UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO CENTRO DE CIENCIAS
EXATAS, NATURAIS E DA SAUDE

DEPARTAMENTO DE COMPUTAGAO
CIENCIA DA COMPUTAGAO

ALEXANDRE MELO MOULIN BREDA

APRIMORAMENTO NA FERRAMENTA GERADORA DE
GRAMATICAS LOCAIS

ALEGRE - ES
SETEMBRO 2024



APRIMORAMENTO NA FERRAMENTA GERADORA DE
GRAMATICAS LOCAIS

Trabalho de conclusdo de curso
apresentado ao Departamento de
Computacdo do Centro de Ciéncias
Exatas, Naturais e da Saude da
Universidade Federal do Espirito Santo,
como requisito parcial para obtencdo do
grau de Bacharel em Ciéncia da

Computacéo.

por
ALEXANDRE MELO MOULIN BREDA

Orientador

Jacson Rodrigues Correia da Silva

Coorientadora

Juliana Pinheiro Campos Pirovani

Universidade Federal do Espirito Santo

ALEGRE - ES
SETEMBRO 2024



ALEXANDRE MELO MOULIN BREDA

APRIMORAMENTO NA FERRAMENTA GERADORA DE
GRAMATICAS LOCAIS

Trabalho de Conclusédo de Curso apresentado ao Departamento de Computagéo do
Centro de Ciéncias Exatas, Naturais e da Saude da Universidade Federal do Espirito
Santo, como requisito parcial para obtengdo do grau de Bacharel em Ciéncia da

Computacao.
Aprovado em ()4 de outubro de 2024.

COMISSAO EXAMINADORA

/7
1S4
A

S~
Prof. Dr. Jacson Rodrigues Correia da Silva

Universidade Federal do Espirito Santo
Orientador

Prof.? Dr.? Jaliana Pinheiro Campos Pirovani

Universidade Federal do Espirito Santo
Coorientadora o

e

Prof. Dr. Rodrigo Freitas Silva

Universidade Federal do Espirito Santo



RESUMO

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma area da inteligéncia artificial
que visa a interagéo entre computadores e humanos por meio da linguagem natural.
Sua importancia tem crescido exponencialmente com o destaque que ferramentas
como o modelo GPT conquistaram. Outra ferramenta que auxilia no PLN como o
Unitex tem a capacidade de pré-processar um texto e aplicar uma Gramatica Local
(GL) sobre ele, para realizar uma busca textual. O Gerador de GL € um facilitador
para pessoas que desejam realizar uma busca textual, mas ndo tém o
conhecimento necessario para criar as proprias GLs. Por isso, seu objetivo é gerar
GLs a partir de exemplos fornecidos pelo usuario. Contudo, limitagdes no processo
de generalizagdo de regras foram encontradas. Por isso, este trabalho propés um
aprimoramento na analise em contexto dos exemplos e na correcido de erros
encontrados, para garantir a precisdo das GLs geradas, aprofundando os estudos
em PLN e contribuindo para o aumento da qualidade das buscas textuais realizadas

nesta e em outras areas do conhecimento.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural; Geragao de Gramatica

Local; Inteligéncia Artificial; Unitex.
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1. INTRODUGAO

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) estuda a compreensao e geragao da
Linguagem Natural (LN) pelos computadores. Um dos focos do PLN é fazer com
que o computador consiga entender a LN, processar uma resposta e entregar essa
resposta ao usuario em LN. N&o é possivel obrigar o usuario a aprender linguagem
de maquina, mas €& possivel fazer o computador reconhecer LN (CHOPRA,
PRASHAR, SAIN, 2013). LN é a linguagem usada no processo de comunicagao
entre pessoas e de acordo com Kumar (2013) “Processamento de Linguagem
Natural € uma area da Ciéncia da Computagao e Linguistica preocupada com as
interagdes entre computadores e linguagens humanas (naturais)”.

