considerando estes uma caracteristica. O
modelo escolhido, devido & sua popularidade e resultados obtidos por pares foi o FastText
2(Joulin et al., 2016). Entre outros textos, o modelo utiliza como fonte para analise de
distribuigdo de palavras a Wikipédia. Este modelo considera nao s6 a seméntica da palavra
mas também a forma da mesma.

Na versdo final sdo consideradas para a classificacdo utilizando o CRF as seguintes
caracteristicas, considerando uma janela de 5 dtomos:

e Atomo (e.g., Jodo)
e Sinal de Pontuacao (e.g.,“!”,“,”)
e Apenas caracteres ASCII
e Apenas caracteres mintsculos
e Apenas caracteres maitisculos
e Apenas caracteres alfabéticos
e Apenas numeros (e.g.,“123)”
e Caracteres Alfa-Numéricos (e.g.,“lote 92B”)
e Comega com letra maiiscula (e.g., Joao)
e Termina com “a”
wey

e Termina com “s

e Forma da palavra - “A” sendo uma letra maitscula, “a” uma mindscula, “#” numero
e “-” puntuagao” (e.g.,“Margarida2.” ficaria “Aaaaaaaaaft-")

e Tamanho da palavra (ntimero de caracteres)

e Prefixos (e.g.,“preocupar”)

Zhttps:/ /fasttext.cc
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Sufixos (e.g.,“chuvisco”)

Tags PoS (e.g.,“v-inf”, “nprop”)

Lema (e.g., “casa”, derivado do 4tomo “casarao”.)

Word Embeddings

Com a excepcao dos Word Embeddings que, como referido anteriormente, sdo obtidos
utilizando modelos criados previamente todos os elementos acima descritos podem ser
obtidos por observacdo directa do atomo, ou por processamento utilizando os elementos
da cadeia de PLN descritos anteriormente.

3.5 Extraccao de Relagoes

O moédulo de extraccao de relagées pode ser bastante complexo tendo em conta que pre-
tende identificar como elementos da frase se relacionam. Para simplificar este processo,
assumiu-se que apenas existiriam relacoes entre duas entidades, e que esta relagdo estaria
nas palavras entre a primeira e segunda entidade. Adicionalmente foi decidido que se iria
tentar extrair informagao de uma forma aberta, em vez de tentar procurar relagoes de
tipos especificos. Destes pontos de partida, foram construidos dois sistemas de extracgao
de relagoes.

3.5.1 FactPort - primeira versao

O primeiro sistema foi construido para a participacdo na tarefa de avaliagdo conjunta
Collovini et al., 2019. Este sistema utiliza em parte as ideias de Hearst (1992) e Pantel e
Pennacchiotti (2006) de estabelecer um sistema de regras para encontrar relagoes, utilizado
para isso sequéncias de tags PoS, que vao sendo aprendidas automaticamente. Devido a
sua complexidade este sistema ird ser descrito nas secg¢Oes seguintes.

Padroées baseados em Tags PoS

A ideia do sistema desenvolvido foi utilizar relagdoes encontradas para desenvolver um
conjunto de regras que pudessem ser aplicadas em multiplas situacbes. A primeira ideia,
como apresentada por Hearst (1992), seria fazer um sistema que utilizaria directamente
as palavras. Contudo, este sistema nao é aplicavel de forma geral — é necesséario que apa-
recam as palavras especificamente detectadas anteriormente para ser detectada a relacao.
De forma a combater a falta de generalidade decidiu-se que iria ser usado um elemento
ainda préximo das palavras, mas ao mesmo tempo mais geral — as tags de marcacao PoS.
Assim, o sistema comeca por identificar a sequéncia de tags PoS para uma dada frase e
depois adiciona estas seu conjunto de regras. Isto permite que se mantenha um teor mais
geral que consegue identificar relacoes de varios tipos.

Aprendizagem de regras

De forma a obter regras, o sistema necessita de um conjunto de frases com relagoes prévia-
mente identificadas. O sistema comeca por obter cada uma das etiquetas morfossintécticas
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(tags PoS) das palavras, e percorre depois a frase marcando as posi¢oes em que a palavra
identificada faz parte da relagdo, e consequentemente as tags que fazem parte da relacao.
Observemos a seguinte frase:

A Apple opera em os EUA.

Fornecendo ao sistema a relagdo a encontrar:

opera em

O sistema comega por encontrar para a frase as tags PoS correspondentes, e marca as
posicoes das palavras da relagdo na frase, ou seja:

Frase : A Apple opera em 0s EUA
Pos : art prop v-fin prp art prop punc
Parte da relagédo : 0 0 1 1 0 0 0

O resultado final desta regra seria entdo:
0011000 |art prop v-fin prp art prop punc

Neste caso, os 0s correspondem a posigoes em que a palavra nao faz parte da relacao,
e os 1s a posigdes em que faz. A parte final (depois de “|”) corresponde a sequéncia de
tags em si.

As regras sao posteriormente ordenadas por tamanho; esta ordenagdo tem como objec-
tivo garantir que o sistema tenta primeiro detectar casos mais especificos, que sdo por esse
motivo maiores, e caso estes falhem avance para casos mais gerais. A existéncia de regras
de grande e pequena dimensao garantem que o sistema consegue simultaneamente manter
especificidade e generalidade, aproveitando-se das vantagens de cada um destes modos de
abrangéncia.

Um exemplo de uma regra mais especifica pode ser:

000000000000010000100000111|art n v-fin adv art n n conj adv v-inf
v-ger adv v-fin prp art n punc v-pcp prp art n n punc punc prp art n

Enquanto que uma regra mais geral pode ser tao simples como:

1|v-fin

Quando o sistema encontra numa frase uma sequéncia que corresponde a uma regra
que reconhece, ele retorna as palavras nas posicoes que estdo marcadas com os 1s.

Geracao de regra adicionais

De forma a garantir que o sistema gera o maximo de regras possiveis que facam sentido
é realizado um passo extra que leva a geragdo de mais uma regra. Este consiste em
adicionar regras que partem de uma regra de maiores dimensées e com muitos Os, e retirar
os mesmos, mantendo apenas os 1s da relacdo. A légica disto assume que se a relacdo
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tinha previamente sido identificada e utilizada como exemplo, entdo continuard a fazer
sentido mesmo que as palavras entre elas sejam removidas.

Pegando no exemplo anterior, para além da regra gerada:

0011000|art prop v-fin prp art prop punc

Seria também gerada uma nova regra utilizando apenas os elementos que pertencem a
regra:

11|v-fin prp

Este método permite assim utilizar regras mais especificas para gerar regras mais gerais,
aumentando assim a cobertura do sistema.

3.5.2 FactPyPort - segunda versao

Embora o sistema anterior tenha mostrado uma performance satisfatéria no IberLEF,
existem duvidas sobre até que ponto as relagoes identificadas sdo significativas. Isto ira
ser explicado e explorado na seccdo 4, mas partindo deste principio, um segundo sistema
foi posteriormente construido.

Este sistema é inspirado no sistema ReVerb(Etzioni et al., 2011b), utiliza também um
conjunto de regras sobre as tags PoS, mas ao contrario do descrito anteriormente, estas
regras sao definidas a partida, ndo sendo por isso necessario dados de treino. Mais que um
conjunto de regras, a forma de deteccao de relagoes recorre ao uso de expressoes regulares,
permitindo assim que este seja aplicado a um conjunto mais geral de situagoes. Apds
a aplicacdo deste conjunto de regras foi possivel concluir que, apesar da regra expressao
regular ter sido desenvolvido originalmente para o inglés, pode em parte ser aplicada ao
Portugués. Este sistema apenas utiliza apenas regras, descritas por uma tnica expressao
regular que pode ser vista na Figura 2.3.

Para exemplificar consideremos a seguinte frase:

0 Jodo é filho do Carlos.

Apés adicdo da marcagao PoS obtemos:
Frase : O Jodo & filho de o Carlos .
PoS : art prop v-fin adj prp art prop punc
A relagdo encontrada pelo ReVerb serd a seguinte:

é filho de

O padrao encontrado pode ser descrito pela expressao VW*P, correspondendo o 4tomo
“é” ao primeiro verbo, seguido do adjectivo “filho”, e acabando com a preposi¢ao “de”.

Devido aos factores mencionados anteriormente, o teste de extraccio de factos torna-se
um processo complicado e moroso. Por esse motivo, este sistema de extraccao de factos foi
desenvolvido mas apenas brevemente testado, funcionando como prova de conceito para a
sua aplicabilidade para a lingua portuguesa. Para isso, um pequeno niimero de exemplos
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foram escolhidos e utilizados para testar o sistema. Os resultados podem ser observados
na tabela 3.1, sendo que a relacdo estd no formato de triplos, constituido pela primeira
entidade, relagdo e segunda entidade separadas por virgulas.