O estudo relacionado ao PLN tem origem nos anos de 1950, como uma
subarea da Inteligéncia Artificial (1A) e linguistica. Ambas areas tinham um problema
em comum, a busca por informagbes significativas em uma alta quantidade de
textos. Foram inumeras contribuicdes até os dias de hoje, mas é possivel ressaltar
as contribuicbes de: Chomsky em 1956 que investigou conceitos da estrutura
linguistica para criar gramaticas simples que conseguem representar todas as
sentengas do Inglés (CHOMSKY, 1956); Backus Naur em 1963 e sua notagao para
representar Gramaticas Livres de Contexto (GLC); e Kleene que definiu Expressodes
Regulares (ER) que foram implementadas no comando grep do Unix (NADKARNI,
OHNO-MACHADO, CHAPMAN, 2011).

O PLN se divide em: Processamento de Linguagem Natural que foca em
analisar e produzir uma representagdo da linguagem; e Geracdo de Linguagem
Natural que produz uma linguagem a partir de uma representacao (LIDDY, 2001).

E possivel ressaltar algumas tarefas pesquisadas na area do PLN como:
Sumarizagdo Automatica focada em produzir um sumario do texto fornecido de
forma coerente e consistente (RINO, PARDO, 2003); Analise de Discurso que busca
identificar a estrutura de diferentes textos conectados, ou seja, a natureza das
relagdes entre sentencas (CHOPRA, PRASHAR, SAIN, 2013) e Reconhecimento de
Entidades Nomeadas (REN) que analisa um texto e determina se a entidade
analisada € o nome de uma pessoa, um lugar, uma organizagdo, uma data, entre
outros (FONSECA et al, 2015).



Segundo (GROSS, 1999), “Gramaticas Locais (GL) sao gramaticas de estado
finito ou autébmatos de estado finito que representam os conjuntos de regras de uma
linguagem natural”’. Por exemplo, um falante de lingua portuguesa pode falar: “O dia
esta lindo”, e outro falar: “O dia realmente esta lindo” que tem o mesmo sentido. E

possivel construir uma GL para representar ambos exemplos, como na Figura 1.

/ realmente
I 0 dia estd lindo [——(O0)

Figura 1: Exemplo de uma gramatica local

Fonte: O autor

A GL presente na Figura 1 tem a seguinte estrutura: o primeiro né (tridngulo)
representa o inicio do grafo; os nés em diante reconhecem uma palavra e o ultimo
no (quadrado circunscrito) que demarca o fim do autémato.

Outras variagdes da sentenca acima também poderiam ser representadas ao
utilizar codigos lexicais e flexdes adicionais com o auxilio de ferramentas
especificas para o processamento de corpus textuais como a ferramenta
Unitex/GramLab'. No exemplo da Figura 1, foi apresentada uma GL que é capaz de
localizar somente duas frases. Com o auxilio de cddigos lexicais e flexdes, aquela
GL pode ser modificada para identificar uma gama bem maior de frases. Assim, GLs
sdo capazes de capturar conjuntos de expressdes que possuem caracteristicas em
comum, sendo elas sintaticas ou semanticas. Na Figura 2, por exemplo, a utilizagao
do cddigo lexical <A>, usado para representar a classe gramatical dos adjetivos, no

lugar do adjetivo “lindo” possibilita que a GL consiga identificar frases com adjetivos

' Ferramenta Unitex/GramLab: https://unitexgramlab.org/pt


https://unitexgramlab.org/pt
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diferentes, como: “O dia esta maravilhoso”, “O dia realmente esta horrivel”, “O dia

esta calmo”, entre outros.

realmente |}

[‘} @ dia esta = A @

Figura 2: Exemplo de uma gramatica local com cadigo lexical

Fonte: O autor

Dessa forma, € possivel para o PLN auxiliar na analise e compreensao de
textos fornecidos pelo usuario da tecnologia, o qual pode ser uma obra de literatura,
um grupo de frases e até mesmo toda uma conversa na LN.

ER e GL sao formas para buscar padrbes existentes em textos escritos em
linguagem natural, mas muitas das vezes a constru¢cdo dessas estruturas é feita de
forma manual, o que pode acarretar em erros € no mau funcionamento do algoritmo,
além de necessitar de um alto nivel de conhecimento no assunto para construi-las.
Mas, mesmo sendo ambas ferramentas para buscar padrdes, elas sao utilizadas em
casos diferentes. ERs geralmente s&o utilizadas para localizar padrdes presentes
em cadeias de caracteres, ao passo que, quando ha necessidade de localizar
construcdes mais complexas, o uso de gramaticas locais é recomendado (PICOLI et
al., 2015).

Para auxiliar nesse problema pode ser utilizado o Gerador de GL? (GANDES,
2020), uma ferramenta que possibilita um linguista ou qualquer pessoa interessada,
sem conhecimento prévio de computacdo e de GL, obter GLs para extrair
informagdes em textos.

Para que o Gerador de GL possibilite ao usuario extrair informacdes do texto,
€ necessario que esta ferramenta generalize os exemplos selecionados pelo
usuario. Mas, a funcionalidade de generalizagdo de regras nao levava o contexto
dos exemplos selecionados em consideracdo para efetuar a generalizagdo. Além

disso, o Gerador de GL s6 pode ser executado em sistemas operacionais Linux e

2 Link do Gerador de GL: https://github.com/geradordeg|
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exemplos selecionados que contenham numeros, simbolos, siglas e abreviagdes
causavam erros no funcionamento da ferramenta. O aumento na precisao das GL
geradas pelo processo de generalizagdo de regras e o tratamento dos erros
descobertos durante os testes da ferramenta foram pontos de melhoria abordados.
Portanto buscou-se nesse trabalho o aprimoramento da ferramenta Gerador de GL,

trazendo bons resultados para o usuario final e utilizadores de gramaticas.
1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Este trabalho teve como objetivo aprimorar a ferramenta Gerador de GL,

aprofundando o estudo relacionado a PLN e geracao de GL.

1.1.2 Objetivos especificos

Como obijetivos especificos é possivel citar:
1. Analisar a ferramenta Gerador de GL em busca de pontos de melhoria;
2. Corrigir erros encontrados;
3. Melhorar o processo de generalizagao de regras e geracao de GL;
4

. Executar testes na nova versao da ferramenta.
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2. REVISAO DE LITERATURA

O PLN se baseia na capacidade do computador em entender LN, com isso, muitos
trabalhos que aprofundaram o estudo de PLN com a criacdo de ferramentas que
melhoram processos e tarefas importantes para a compreensao de LN e busca
textual como o PyGER (FELTRIM e SOUZA, 2009), o trabalho de Choubey e Kharat
(2009), o estudo de Zhong et al. (2018) e o ULMFIT de Howard e Ruder (2018).
Dentre as ferramentas que utilizam conceitos de PLN, um conjunto muito utilizado
de fungbes de PLN é o Unitex. Mas, este trabalho dara um maior destaque ao
Gerador de GL e ao spaCy. Para facilitar o entendimento do leitor, este capitulo esta
dividido da seguinte forma, primeiramente o PLN, depois outros trabalhos que se

utilizam de PLN, entédo o Unitex, por fim o Gerador de GL e o spaCly.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

As ferramentas que auxiliam na analise textual, geralmente disponibilizam fungdes
que permitem fazer o processamento do corpo textual desejado. Para isso,
algumas técnicas de PLN essenciais s&o utilizadas.

Para realizar o pré-processamento de um corpo textual, é necessario
normalizar o texto. Normalizar significa reescrever o texto em um formato que as
ferramentas de analise textual entendam. O processo que consiste em separar as
palavras de um texto para que elas possam ser futuramente classificadas se chama
tokenizacdo (JURAFSKY, MARTIN, 2024).

Apos ter realizado a normalizagao € possivel utilizar técnicas como Part Of
Speech (POS) tagging e REN para gerar dados necessarios para realizar a analise
textual. No caso de POS tagging, todas as palavras s&o etiquetadas com uma
classe gramatical como: substantivo, verbo, adjetivo, etc. Para o caso de REN, a
técnica tenta localizar e classificar as palavras em nomes, datas, organizacoes,
lugares, etc.

Algumas ferramentas se utilizam dessas técnicas para melhorar processos
de analise textual, enquanto outras estudam formas de aprimorar algoritmos de

analise textual que utilizam essas técnicas.
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2.2 Trabalhos relacionados

Uma ferramenta que busca auxiliar a escrita de textos académicos foi desenvolvida
por Feltrim e Souza (2009). O PyGER - Python Gerador de Expressdes Regulares
se inspirou no AMADEUS e tem como papel auxiliar a ferramenta SciPo. O SciPo
auxilia a escrita de textos académicos na area da ciéncia da computagao. A ideia foi
utilizar o GERBoW e PyGER.