Frase Relagao
O Joao Diogo estuda em Coimbra. Jodo Diogo,estuda em,Coimbra
O Académico ganhou ao Benfica. Académico ,ganhou a o ,Benfica
O Sporting perdeu 1-0 com o Porto. Sporting ,perdeu ,1-0
Uma Licenga de Actividade custa 500 euros. Uma Licenga de Actividade ,custa ,500 euros
Uma Licenga de Actividade custa 500 €. Uma Licenca de Actividade ,custa ,500 €
Linus Torvalds ,criou o ,Linux
Linus Torvalds criou o sistema operativo Linux, que foi lancado em 1991. Linux ,foi lancado ,em 1991
Linux ,lancado ,em 1991
Portugal tem uma divida de 500 Milhées a Europa. Portugal ,tem uma ,500 Milhoes
Portugal ,divida de ,500 Milhoes
A Ordem Dos Engenheiros (OE) realiza exames a 21 de Agosto. Ordem Dos Engenheiros ,realiza exames ,a 21 de Agosto

Tabela 3.1: Triplos extraidos das frases pelo médulo de extraccao de informagéao.

Cada frase foi dada ao sistema apenas uma vez, mas em casos em que o Sistema
detectou mais do que duas entidades, tentou encontrar relagoes entre elas e o resultado
disto sdo multiplas relagoes partindo de uma sé frase.

3.6 Geracao automatica de Perguntas

Um ultimo elemento que foi criado como prova de conceito de uma possivel aplicagdo do
NLPyPort foi a geracao de perguntas. Este sistema simples assume que foram encontradas
relacoes através de uma das técnicas anteriormente descritas e parte do principio que existe
um triplo (Entidade 1, relagdo, Entidade 2) e que se sabe a categoria de cada uma destas
entidades. A partir deste ponto, o sistema recorre a modelos que usam as categorias das
entidades para determinar a formatagdo da pergunta. Observemos um exemplo disto com
a seguinte frase:

O Jodo vive em Viseu.
Assumindo que a relagdo é correctamente extraida, ela é representada pelo triplo:
(Jodo, vive em, Viseu)

E as entidade encontradas serdo, respectivamente, da categoria Pessoa e Local. O
sistema ird depois percorrer os modelos e encontrar um que utilize estes duas categorias
de entidade:

PESSOA LOCAL
Onde <relagio> <entidade> ¢
Quem <relagdo> <entidade> ?

O primeiro caso irda substituir <entidade> pela entidade identificada como pessoa,
enquanto que o segundo ird substituir <entidade> pela entidade identificada como local.
Em ambos os casos a <relagdo> ira ser substituida pela relacdo encontrada, neste caso
“vive em”, sendo que no primeiro caso a preposi¢do “em” ird ser removida. As questoes
obtidas a partir deste modelo serdo as seguintes:

Onde <vive> <Jodo> ¢

Quem <vive em> <Viseu> ¢
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De forma a gerar questdes é entao necessario gerar primeiro modelos de perguntas. Os
modelos criados para demonstragao de conceito podem ser vistos na tabela 3.2.

Tipo Entidade 1

Tipo Entidade 2

Perguntas

PESSOA LOCAL Onde <relacao> <entidade> 7
Quem <relacao> <entidade> ?
PESSOA PESSOA Quem <relacao> <entidade> ?
Quem <relacao> <entidade> ?

PESSOA VALOR Quando/Quanto <relacao> <entidade> ?
Quem <relacao> <entidade> ?

OBRA VALOR Quando/Quanto <relacao> <entidade> ?
O que <relacao> <entidade> ?
PESSOA ABSTRACCAO O que <relacao> <entidade> 7
Quem <relacao> <entidade> ?
ABSTRACCAO TEMPO Quando <relacao> <entidade> ?
O que <relacao> <entidade> 7
ORGANIZACAO TEMPO Quando <relacao> <entidade> ?
Quem <relacao> <entidade> ?
LOCAL VALOR Quanto <relacao> <entidade> ?
Quem <relacao> <entidade> ?
VALOR LOCAL Quem <relacao> <entidade> ?

Quanto <relacao> <entidade> 7

Tabela 3.2: Modelos de geragdo de perguntas baseados nas categorias das entidades.

A partir das relagdes obtidas e ilustradas na tabela 3.1 foram geradas questdes, utili-

zando para isso modelos e categorias das
tabela 3.3.

entidades. O resultado disso pode ser visto na

Relagao Pergunta Resposta

Joao Diogo ,estuda em ,Coimbra Onde estuda Joao Diogo ? Coimbra.
Quem estuda em Coimbra ? Joao Diogo.

Académico ,ganhou a o ,Benfica Quem ganhou Académico ? Benfica.
Quem ganhou a o Benfica ? Académico.

Sporting ,perdeu ,1-0

Quando/Quanto perdeu Sporting ? 1-0.

Quem perdeu 1-0 ? Sporting
Uma Licenga de Actividade ,custa ,500 euros Quando/Quanto custa Uma Licenga de Actividade ? 500 euros.
O que custa 500 euros ? Uma Licenca de Actividade.
Uma Licenca de Actividade ,custa ,500 € Quando/Quanto custa Uma Licenga de Actividade ? 500 €.
O que custa 500 € ? Uma Licenga de Actividade.
Linus Torvalds ,criou o ,Linux O que criou Linus Torvalds ? Linux.
Quem criou o Linux ? Linus Torvalds.
Linux ,foi lancado ,em 1991 Quando foi langado Linux ? Em 1991.
O que foi lan¢ado em 1991 ? Linux.
Linux ,Jangado ,em 1991 Quando foi langado Linux ? Em 1991.
O que langado em 1991 ? Linux.
Portugal ,tem uma ,500 Milhoes Quanto tem divida Portugal ? 500 Milhoes.
Quem tem uma 500 Milhoes ? Portugal.
Portugal ,divida de ,500 Milhoes Quanto tem divida Portugal ? 500 Milhoes.
Quem divida de 500 Milhoes ? Portugal.

Ordem Dos Engenheiros realiza exames ,a 21 de Agosto

Quando realiza Ordem Dos Engenheiros ?
Quem realiza exames a 21 de Agosto ?

A 21 de Agosto.
Ordem Dos Engenheiros.

Tabela 3.3: Perguntas e respostas geradas a partir de factos extraidos pelo sistema.

Apesar de haver muito espaco para melhorias, seria possivel gerar perguntas utilizando

estes modelos. Os resultados deste caso parecem bastante optimistas mas é necessario
relembrar que foram obtidos tendo em conta que a informacao se encontrava sempre entre
duas entidades consecutivas, e que o extractor de relagoes tinha a capacidade de extrair
relacoes deste tipo.

E ainda importante destacar que é possivel extrair duas perguntas de um s6 facto, o que
permite um maior nimero de perguntas, que para contexto de Agentes Conversacionais é
o desejado.

Embora apenas brevemente abordados, estes exemplos de utilizacdo servem como prova
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de conceito de que a cadeia podera ser, em futuras versoes, utilizada para geracdo de
questoes a partir de factos.
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Neste capitulo sdo descritas as varias formas de avaliacdo e validagao da pipeline previa-
mente descrita. Atendendo ao facto de que cada tarefa é diferente, foi necessario testar
cada uma individualmente e de formas diferenciadas, como se verd nas proximas seccoes.
Para permitir uma melhor compreensao dos resultados da avaliacdo é importante saber
as métricas utilizadas, que serdo explicadas na seccao que se segue. Posteriormente serdao
descritos os testes realizados que foram usados para determinar qual a melhor ferramenta,
que use a linguagem de programagcao Python, para usar como base para o desenvolvimento
da pipeline e os testes realizados para avaliar cada médulo que foi alterado ou adicionado.

4.1 Meétricas de avaliacao

Ao longo deste trabalho foram aplicadas diversas métricas de avaliacdo. Para a compre-
ensdo das mesmas serdo explicadas como estas foram calculadas para cada tarefa.