Em seu estudo, Zhong et al. (2018) comparam a efetividade que ERs
geradas automaticamente tém ao aplica-las em 3 bases de dados, sendo duas
sintéticas (KB13 e NL-RX) e uma de dados do mundo real (RegexLib). Apds analisar
as trés bases de dados, notou-se que as sentengas presentes em RegexLib sao
muito mais complexas do que as presentes nas bases de dados sintéticas. Os
testes realizados permitem concluir que o aumento na complexidade das sentengas
resultou na baixa efetividade encontrada ao aplicar as ERs geradas na base de
dados do mundo real em comparagao com as bases de dados sintéticas.

Um trabalho realizado por Choubey e Kharat (2009) explorou o impacto que o
uso de um algoritmo genético tem no processo de indugao de gramaticas livres de
contexto. Ele nota que o processamento necessario para induzir a gramatica pode
ser otimizado pelo uso de algoritmos genéticos.

Howard e Ruder (2018) trabalharam o conceito de transfer learning no
contexto de PLN. Entdo, apresentaram o modelo Universal Language Model
Fine-tuning (ULMFiT), um modelo que visava a melhora da classificacao textual. O
modelo superou meétodos tradicionais de classificagcao textual e se provou muito util
em cenarios reais, por trabalhar bem com menos dados rotulados.

De forma parecida com os trabalhos citados, o Gerador de GL se utiliza de
PLN para auxiliar na realizagao de uma tarefa. Similar ao PyGER, o Gerador de GL
trabalha em conjunto com outra ferramenta, nesse caso, a ferramenta € o
Unitex/GramLab.

2.3 Unitex

O Unitex pode ser definido como um conjunto de programas especificos para PLN e
utiliza dicionarios, gramaticas e tabelas do Iéxico-gramatica. Atualmente, esta na
versdo 3.3, postada no dia 09 de Setembro de 2021 (PAUMIER, 2021).
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E um software de cddigo aberto com suporte para varias linguas. Pode
realizar um pré-processamento do texto analisado que consiste em: normalizar os
separadores; dividir em sentengas; normalizar formas ndo ambiguas; executar a
tokenizacdo para gerar uma lista de ocorréncia das palavras e simbolos
encontrados; e aplicar um dicionario.

Para um exemplo pratico, o texto sera Senhora, de José de Alencar, que vem
por padrao na instalagao da ferramenta para o Portugués. Apés abrir o Unitex, abrir
o texto e realizar o pré-processamento, a ferramenta apresenta as trés telas

representadas pelas Figuras 3, 4 e 5.

Senhora.snt (D:\Documents\Unitex-GramLab\Unitex\Portuguese (Brazil\Corpus)

5655 sentence delimiters, 176548 (12018 diff) tokens, 78228 (11993) simple forms, 86 (10) digits
¥7590 occurrences (21241 DLF entries) simple words, 1562 occurrences (3154 DLC entries) compound words, 442 occurrences (227 ERR lines) unknown words

{5}- Quis vir ontem, segredou a Bernardina;{5} mas ndoc pude, Que atacou-me 0 reumatismo.{5} Era para dizer gue
ele chegou.

{5}- Ja sabia!

{5}- Ah! quem lhe contou?{5} Pois foi ontem, havia de ser mais de meio-dia.

{5}- Entre!

{5}hurélia cortou o didlogo, indicando & velha o corredor gue levava para o interior;{5} & passando ao gabinete
cerrou a porta scbre si.

{S}N&c escapou este pormenor ao Lemos, gue pela scolenidade da conferéncia avaliava de suwa importdncia.

{5}- Com gue histdria virad ela hoje? dizia entre si o alegre wvelhinho.

{S}Aurélia sentou-se & mesa de érakle, convidando o tutor a ocupar a poltrona gue lhe ficava defronte.

{S}HIV

{5}Quem observasse Aurélia naquele momento, ndo deixaria de notar a nova fisionomia gue tomara o seu belo
zemblante & gue influiz em toda a sua pessoa.

{5}Era uma expressdo fria, pausada, inflexivel, gque jaspeava sua beleza, dando-lhe guase a gelidez da estétua.{S}
Mas no lampejo de seus grandes olhos pardos brilhavam as irradiacgdes da inteligéncia. {5} Cperava-se nela uma
revolugdo. {S} O principio vital da mulher abandonava seu foco natural, o coragdo, para concentrar-se no cerebro,
onde residem as faculdades especulativas do homem.

{S}Nessas ocasides seu esplrito adguiria tal lucidez gue fazia correr um calafrio pela medula do Lemos, apesar do
lombo macigo de gque a natureza havia forrado no roligo velhinho o tronco do sistema nervoso.

{S5}Era realmente para causar pasmo aos estranhos e SusSto a um tutor, a perspicacia com gue essa moga de dezoito
anos apreciava as guestdes mais complicadas; {S} o perfeito conhecimento gque mostrava dos negdcios, e a facilidade
com gue fazia, muitas vezes de memdria, gualquer operagdo aritmética por muito dificil e intrincada que fosse.
{5}N&0 havia porém em Aurélia nem sombra do ridiculeo pedantismo de certas mogas gue, tendo colhido em leituras
superficiais algumas nogdes vagas, Se metem a tagarelar de tudo.

{5}Bem a0 contrario, ela recatava sua experiéncia, de gue s0 fazia uso, guando o exigiam seus proprios
interesses. {5} Fora dai ninguém lhe ouvia falar de negdcios e emitir opinidoc acerca de cousas gue nao
pertencessem a sua especialidade de moga solteira.

{5}0 Lemos ndo estava a gosto; {5} tinha perdido aguela jovialidade saltitante, gue lhe dava um gracioso ar de

| »

L]

Figura 3: Fragmento do texto Senhora pré-processado

Fonte: O autor

Na Figura 3, é apresentado o fragmento do texto Senhora, apds ser
pré-processado. O Unitex demarca com um “{S}’ cada sentenga no texto e isso

auxilia a aplicagao de outras fungdes da ferramenta.
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l Token list g @
By Frequence By Char Order
77181 -
5655 {5} =

5347 .
4546

3499 -
3279 de
3051 a
2831 que
2365 )
15979 e
1893 se
982 da
968 do
959 nao
S95Se um
S08 H
821 Com
T28 uma
TO3 para
TO1l em =

. .

i | [*]

Figura 4: Lista de tokens gerada

Fonte: O autor

Na Figura 4 estd uma lista de todos os fokens obtidos apds o
pré-processamento. A lista pode ser organizada por ordem alfabética e por ordem
de frequéncia. Por padrao, a ordenagao por frequéncia é usada.

Na Figura 5, a direita estdo todas as palavras desconhecidas pelos
dicionarios do Unitex durante o pré-processamento, enquanto que a esquerda estao
duas listas com palavras reconhecidas, uma com palavras simples e outra com
palavras compostas. Uma curiosidade sobre o funcionamento do
pré-processamento do Unitex € que, ao localizar uma palavra, ele apresenta todas
as classificagdes gramaticais possiveis que aquela palavra pode assumir. Como no
caso da palavra “a@”, que pode ser uma preposigdo, um artigo, um pronome
demonstrativo, entre outros. Em ambas as telas € possivel ver palavras escritas em
verde, essas palavras sdo os codigos lexicais que o Unitex reconhece. No manual
de uso da ferramenta estdo listados alguns codigos lexicais comuns em varias

linguas diferentes, representados pela Figura 6.