Para as tarefas de Atomizacao, Marcacdo PoS e de Lematizacio, a métrica escolhida
foi acerto por atomo(PTA, Per token accuracy). Esta métrica comega por marcar todas
as instancias, que neste caso sdo representadas por linhas de um ficheiro constituido por
atomos no caso da atomizacao, atomos seguido das tags no caso de Marcacao PoS e atomos
seguidos dos lemas no caso da lematizacao. Cada linha é assinalada como estando correcta
se estd nos resultados esperados e incorrecta caso contrario. Posteriormente divide-se o
numero de instancias correctas pelo ntimero de instancias esperadas. Isto traduz-se na
seguinte férmula:

PTA =154 45100

Em que ICA é o ntimero de instancias correctamente assinaladas e IE corresponde ao
nimero de instancias esperado.

Observemos o exemplo da figura 4.1. O ICA sera neste caso dez, o IE serd quinze.
Calculando o resultado de acerto por atomo obtemos:

PTA = 12100 = 66,67%

Para a avaliacdo do reconhecimento de entidades mencionadas, a métrica utilizada
foi a descrita na secgdo 2.3.2. Relembrando, estas tratam-se de Precisdo, Abrangéncia e
Medida-F.
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Brinquei com a pulseira dela, e ela deu-me a mdo.

Esperado Obtido Correcto
Brinquei Brinquei 1
com com 1
a a 1
pulseira pulseira 1
de dela 0
ela . 1
s e 1
e ela 1
ela deu-me 0
a a 1
mim mao 1
deu 1
a Na
m&o Na
Na

Figura 4.1: Exemplo de assinalagdo de atomos como correctos ou incorrectos.

.~ __ (EntidadesEsperadas)N(EntidadesObtidas)
Precisao (P) - EntidadesObtidas

A . __ (EntidadesEsperadas)N(EntidadesObtidas)
Abrangenma (A) - FEntidadesEsperadas

. PxA
Medida-F = 2 % ﬁ

E ainda importante referir e explicar a avaliagdo realizada recorrendo a competicao
IBERLEAF. O IBERLEF (Iberian Languages Evaluation Forum) ! é uma avaliacido con-
junta que visa melhor os resultados de processamento de linguagem natural, no dominio
das linguagens de Ibéricas. De entre as varias tarefas disponiveis, optou-se pala parti-
cipacdo em duas. A primeira trata-se de uma tarefa de REM, em que o objectivo era
encontrar e classificar entidades de categorias pré-definidas, e a segunda trata-se de uma
tarefa de extracgdo de informacdo. Nesta ultima, o NLPyPort foi o dnico participante.
A participagdo nesta competicao resultou no artigo NLPyPort:Named Entity Recognition
with CRF and Rule-Based Relation Extraction (Ferreira, Gongalo Oliveira e Rodrigues,
2019b).

Tendo em conta tudo isto serdo agora ser apresentados os resultados dos diversos testes
realizados.

4.2 Escolha de ferramentas PLN

Numa fase inicial, grande parte do trabalho consistiu em testar as ferramentas ja existentes
— OpenNLP, NLPPort, SpaCy e NLTK, analisadas no capitulo 2 — de modo a perce-
ber quais estariam mais aptas a ser adaptadas e integradas numa pipeline para a lingua
portuguesa em Python. Como referido no capitulo 2, o Bosque é um corpo portugués
com anotagoes morfossintacticas revistas manualmente e, por isso, amplamente utilizado

Thttps://iberlef.sepln.org
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no treino e avaliacdo de ferramentas para o processamento computacional do portugués.
Por este motivo foi escolhido para testar as ferramentas. Para assegurar também que este
apresenta os resultados mais correctos possiveis, foi escolhido o tagset mais estendido,
descrito na sec¢ao anterior, uma vez que este obriga a uma classificacdo mais aprofundada
do que um tagset mais superficial, que vai de acordo com a anotacao realizada no Bosque.
Por exemplo, um verbo ird ser considerado com uma forma extensa como “v-fin” em vez
de apenas ser marcado com “v”, adicionando assim mais informacdo a marcacao.

Assim, o primeiro passo foi testar as ferramentas como se encontram de raiz, isto é,
foram usados os modelos que estas ferramentas disponibilizam para o processamento do
portugués. Para além de definir a lingua alvo como sendo o portugués, nao foi realizada
nenhuma configuracdo adicional ou treino de novos modelos. Com estes testes foi possivel
determinar quais as ferramentas mais adequadas para cada tarefa.

De forma a avaliar estas ferramentas, foram realizados dois testes. O teste de atomiza-
cao consistiu em fornecer ao programa frases separadas por linhas, usar cada ferramenta
para realizar a atomizacdo, e depois comparar os resultados obtidos com os resultados
esperados sobre o Bosque. O objectivo deste teste foi avaliar a capacidade de dividir o
texto correctamente em dtomos, para determinar que alteracoes poderiam ser necessarias
realizar.

Para calcular os resultados deste teste utilizou-se a métrica acerto por 4tomo descrita
na secgao anterior.

No primeiro teste, foram obtidos os resultados na tabela 4.1.

Ferramentas atomizacgao

OpenNLP 75%
NLPPort 99%
SpaCy 81%
NLTK 83%

Tabela 4.1: Percentagem de dtomos correctos obtidos

Como podemos ver, o NLPPort apresenta resultados significativamente melhores do
que os restantes toolkits, pelo que podemos assumir que as camadas acrescentadas ao
OpenNLP, que apresenta os piores resultados de atomizagdo nesta comparacao, tiveram um
forte impacto. A razdo para esta diferenca deve-se ao facto da existéncia de processamento
prévio a atomizacio, baseado em listas, que separa os dtomos que estao comprimidos, como
é o caso dos cliticos e contracgoes, o que leva a melhores resultados pois sao obtidos
os dtomos esperados. Parte desta diferenca deve-se ainda a realizagdo de uma segunda
passagem dos atomos, depois de utilizado o médulo de REM que junta entidades num sé
atomo (E.g “Inés_Ferreira”), o que se encontra de acordo com a anotagdo do Bosque e
consequentemente sdo obtidos mais Atomos esperados.

SpaCy e NLTK apresentam resultados semelhantes, estando no entanto distantes do
NLPPort.

O teste seguinte foi a avaliagdo da marcagao PoS de cada ferramenta. O objectivo deste
teste é determinar se as ferramentas conseguem, tendo a partida os dtomos correctos, fazer
a marcacao PoS adequada para a palavra.

De forma a testar justamente todas as ferramentas, foi fornecida a mesma sequéncia
de atomos, um por linha, para serem marcados. Os atomos referidos foram também
obtidos a partir do Bosque e estardo, por isso, correctamente definidos. Depois desta
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marcagao, foi realizada a comparacao entre os valores esperados (conforme a marcagao
PoS do Bosque) e os obtidos. Os resultados podem ser vistos na tabela 4.2. A métrica
“Frases completamente correctas” mede a percentagem de frases, constituidas por atomos
e respectivas tags PoS, que estdo na integra iguais as esperadas.

Ferramentas Marcagao PoS Frases completamente corretas

OpenNLP 88% 35%
NLPPort 88% 35%
SpaCy 41% 0%
NLTK 60% 2%

Tabela 4.2: Comparacao de marcagoes PoS correctamente atribuidas

Como seria de esperar, o OpenNLP e NLPPort tém o mesmo resultado, quer nas tags
PoS, quer nas frases. Isto acontece pois ambos sdo treinados da mesma forma e com o
mesmo modelo (entropia maxima) e as regras usadas pelo NLPPort para a atomiza¢io nao
sdo aqui aplicadas. Podemos ainda verificar que o SpaCy apresenta um resultado muito
inferior aos resultados obtidos pelas restantes ferramentas em termos de marcacgao das tags
PoS. Isto pode acontecer por diversos motivos, como por exemplo o modelo utilizado ou o
corpo utilizado para o treinar ser diferente do corpo de teste. De notar que o modelo do
SpaCy foi treinado com o corpo MacMorpho.

Tendo em conta o desempenho menos bom para as tarefas base do SpaCy, considerou-
se 0 NLTK como principal candidato em Python. E ainda de notar que o Spacy executa
todo o funcionamento de uma vez, ou seja, existe uma pipeline pré definida e a mesma é
chamada e realiza todos os passos definidos; mesmo que so se pretenda obter, por exemplo,
os atomos ira ser também corrido o médulo de marcagao PoS. Isto torna mais dificil realizar
alteragoes ao SpaCy porque é sempre necessario alterar codigo interno, o que nao acontece
com o NLTK.

Os testes posteriores apenas foram realizados tendo em conta esta ferramenta Python
e as duas alternativas em Java.

Para estas ferramentas foi depois testado o desempenho da atomizagdo seguida da
marcagao PoS, como ocorreria normalmente ao ser usada a pipeline, com o objectivo de
determinar como estas se comportariam em ambiente normal. Para isso, foram fornecidas
frases de entrada que depois foram transformadas em dtomos pela ferramenta, e posteri-
ormente anotadas, também por esta. Os resultados obtidos podem ser vistos na tabela
4.3.

Ferramentas Marcagao PoS Frases completamente corretas

OpenNLP 5% 9%
NLPPort 87% 24%
NLTK 58% 2%

Tabela 4.3: Comparacao de marcacoes PoS apds atomizacdo correctamente atribuidas

Ao contrario do que acontece com a marcacdo PoS, quando feita de forma isolada,
podemos verificar que os resultados sdo mais baixos para o OpenNLP do que para o NLP-
Port. Isto explica-se porque este processo ¢ realizado em cadeia e existe uma propagagao
dos erros do atomizador, o que afecta os resultados da marcagdao PoS. Ou seja, os erros na
atomizacdo vao influenciar a marcacdo de PoS, por esta também se basear na sequéncia
de atomos. Confirmamos ainda que o NLTK apresenta resultados inferiores.
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4.3 Alteracao do PoS Tagger

De forma a melhor compreender como se poderia melhorar a tarefa de marcacao PoS,
comecou-se por estudar mais atentamente a ferramenta. Este estudo permitiu observar que
NLTK utilizava para o treino da marcacido PoS o corpus Floresta sintactica completo,
enquanto todas as outras ferramentas apenas usam o Bosque. Apesar da maior dimensao
da Floresta Sintactica, a sua anotagao pode nao ser a mais adequada, porque, com excep¢ao
precisamente do Bosque, foi produzida automaticamente e ndo foi manualmente revista.
Para além disso os testes realizados estdo a usar o Bosque como anotacao de referéncia, o
que faz com que as ferramentas que o usem para treino tenham expectavelmente resultados
melhores. Por esse motivo o corpus de treino da tarefa de marcagdo PoS do NLTK foi
alterado para utilizar o Bosque. A tabela 4.4 mostra os resultados obtidos apds realizar
esta alteracao.

Ferramenta Atomizacao Marcagao PoS Frases completamente corretas
NLTK Original 83% 60% 2%
NLTK (Bosque) 83% 85% 27%

Tabela 4.4: Atomos e marcacoes PoS correctamente atribuidas apés alteracio dos dados
de treino

Os resultados obtidos pelo atomizador mantiveram-se, o que seria de esperar uma vez
que apenas se alterou o treino da marcacao PoS, e os resultados PoS, como previsto, foram
melhorados.

O passo seguinte foi verificar desempenho da marcacdo de PoS quando utilizado sobre
o resultado da atomizacdo. A tabela 4.5 mostra os resultados obtidos.

Ferramenta Marcacao PoS Frases completamente corretas
NLTK Original 58% 2%
NLTK (Bosque) 79% 14%

Tabela 4.5: Marcacoes PoS apds atomizagdo correctamente atribuidas e apds alteracao
dos dados de treino

Podemos verificar que houve uma melhoria também neste teste. Estes resultados
sao esperados porque utilizando Bosque para treino todos os toolkits ficam em pé de
igualdade, uma vez que utilizam para treino os mesmo dados.

4.4 Alteracao do Atomizador

O mdédulo que se identificou & partida como um forte concorrente a ser melhorado foi o
Atomizador. Como pode ser visto pelos resultados anteriores existe para este um grande
espaco para melhorias.

De forma a resolver os problemas relacionados com cliticos e contraccoes foram utiliza-
das listas de ocorréncias que continham para estes as formas estendidas correspondentes.
Depois de realizar a atomizagdo em si, as ocorréncias de cliticos ou contracgdes foram
substituidas pelas suas formas estendidas.

A ferramenta NLPPort ja faz esta etapa de pré-processamento com base em listas XML,
como as demonstradas na seccao 3.1, criadas precisamente para esse fim e disponibilizadas
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no repositério GitHub da ferramenta. Devido a este formato ser compativel com o Python,
foi possivel reutilizar estas regras e implementar com relativa facilidade esta etapa. Apds
esta adaptagao voltaram-se a fazer os testes e obtiveram-se os resultados na tabela 4.6.

Ferramenta Atomizacado Marcacao PoS Frases completamente corretas
NLTK Original 83% 60% 2%
NLTK (atomizador melhorado) 90% 85% 27%

Tabela 4.6: Atomos e de marcagdes PoS correctamente atribuidas apds processamento
pelo moédulo de pré-processamento de palavras

Como seria de esperar, os resultados para a atomiza¢do foram melhorados sem qual-
quer alteragdo na marcagdo PoS quando considerada individualmente, uma vez que para
esta sao fornecidos os dtomos correctos de forma a testar isoladamente marcacio. Porém,
quando testados em conjunto, os valores para a marcagao PoS sobre o output do Atomiza-
dor foram consideravelmente melhorados, em comparagdo com os valores iniciais (tabela
4.5), como se pode ver na tabela 4.7.

Ferramenta Marcacao PoS Frases completamente corretas
NLTK Original 58% 2%
NLTK (atomizador melhorado) 82% 18%

Tabela 4.7: Marcacoes PoS apds atomizagdo correctamente atribuidas e apds processa-
mento pelo médulo de pré-processamento de palavras

A adigao posterior do médulo de REM permitiu utilizar uma arquitectura semelhante
a do NLPPort, em que o Atomizador é alimentado uma segunda vez depois serem en-
contradas as entidades. Isto permite uma melhor resolucdo dos dtomos o que leva a uma
melhoria dos resultados, como pode ser visto na tabela 4.8.

Ferramenta Atomizagao Marcagao PoS Frases completamente corretas
NLTK Original 83% 60% 2%
NLTK (apés REM) 93% 85% 27%

Tabela 4.8: Atomos e de marcacoes PoS correctamente atribuidas apés processamento
pelo médulo de pré-processamento de palavras, utilizando uma segunda passagem pelo
atomizador

Por sua vez, esta melhoria na atomizagdo, leva mais uma vez a uma melhoria nos
resultados da marcacdo PoS quando comparados com os iniciais, quando esta esta a ser
alimentada pelo mesmo. Com estas alteracgoes, foram obtidas os resultados da tabela 4.9.

Ferramenta Marcacao PoS Frases completamente corretas
NLTK Original 58% 2%
NLTK (ap6s REM 84% 24%

Tabela 4.9: Marcagoes PoS apds atomizacdo correctamente atribuidas apos processamento
pelo médulo de pré-processamento de atomos, utilizando uma segunda passagem pelo
atomizador
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4.5 Adicao de um Lematizador

Como descrito anteriormente, o NLTK nao possui de raiz um lematizador para lingua
portuguesa. Dada a amplitude de aplicagoes do mesmo, entendeu-se que um deveria ser
integrado. De forma a avaliar o desempenho do novo lematizador, e tendo em conta que
este se trata de uma reproducao parcial do lematizador inserido na pipeline NLPPort, os
resultados de ambas as pipelines foram comparados com as anotagoes presentes no Bosque
e foram obtidos os resultados da tabela 4.10.

Ferramentas Lemas
NLPPort 98.7%
NLPyPort 98.62%

Tabela 4.10: Comparacao entre lemas obtidos e lemas do Bosque, para ambas as cadeias.

Como se pode ver, os resultados foram bastante semelhantes, tendo apenas uma dife-
renca de 0.08%. As diferencas entre as pipelines devem-se principalmente a diferencas de
PoS Tagging, elemento necessario para decidir como deve ser lematizado um atomo. Um
exemplo de como a marcacdo PoS pode afectar o lematizador foi visto na seccio 3.3.

Embora os resultados nao sejam 100% idénticos, considera-se que este desempenho é
satisfatorio pois por vezes é debativel qual o lema correto, o que dependera também do tipo
de aplicacdo. Por exemplo, no Bosque podemos ver a palavra “jogadoras” ser lematizada
para “jogadora”, enquanto que ambas as pipelines lematizam também o género, ficando
por isso a palavra “jogador”.

Considerou-se por este motivo que o lematizador tera sido correctamente implementado
e que se encontra pronto para uso.

4.6 Adicao do REM-CRF

O médulo seguinte acrescentado completamente de raiz foi o REM. Varios testes foram
realizados de forma a validar o novo médulo de REM, sendo que inicialmente foi comparado
com os resultados de Pires (2017) e mais tarde foram criadas e testadas novas versoes
para utilizacdo na tarefa de avaliagdo conjunta do IberLEF 2019. Iremos abordar cada
um destes resultados na seccao respectiva.

4.6.1 CRF base e validacao com HAREM

De forma a comparar o novo médulo de REM com o médulo para o mesmo fim incluido no
NLTK, utilizou-se como base os resultados apresentados por Pires (2017). Este utiliza a
coleccao HAREM, constituida pelo Primeiro HAREM (Santos et al., 2006) e pelo Segundo
HAREM (Freitas et al., 2010b). O tipo de validagao escolhido para este teste foi a validagao
cruzada em 10 partes (em inglés 10 fold cross validation), onde os dados sdo divididos em
10 partes, treinados em 9 e testados com o restante, sendo que se testa uma vez com cada
uma das partes e no fim se calcula a média de todas as partes. Um exemplo deste teste
realizado apenas com 4 partes pode ser visto na figura 4.2).

As mesma validagdo em 10 partes utilizada por Pires (2017) foi utilizada para todos
os testes de forma a garantir que a divisao aleatéria nao iria beneficiar nem prejudicar os
resultados.
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Figura  4.2: Exemplo do  funcionamento do teste para 4  folds,
(https://en.wikipedia.org/wiki/Cross-validation statistics)).

Os resultados obtidos eram superiores aos obtidos por Pires (2017) utilizando o NLTK,
como se pode ver pela seguinte tabela:

Sistema Precisao(%) Revocacao(%) F-1(%)
NLTK 30.58 31.38 30.97
CRF 57.05+£2.45 46.56+1.29 51.284+1.49

Tabela 4.11: Comparagao da Precisdo, Revocacao e Medioda F-1 do NLTK REM e CRF
REM

Tentativas de melhoria do CRF

O CRF utiliza para aprendizagem dos pesos um algoritmo de gradiente descendente cha-
mado de L-BFGS — Limited-Memory BroydenFletcherGoldfarbShanno . Este utiliza
dois pardmetros para a regulagio do método L-BFGS(Sha e Pereira, 2003), nomeada-
mente L1 e L2. Estes pardmetros que devem ser usados e testados para melhorar a sua
performance.

No teste anterior foram utilizados parametros apurados por Lopes, Teixeira e Gongalo
Oliveira (2019). Decidiu-se posteriormente testar como a variabilidade destes parametros
afectaria o sistema. Para isso, os valores foram alterados e foram treinados em 70% da
coleccio HAREM, e testados nos restantes 30%. No mapa de calor representado na figura
4.3 podemos ver como a variacdo dos mesmos afecta os resultados obtidos pelo sistema.

Como pode ser visto, os melhores valores foram obtidos quando ambos L1 e L2 eram
mais baixos. Porém, escolhendo os melhores resultados com L1 igual a 276 e L2 igual
a 27% e realizando depois o mesmo teste de 10-folds, os resultados obtidos pioraram em
relagdo aos anteriores, o que pode ser visto na figura 4.12. Isto sugere que houve algum
tipo de overfitting — em que o estudo dos pardmetros garante o melhor resultado mas sé6
para o caso em questdo, estando por isso muito ajustado para este — e que valores mais
altos podem levar a melhores resultados em casos reais. Tendo em conta que nao houve
melhorias, foram mantidos os valores anteriores.

4.6.2 IBERLEF

A avaliagdo IBERLEF (Collovini et al., 2019) surgiu como uma hipé6tese de validagao do
sistema. Esta avaliagdo consistia em identificar num texto entidades, de acordo com um
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Figura 4.3: Mapa de calor ilustrativo da Medida F1 obtida para cada variagao dos para-
metros L1 e L2.

Sistema Precisao(%) Revocagao(%) F-1(%)
CRF 57.05+2.45 46.56+£1.29 51.28+1.49
CRF com L1 e L2 melhorados 55.924+2.02 46.97+1.26 51.06+1.44

Tabela 4.12: Comparacao da Precisdo, Revocacao e Medida F-1 do CRF usado e CRF
com parametros melhorados.

conjunto de categorias de entidades pré-definido (e mais reduzido que o considerado no
sistema base) constituido por PER — Pessoa, do inglés Person, ORG — Organizagéo,
do inglés Organization, PLC — Local, do inglés Place, TME — tempo, do inglés Time
e VAL— Valor, do inglés Value. Assim, de forma a participar na competicao foi criado
um pequeno médulo que fazia a conversao das tags obtidas no sistema inicial para as da
competicdo. O sistema foi depois enviado e os organizadores realizaram os testes. E de
notar que os participantes nao sabiam que textos seriam usados para avaliar os sistemas.
Os resultados obtidos pelo sistema podem ser vistos na seguinte tabela:

Os resultados aparentaram estar muito aquem dos esperados pelo que se decidiu fazer
uma andlise das razoes do problema. Depois de receber os resultados soube-se que foram
utilizados os corpus SIGARRA (Pires, 2017), para as tags gerais, e o HAREM para os
valores (VAL).

E de notar que apenas o dataset geral foi disponibilizado por motivos legais, pelo que
apenas este pode ser usado em novas experiéncias, com a finalidade de compreender onde
o sistema falhou e onde pode ser melhorado.

Depois de uma primeira analise, descobriu-se um erro na pipeline que estaria a afectar
o desempenho do sistema — todos os a&tomos estavam a ser convertido para ter letra mints-
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Corpus Categoria | Precisao(%) | Revocacgao(%) | F1
Dataset Policial | PER 21.72 53.07 30.83
Dataset Clinico | PER 27.27 26.25 26.75
Dataset Geral | Total 26.08 19.78 22.50

ORG 19.41 12.62 15.30
PER 50.07 34.34 40.74
PLC 42.31 20.64 27.75
TME 8.99 11.11 9.94
VAL 56.60 54.55 55.56

Tabela 4.13: Resultados para a tarefa de REM , por categoria de entidade, com CRF
treinado na colecgago HAREM (oficial).

cula, pelo que todas as caracteristicas que utilizavam letra maitscula (como a forma da
palavra) nao eram considerados ai. Este erro nao tinha sido detectado durante a fase de
testes anteriores pois nesta os dtomos eram fornecidos directamente ao médulo de CRF,
enquanto que para a competicao tinham de atravessar toda a pipeline.

Depois de realizar estas correcgoes, obtivemos os resultados da tabela 4.14.

Corpus Categoria | Precisiao(%) | Revocagao(%) F1
Dataset Geral | Total 28.63 24.10 26.17
ORG 24.45 17.56 20.44
PER 55.53 38.84 45.71
PLC 44.32 25.99 32.77
TME 7.48 10.41 8.70
VAL 100.00 100.00 100.00

Tabela 4.14: Resultados para a tarefa de REM, por categoria de entidade, com CRF
treinado na colecgao HAREM (oficial), utilizando letras maiusculas.

Como podemos ver, os elementos que foram testados exclusivamente com o HAREM
obtiveram resultados de 100%, e houve algumas melhorias nos restantes resultados.

De forma a despistar outros possiveis problemas, decidiu-se também realizar o treino
do sistema com o SIGARRA em conjunto com a coleccio do HAREM de forma a ga-
rantir que com os dados de treino correctos o sistema seria capaz de uma performance
boa. Obviamente este teste é meramente exploratério e os resultados ndo poderiam ser
considerados pois estd a ser usado, para treino e teste, o mesmo corpus. Por outro lado,
antes da avaliacdo ndo tinhamos esta informacao, e nada nos teria impedido de enviar
um modelo treinado em ambas colecgbes, ambas publicamente disponiveis. Os resultados
obtidos podem ser vistos na tabela 4.15.

Corpus Categoria | Precisao(%) | Revocacgao(%) | F1
Dataset Geral | Total 95.23 95.49 95.36
ORG 90.83 93.61 92.20
PER 95.74 95.74 95.74
PLC 93.16 93.92 97.54
TME 98.38 96.99 97.68
VAL 99.06 99.06 99.06

Tabela 4.15: Resultados para a tarefa de REM, por categoria de entidade, com CRF
treinado na colecgdo HAREM (oficial) e a coleccao SIGARRA em simultaneo.

Como seria de esperar, os resultados indicam que treinando com os corpus utilizados
para testar a performance do sistema seria melhor. Isto pode também indicar que, modelos
gerados utilizando um corpus especifico poderao nao possuir a capacidade de identificacao
de entidades noutros corpus. E ainda de reparar que os resultados para a categoria “VAL”,
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que antes eram de 100%, diminuiram neste caso. Isto pode indicar que o treino do CRF
com outros dados podera piorar a sua performance.

Uma outra alteracdo a que se decidiu recorrer para tentar melhorar os resultados
obtidos pelo CRF foi o acréscimo de caracteristicas baseadas em word embeddings, repre-
sentagoes vectoriais de palavras de acordo com o seu contexto em grandes colecgoes de
texto. A utilizacido destas representagoes tem melhorado os resultados de varias tarefas e,
para o portugués, ha varios modelos deste tipo pré-treinados. Estes permitem através de
técnicas de aprendizagem computacional agrupar palavras semanticamente semelhantes
em clusters, o que pode ser uma caracteristica importante para o CRF. Os resultados
obtidos encontram-se na tabela 4.16.

Corpus Categoria | Precisdo(%) | Revocacdao(%) | F1
Dataset Geral | Total 23.42 25.62 24.47
ORG 20.96 18.87 19.86
PER 37.42 45.65 41.13
PLC 38.54 28.27 32.62
TME 8.78 13.32 10.58
VAL 93.40 95.19 94.19

Tabela 4.16: Resultados para a tarefa de REM, por categoria de entidade, com CRF
treinado na coleccdo HAREM (oficial), utilizando os “word embeddings” como uma das
caracteristicas.

Mais uma vez verificamos que a adicao de embeddings nao melhora os resultados. Isto
contraria alguma da literatura (Lopes, Teixeira e Gongalo Oliveira, 2019) mas acredita-se
que existe um motivo para isso — a generalidade das categorias. Ao tratar-se de categoria
muito genéricas, em que estao incluidas muitos tipos de entidades, a adicdo dos “word
embeedings” do fastext nao traz vantagens pois estes nao sao capazes de agrupar de forma
significativa as entidades de cada categoria. No futuro outros modelos devem ser testados
com objectivo de compreender se podem melhorar os resultados do médulo de REM.

4.6.3 Versao Final

E importante compreender as escolhas que sdo realizadas pela versao finalizada, que esta
neste momento disponivel. Os parametros utilizados por esta versdo podem ser vistos na
tabela 4.4.

Parametro Valor

Algoritmo de Treino L-BFGS

Coeficiente L1 0,0625

Coeficiente L2 0,5

Caracteristicas Atomo,Sinal de Pontuagdo,Apenas caracteres ASCII

Apenas caracteres mintsculos,Apenas caracteres maitsculos

Apenas caracteres alfabéticos,Apenas nimeros,Caracteres Alfa-Numéricos

Comega com letra maiuscula,Termina com a,Termina com s,

Forma da palavra,Tamanho da palavra,Prefixos,Sufixos,Tags PoS,Lema
Categorias PESSOA, TEMPO,0BRA,ORGANIZACAO,ABSTRACCAO,LOCAL

ACONTECIMENTO,VALOR,COISA,OUTRO

Figura 4.4: Valores dos parametros utilizados pela versao do REM final.

O CRF permite ainda observar qual o impacto das caracteristicas (negativo e positivo)
na sua performance, impacto este que pode ser obtido observando os pesos que o grafo
atribui a cada ligacdo. A figura 4.5 ilustra de forma global — isto é, para todas as
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categorias — quais as caracteristicas que mais pesam na decisdo do CRF. Por sua vez, a
figura 4.6 mostra as caracteristicas que mais negativamente influenciam a decisdo do CRF.

Caracteristica

Caracterfstica

Caracteristicas mais favoraveis

length

word

lemma

prefix_5

suffix_5

prefix_4

suffix_4

prefix_3

suffix_3
prev_prev_length
prev_prev_word
prev_prev_prefix_5
prev_prev_lemma
prev_prev_suffix 5

prev_prev_prefix_4

Impacto

Figura 4.5: Histograma de impactos positivos de cada caracteristica.

Caracteristicas menos favoraveis

prev_prev_length
prev_lemma
prev_length
prev_word
suffix_2
prefix_2
suffix_3
suffix_4
suffix_5
prefix_3
prefix_5
length

word
prefix_4

lemma

=175 -150 -125 -100 =75 =50 =25
Impacto

Figura 4.6: Histograma de impactos negativos de cada caracteristica.

Como pode ser visto, existem caracteristicas que sdo simultaneamente positivas e nega-
tivas. Isto acontece porque a mesma caracteristica pode ajudar para uma das categorias,
e pode nao ser significativa ou até negativa noutra categoria.

Para compreender os resultados é ainda importante compreender que uma repeticao
de parte da caracteristica significa que esta se refere a um grau superior de disténcia.
Por outras palavras, se virmos algo a dizer “prev_length”, isto refere-se ao tamanho da
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palavra anterior a palavra em teste, e se virmos algo que diga “prev_prev__length” refere-
se ao tamanho da palavra duas posicoes antes da palavra em teste. Adicionalmente,
pode também aparecer um nimero a frente que indica a profundidade de caracteres. Por
exemplo, a expressao “prefix_5” indica que se trata do prefixo considerando uma janela
de 5 letras.

Olhando para as caracteristicas de topo podemos compreender até certo ponto o porqué
de dadas caracteristicas terem mais impacto; a caracteristica primaria é “word”, a palavra
em si. Isto faz sentido pois a palavra é geralmente necessaria para determinar o tipo.
De seguida temos o tamanho e o lema. A primeira ndo serd surpreendente pois muitas
categorias sao constituidas por nomes longos (e.g., Politécnico); o lema por sua vez pode
ter impacto de diversas formas. Um lema semelhante & palavra pode indicar que esta
nao sofreu lematizacao e é por isso entidade, mas pode também evidenciar melhor se uma
palavra é (ou pertence) a uma entidade ao evidenciar a origem da palavra inflacionada —
por exemplo, a palavra “Liga”, que lematizada para “liga” evidencia que esta se trata de
uma competicdo, mas se fosse lematizada para “ligar” mostraria que esta se tratava de
um verbo e seria portanto improvavel ser uma entidade.

As caracteristicas seguintes sdo os sufixos e prefixos, de diversos graus de profundi-
dade. Esta caracteristica dever-se-4 provavelmente a existéncia de palavras com origens
semelhantes e que podem ser por isso mais faceis de classificar. Um exemplo disso sdo as
palavras “Algarve”, “Alentejo” e “Alcacer”, todas locais e ambas iniciadas pelo prefixo de
origem arabe “AL”.

E interessante destacar que em muitos casos em que estas caracteristicas sdo as mais
relevantes e com mais impacto, noutras sdo negativamente avaliadas. Pegando no exemplo
anterior, pode ser o caso que o sistema tente avaliar grande parte das palavras iniciadas por
“AL” como sendo do tipo local, podendo no entanto ndo ter tipo e ser de outra categoria
(e.g., alpaca). Para melhora analisar o porqué destes casos podemos observar a figura 4.7,
que mostra o impacto que cada caracteristica tem na categoria.

Como seria de esperar, cada categoria tem uma série de caracteristicas favoraveis,
sendo que algumas delas sdo faceis de compreender e outras ndo. Por exemplo, para a
categoria Pessoa, podemos ver que o lema tem extrema importancia. Isto seria de esperar
uma vez que os nomes, quando lematizados ficam inalterados e consequentemente o CRF
assume que se um atomo nao foi lematizado, este deve tratar-se de uma entidade do tipo
Pessoa.

4.7 Adicao do mdédulo de Extraccao de Informacao

O moédulo seguinte a testar foi o médulo de extraccdo de informacdo. Uma vez que a ideia
deste moédulo seria extrair a informacao de forma aberta, seriam necessarios textos ou
recursos textuais assinalados desta forma. No entanto, a maioria dos recursos disponiveis
com relacoes anotadas estao limitados a um conjunto finito de relacoes.

Devido a esta falta de recursos, foi desenvolvido um sistema tendo em mente a avaliacdo
IBERLEF (Collovini et al., 2019) que permitiu que o sistema fosse treinado pelos recursos
disponibilizados para a mesma, e sendo por isso avaliada neste contexto. Esta avaliagao
fornecia um conjunto de dados de exemplo reduzido, sendo que os participantes deveriam
treinar o seu sistema com estes ou outros dados obtidos de outras fontes. Para além
disso, no caso desta tarefa, seriam sempre fornecidas as entidades e o tipo das mesmas, e
assumia-se que a relacdo a extrair encontrava-se sempre entre as duas entidades.
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A tabela 4.17 permite observar os resultados obtidos na segunda task da competigdo

IBERLEF.

Exato Parcial
Precisao (%) Revocacdo (%) F1 | Precisao (%) Revocacdo (%) F1
73.6 71.1 72.4 76.6 74.8 75.7

Tabela 4.17: Resultados do sistema FactPyPort.

O resultado Exato trata casos em que houve uma correspondéncia exacta com as
palavras assinaladas como sendo da relagdo e o resultado Parcial corresponde a casos em
que apenas parte da relagao foi identificada, ou quando existem dtomos em excesso. Por
exemplo, observemos a seguinte frase.

Parlamento enquanto tal, em o espirito e em o seguimento de a sua
magnifica declaragdo, ndo se pronunciou a favor de o retorno de a paz em
Israel e em o Proximo_Oriente.

A relacdo esperada seria:

ndo se pronunciou a favor de o retorno de a paz em

e uma relacdo parcial seria por exemplo:

pronunciou a favor de o

ou, por exemplo:
retorno de a paz em Israel e em o

Tendo sido os unicos participantes desta competicdo, é dificil compreender por com-
pleto qual a performance do programa desenvolvido. No entanto, dada a complexidade
do problema, os resultados aparentam ser satisfatdrios, estando na casa dos 73% de F1.
Estes resultados foram inesperados pois o programa criado é relativamente simples, e ape-
nas utiliza um conjunto de 100 exemplos para gerar as regras. Decidiu-se por este motivo
explorar o que estava a acontecer para que estes valores tenham sido obtidos, e se serdao
significativos.

Apébs observar os casos de teste chegou-se & conclusdo que os tipos de relagdoes con-
sideradas na competicdo muitas vezes nao transmitia informagao tutil. De facto, grande
parte das relagoes das frases de teste (49,7% ) tinha um de trés tipos: “de”, “(” e “em” .
Exemplos distos podem ser vistos na tabela 4.18.

Frases Entidade 1 Entidade 2 Relacao
... promovido por a USP (Universidade_de_Sdo_ Paulo) | USP Universidade de Sao_Paulo (
de a cidade. ...
...0 virologista Paolo__Zanotto, de a USP, que estd pre- | Paolo_Zanotto | USP de
parando...

. beneficiava a Inglaterra em Portugal transferiram-se | Inglaterra Portugal em
automaticamente para o Brasil ...

Tabela 4.18: Exemplos de casos das instancias mais comuns onde a relacdo pretendida
ndo transmite informacgao ttil.

O resultado que seria de esperar para este caso era que um sistema que realizasse
algum tipo de overfitting que levasse a que mais relagoes dos tipos acima indicados fossem
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identificados, naturalmente teria um bom desempenho.

De facto, podemos ver que, em parte, isto é verdade para o sistema desenvolvido.
Observemos a tabela 4.19.

Relacdo | Ocorréncias
Esperados de 43 (28.8%)
( 18 (12.1%)
em 13 (8.7%)
Resultados de 45 (30%)
( 19 (12.8%)
em 20 (13.4%)

Tabela 4.19: Relagoes mais frequentes esperadas e obtidas pelo sistema.

Como podemos ver, o nimero de relagoes identificadas pelo sistema que corresponde as
anteriormente referidas constitui 56,2% das relagdes, um aumento de 6,5% em relacio as
existentes nos dados de teste. Assim, podemos compreender que, embora a performance do
sistema tenha sido boa em outros casos, ouve algum overfitting. Exemplos desta situacgao
podem ser observados na tabela 4.20.

Frases Relacao esperada | Relagao obtida
...de Nova__lorque, Rudy Giuliani, ... foi pre- presidente de de
sidente de a Camara ...

...registo, Martin_SCHULZ (PSE, DE), lider lider de (

de o PSE, recordou que, em a...

...Helena__Roseta ...em as proximas eleigoes in- eleicbes para em
tercalares para a Camara__de_Lisboa.

Tabela 4.20: Exemplos de casos onde as relagdes mais comuns foram erradamente identi-
ficadas .

Porém, tendo em conta a natureza do sistema, mais dados de treino levaria provavel-
mente a que menos relacdes fossem identificadas com estes elementos. Isto porque estas
relagOes correspondem as regras mais gerais, e mais casos de treino adicionariam regras
mais especificas, e consequentemente poderia haver mais variabilidade na identificacao.

Por dltimo, é importante reforcar que, embora o sistema tenha ainda assim uma perfor-
mance satisfatoria, o tipo de relagoes identificadas transmite geralmente pouca informacao.
Um exemplo de relagdes consideradas pode ser visto na seguinte frase:

A reunido comegou anteontem em o campus de a UnB (Universidade_de_Brasilia).
Entidade 1: “UnB”
Entidade 2: “Universidade de Brasilia”

Relagao esperada: “(”

A interpretacdo desta relagdo nao é clara e, desta forma, pouco acrescenta ao co-
nhecimento que se tem sobre qualquer uma das entidades ou sobre a relacdo entre elas.
Considerou-se por este motivo que o sistema, embora aplicavel para a avaliacdo IberLEF,
ndo seria o mais indicado para uma pipeline que se quer genérica e util para as mais
variadas aplicagbes que procurem processar texto em portugués. No caso concreto deste
modulo, seria importante formalizar as extracgdes com vista uma interpretagdo mais facil,
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logo a partida, por humanos.

4.8 Discussao

Ao longo das tltimas secgoes foram foram apresentados os resultados de varias experiéncias
com vista a validagdo da nova pipeline, incluindo moédulos alterados, criados de raiz ou
integrados.

Inicialmente foram estudados os toolkits identificados como relevantes. Apds este es-
tudo concluiu-se que o NLPPort apresenta os melhores resultados para a atomizacdo e
marcagao PoS para a lingua portuguesa. Isto seria de esperar uma vez que é o tnico to-
olkit que usa listas e regras criadas manualmente e especificamente para o portugués. No
entanto, o NLPPort usa a linguagem de programacao Java. Como referido anteriormente,
era desejavel que fosse criada uma ferramenta em Python, uma vez que a popularidade
da lingua tem vindo a crescer e o nimero de ferramentas para o portugués que a usam é
reduzido, tendo havido desde o inicio deste projecto pessoas que manifestaram interesse
em utilizar uma ferramenta nesta linguagem caso ela fosse criada. Assim, de forma a
conseguir montar esta nova ferramenta, foram realizadas diversas alteragoes e ajustes a
ferramenta NLTK utilizando para isto recursos ja existentes nas outras ferramentas que
permitiram aproximar os resultados desta aos toolkits em Java que melhores resultados
apresentam.

Realizaram-se diversas alteracGes, comegando por alterar o recurso usado para treino,
passando a ser utilizado o Bosque do PoS Tagger, passando depois para a melhoria da
tarefa de atomizacdo por adicdo de etapas de processamento extra. Estes dois elementos
interligam-se, por isso faz sentido observar quais os valores deste em conjunto, vistos na
tabela 4.21.

Ferramenta Atomizagdo Marcagao PoS Marcagao PoS apés atomizacgao
Valores iniciais 83% 60% 58%
Treino do glspos com o Bosque 83% 85% (+25%) 79% (+21%)
Melhorias na atomizagao 90% (+7%) 85% 82% (+3%)
Realimentagio ap6s REM 93% (+3%) 85% 84% (+2%)

Tabela 4.21: Tabela de comparacgao dos resultados obtidos depois de cada alteracao.

Estes resultados foram satisfatérios por permitir aproximar os valores obtidos pelo
NLTK aos valores obtidos pelo melhor toolkit testado, o NLPPort, sendo que a versao de
realimentagao ap6és REM foi a versao final alcangada. As melhorias que foram conseguidas
até ao momento foram realizadas nos passos iniciais da pipeline, o que permite que seja
minimizada a propagacao de erros.

Posteriormente, foram adicionados os médulos de lematizagéo (inicialmente inexistente
no NLTK), que obteve resultados mais uma vez préximos dos do NLPPort; foi adicionado
de raiz o médulo de REM que apresenta melhores resultados que o médulo base do NLTK,
para além de ser mais simples de treinar. Finalmente foi criado um extractor de factos
baseado em sequéncias de marcagdes PoS.

Na tabela 4.22 podemos ver todos os valores iniciais do NLTK para os modulos exis-
tentes, e todos os resultados obtidos com a nova cadeia montada, NLPyPort. E ainda de
notar que o termo desempenho se refere aqui a métrica correspondentemente usada para
cada tarefa.

Os resultados foram satisfatérios num todo, melhorando sempre sobre os resultados
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Médulo Desempenho inicial Desempenho obtido Corpus
Atomizador 83% 93% (+10%) Bosque
PoS Tagger 60% 85% (+25%) Bosque
Atomizador e PoS 58% 84% (4+26%) Bosque
Lematizador Nao Existente 98% Bosque
REM 31% 51% (+20%) Coleccao HAREM
Extractor de Factos Nao Existente 73% Sigarra e HAREM parcial

Tabela 4.22: Tabela de comparagcao dos resultados iniciais e resultados obtidos pela pipeline
NLPyPort.

base do NLTK e acrescentando ainda mais elementos a esta ferramenta.

A pipeline resultante pode ser usada como base para um vasto leque de aplicagdoes no
ambito do processamento computacional do portugués, e existem jé diversas pessoas para
quem esta ja foi util, pelo que consideramos que a criagdo da mesma foi uma mais valia

que valeu o investimento de tempo e a sua expansao com adicdo de mais moédulos seria
benéfica.
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Caracteristica

ascii
contains punct
ends in-a

is_alpha
is_alphandmeric
is_compiete_uppercase
is_first_uppercase

is_numeric

lemma

length

next_ascii

next_contains_punct

next ends in a

NeXEends in-s

next_is_all Jowercase

next is_alpha
next_is_alphanameric
next_is_conipléte_uppercase
next_is_first_uppercase

fiext s numeric

et _lemma

next length

next_next_ascit
next_next_contains punct
nextnext ends in_a
nextnextends_in_s

next_next Ts_all lowercase
NEXtnext is_alpha
next_next_is-alphanameric
next_next_Is_coniplete_uppercase
next_naxt Is first_uppercase
~"hext_nextis, numeric
flext_riext lemma

next_next_Word_shape
néxt_pos
next_prefix_1
next_prefix-2
next_prefix_3
nextprefix 4

prev_asci
prev_contains_punct
prev-ends in_a
prev_ends_ins

prev_is_all Towercase
prev_is_alpha
prev_is_alphanameric
prev_is_compléte_uppercase
prev_is_first_uppercase
prev_is numeric

prev lemma

prev_length

prev_pos

prev_prefix 1

prev_prefix 2

prev-prefix-3

prev_prefix~

prev_prefix s
prev_prev_astii
prev_prev_contains_punct
prev prev_ends in_a
prev_prev_ends in_s
prev_prev Ts_all Towercase
prév prév_is_alpha

prev prev_is_alphanameric
prev_prev_is compléte_uppercase
prev_prev_is first_uppercase
prév_prev s _numeric

rev prev_lemma
preV_prev_length
prev_prev_pos
prev_prev_prefix_1
prev_prev_prefix_2
prev-prev_prefix_3

prev.
prev_word_shape
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Conclusao

Nesta seccao ¢é feita uma revisao de todo o trabalho realizado, as contribuigoes resultantes
do mesmo e ainda o trabalho a realizar no futuro.

De forma a alcangar os objectivos propostos para este trabalho realizou-se um estudo
acerca das ferramentas, aplicagoes e recursos ja existentes. Foi aprofundado o conheci-
mento relativo ao funcionamento de uma pipeline de Processamento de Linguagem Natural
(PLN), tendo para isso cada constituinte da mesma sido estudado em detalhe. Com este
estudo pretendeu-se adquirir a familiaridade necessiria para a montagem de uma nova
pipeline de PLN, que possa ser usada por qualquer pessoa noutros trabalhos para, por
exemplo, extrair caracteristicas linguisticas acerca de palavra que podem posteriormente
ser exploradas por sistemas inteligentes.

O trabalho realizado comecou pelo estudo das ferramentas existentes na lingua Python,
para posterior adaptacdo destas com o objectivo de melhorar a mesma e alcangar resul-
tados do mesmo nivel de ferramentas semelhantes noutras linguas. Adicionalmente este
estudo permitiu comecar a visualizacio e aprendizagem do funcionamento de uma cadeia
PLN.Apés andlise, concluiu-se que diversos moédulos poderiam ser melhorados ou acres-
centados de raiz.

Depois de compreender qual a melhor ferramenta base, comegou-se por realizar melho-
rias nos médulos de atomizagao e marcagao Part-of-Speech (PoS), recorrendo a recursos ja
existentes noutras cadeias PLN ou recursos considerados padroes de ouro. Estando estas
adaptacoes concluidas, foi adicionado o préximo médulo que se considerou ser critico para
muitas aplicagoes, o médulo de lematizacdo, que segue uma arquitectura hierdrquica de
regras para tornar uma palavra no seu lema, forma como esta apareceria no dicionario.

Foi depois acrescentado um moédulo de Reconhecimento de Entidades Mencionadas
(REM) que permitiu melhorias significantes sobre aquelas obtidas pelo NLTK base, e que
entre outras coisas permite um mais facil treino com novos modelos.

Por dltimo adicionou-se um médulo de extracgao de factos e um médulo de geracao de
perguntas que, embora até ao momento apenas sirvam como prova de conceito, conseguem
em dados dominios ter uma performance relativamente satisfatéria.

O sistema criado oferece uma alternativa mais facil de usar ao NLTK, que apresenta
melhores resultados que este e, por estes motivos, trata-se de uma opcao viavel para os
utilizadores da linguagem Python que pretendam processar texto na lingua portuguesa.
Espera-se ainda que o trabalho nesta pipeline continue a ser desenvolvido para completar
a mesma com a adigdo de modulos ou melhoria dos moédulos ja implementados.
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O trabalho realizado resultou numa cadeia de PLN em Python para a lingua portu-
guesa, disponibilizada ao publico para utilizacdo de forma aberta, e pode ser obtida em
https://github.com/jdportugal /NLPyPort.

Adicionalmente, dois artigos foram escritos. O primeiro artigo, Improving NLTK for
Processing Portuguese (Ferreira, Gongalo Oliveira e Rodrigues, 2019a), apresenta a pi-
peline com os moédulos iniciais e foi apresentado na conferéncia SLATE !. O segundo
artigo, NLPyPort: Named Entity Recognition with CRF and Rule-Based Relation Extrac-
tionFerreira, Gongalo Oliveira e Rodrigues, 2019b, relata os resultados da tarefa partilhada
IBERLEF (Collovini et al., 2019), destacando os médulos de REM e o extractor de factos
criado para a mesma.

Embora a cadeia de PLN seja ja capaz de realizar a maioria das tarefas de processa-
mento desejadas de uma cadeia deste tipo, muitos médulos poderao ainda a ser acrescen-
tados com vista a obter uma cadeia mais completa, ou melhorar os resultados ja obtidos.
Seria interessante acrescentar um moédulo de analise de dependéncias, que poderia vir a
permitir extraccao de triplos de factos que nao se encontram entre duas entidades.

Seria também benéfico continuar o trabalho nos dois tltimos moédulos de extraccio
de informagao e geracao de questoes, que embora tenham sido criados para demonstrar
prova de conceito mostraram potencial e podem ser Uteis para gerar perguntas, elemento
utilizado por aplicagoes avancadas como Agentes conversacionais. De facto, a dificuldade
de testes relativos a geracao de perguntas deve-se ao facto de esta se encontrar entre
entidades, sendo que a relagdo consegue no entanto ser extraida sem a mesma. No entanto,
de modo a formar triplos de informacao, é necessario que existam entidades, sendo que
caso fosse acrescentado o médulo referido anteriormente (andlise de dependéncias) estas
poderiam ser substituidas por sintagmas nominais.

Para terminar, relembram-se os trés objectivos propostos como resultado da presente
tese:

e Estudo e seleccdo do conjunto de ferramentas a ser aplicado na nova cadeia de
processamento da lingua portuguesa

e Criacao e disponibilizagdo de forma aberta uma nova cadeia de PLN, o NLPyPort,
que apresenta resultados superiores aos actualmente disponibilizados pela ferramenta
NLTK e que sdo comparaveis outras pipelines.

e Aplicacdo da cadeia desenvolvida na extracgao de factos e geracdo de questoes, mos-
trando que isto seria possivel e deve vir a ser mais trabalhado no futuro.

Apés estudo da das ferramentas existentes, uma nova ferramenta foi montada que, me-
lhora os resultados das ferramentas originais e permite por isso melhor processar o texto
em portugués, utilizando a linguagem de programagao Python. Sendo que a ideia era que
esta funcionasse de forma aberta, foi disponibilizada livremente no GitHub. Como resul-
tado disto, varias pessoas comecaram ja a utilizar a pipeline para outros projectos, das
quais algumas sabemos a aplicacdo, nomeadamente a sua utilizagdo para para reconheci-
mento de humor e agentes conversacionais. Considera-se por este motivo que o trabalho
realizado foi um sucesso e todos os objectivos foram compridos, e tratando-se por isso de
um contributo significativo e ttil para o processamento da lingua portuguesa.

Thttp://slate-conf.org/2019/home
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