Word Lists in D\Documentsi\Unitex-GramLabiUnitex\Portuguese (Brazi... nz = E

OLF: 21241 simple-word lexical entries

ERR: 227 unknown simple words

a, . N:m=s " ) . .
= [ Filter unknown words with tags.ind
a, .PREP =
&,a0.FREPXDET+&rc+Def: s ; ademanes =
4,a0.PREPXPRO+Dem: f= il [afoutamente 3
a,ele.PRO+Pes:A3fs afoutezas | &
a,o.DET+Art+Def:fs afoutos
a,o.PRO4+Dem: £5 AL
aka, .l:f= Llcazar
, H:fs
aba,abar.V:P3s alhambre
aba,abar.V:iT¥Zs=s - | alicantinas
almeia

Imaralzinha

DLC: 3154 compound lexical entries ambrosia

abaixar-se,abaixar.V+FERO:

amorzinho

abaixar-se,abaixar .V+FRO:T ?Iarlha
abaixar-se,abaixar .V+FRO:H ardegn_
abandona-lo, abandonar . V+PH EI?EthS
abandona-1lo, abandonar . V+FPH at%t?s
abandonéd-l1o, abandonar . V+FE fuslia

barbagudo

abandona-lo, abandonar . V+EH
Bernardina
abandonando-a, abandonar . V4 bith

irbone
abandonando-se, abandonar . i
bogarim

abandonar-se, abandonar . V4+Ew=| L .
] X KN T

Figura 5: Lista de palavras gerada

Fonte: O autor

Code | Description Examples
A adjective fabulous, broken-down
ADV | adverb actually, years ago
CONJC | coordinating conjunction | but

CONJS | subordinating conjunction | because

DET | determiner each
INTJ | interjection eureka
N noun evidence, group theory
PREF | preposition without
PRO | pronoun you

W verb

overeat, plug-and-play

Figura 6: Alguns cdodigos lexicais (tags) do Unitex

Fonte: Manual da ferramenta Unitex/GramLab
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ApoOs pré-processar um texto no Unitex é possivel aplicar uma GL ao mesmo.
As gramaticas geradas no Unitex sdo representadas por grafos e subgrafos, ou
seja, um grafo inicia a execugdo de outro grafo construido previamente para
reconhecer alguma estrutura e sdo formados por ndés que se ligam por transicoes
(linhas). Por exemplo, a Figura 7 mostra um grafo que localiza as ocorréncias do
verbo “levar” acompanhado do pronome “lhe” no tempo verbal do passado que é

reconhecido pelo cédigo lexical <levar.V:J>.

—[}7 =levari|=<=-lhe== 4@

Figura 7: Exemplo de grafo no Unitex

Fonte: O autor

Ao aplicar o grafo da Figura 7 no texto pré-processado anteriormente € obtido
o resultado presente na Figura 8. Clicar em uma das palavras marcadas leva o

usuario a tela presente na Figura 3, mas com a palavra clicada marcada.

semblante de Seixas, & cerraram-se logo levando-lhe toda a vontade & consciéncia, como uma onda
3 4 praca receber as ordens do patrdo e levar-lhe os recados, era o Enilio, mas o corrstor que
mals tarde assinou Rurélia, para o que levou-lhe o tabelido o livro 4 casa.{S} Nenhuma palavra

Figura 8: Exemplo de resultado da aplicagdo de um grafo em um texto

Fonte: O autor
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1 #Unigraph

2 SIZE 1188 840

3 FONT Times New Roman: 10
4 OFCNT Arial Unicode MS:B 12
5 BCOLOR 16777215

6 FCOLOR 0

BACOLOR 13487565

SCOLOR 16711680

9 CCOLOR 255

10 DBOXES y

11 DFERAME vy

12 DDATE y

13 DFILE y

14 DDIR n

15 DRIG n

16 DRST n

17 FITS 100

16 PORIENT L

19 %

20 3

21 "<E>" 70 200 1 2

22 "o353 200 0

23 "<levar.V:J><<-1lhe>>" 151 200 1 1

Figura 9: Exemplo de arquivo .grf

Fonte: O autor

Os grafos do Unitex sdo salvos na extensao “.grf”. Um arquivo .grf segue a
estrutura mostrada pela Figura 9. O Unitex utiliza as informacbes desse arquivo
para desenhar o grafo. A Figura 9 se refere ao grafo presente na Figura 7. O texto
“#Unigraph” € somente um comentario. Comegando na linha 2 até a linha 18 estao
configuragdes referentes a apresentacédo e formatagéo do grafo. O numero na linha
20 representa o numero de nés presentes, incluindo os estados de inicio e fim do
grafo. Essas linhas tém uma ordem, a linha 21 representa o n6 de inicio do grafo, a
linha seguinte € né de fim do grafo e as préximas linhas s&o os demais nés do grafo.
Os seguintes topicos representam as informagdées que cada nd (representado em
uma linha) deve conter, respectivamente:

e Palavra ou cédigo lexical que deve ser reconhecido;
e Posicao horizontal,

e Posicéao vertical,;

e Numero de transi¢des que saem daquele no;

e NOs alcancgaveis a partir daquele né.
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Os no6s recebem numeros de identificagdo de forma implicita, comegando
com 0 para o né inicial, 1 para o no final e 2 em diante para os demais nés do grafo.
Por exemplo, na linha 23 o n6é contém a expressao “<levar.V.J><<-lhe>>", esta
localizado no ponto (151; 200) na tela de representacdo do Unitex, tem uma
transi¢cao saindo dele e alcanga o n6é com o numero 1 (no final apresentado na linha
22 da Figura 9).

Um desenvolvedor que deseja utilizar as fungdes do Unitex em conjunto com
uma linguagem de programacgao pode compilar a Java Native Interface (JNI). Esse

recurso foi utilizado para implementar o Gerador de GL.

2.4 Ferramenta Gerador de GL

Tudo teve inicio no trabalho de Gandes (2020), o qual desenvolveu a ferramenta
visando uma interface amigavel e a fungao de gerar GL de forma semiautomatica.
Houve uma grande inspiracdo no algoritmo usado por Mannila, Toivonen, Verkamo
(1997) devido a descoberta de eventos frequentes que acabavam gerando erros no
calculo de frequéncia da palavra. Representada pela Figura 10, a ferramenta possui
uma tela inicial que permite fazer o carregamento de um texto, via op¢ao Carregar

Texto no menu Texto.
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Gerader de GL

Textu| Exemplos Gramatica

Carregar Texto EE | |

Figura 10: Tela Inicial da ferramenta Gerador de GL

Fonte: O autor

Antes de gerar a gramatica, o usuario deve selecionar exemplos do que ele
deseja que a GL gerada seja capaz de identificar, pensando em quais classes
gramaticais ou palavras esta buscando. Apos selecionar os exemplos, € necessario
clicar na opgéo Selecionar Texto Marcado Como Exemplo no menu Exemplos ou
simplesmente pelo atalho Ctrl+S como consta na Figura 11. No caso da Figura 11, o
usuario estava buscando localizar o artigo indefinido “um” seguido de um
substantivo.

Com os exemplos selecionados, tudo que precisa ser feito € clicar na opgao
Gerar Gramatica do menu Gramatica ou usar o atalho Ctrl+G. A ferramenta gera um
arquivo .grf que podera ser salvo no diretério de escolha do usuario. A Figura 12
retrata a visualizacdo obtida ao abrir a GL gerada anteriormente no aplicativo

Unitex.



Texto Exemplns| Gramatica

Gerador de GL

Font{ Selecionar Texto Marcado Como Exemplo ctrl-5

Exibir Exemplos
Parg LimparExemplos

Ctrl-E

vez de arfar ao suave

influxo do ameor, ele devia ser agitado pelos assomos do desprezo?

Ma sala, cercada de adoradores, no meio das espléndidas reverberacdes de sua
beleza, Aurélia bem longe de inebriar-se da adoragdo produzida por sua formosura,
e do culto que lhe rendiam; ao contrario parecia unicamente possuida de
indignacdo por essa turba vil e abjeta.

Mo era um triunfo que ela julgasse digno de si, a torpe humilhagdo dessa gente
ante sua rigueza. Era um desafio, que langava ao mundo; orgulhosa de esmaga-o
sob a planta, como a um réptil venenoso.

Figura 11: Selegao de exemplos para gerar GL

Fonte: O autor

Figura 12: GL gerada visualizada no Unitex

Ao final do trabalho de Gandes (2020), a ferramenta funcionava com algumas

Fonte: O autor
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limitagcbes como: os exemplos selecionados deveriam ser todos do mesmo

tamanho; ndo havia o reconhecimento de flexdes de palavras e existiam bugs com
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exemplos ja selecionados que eram removidos da selecdo, mas mesmo assim
continuavam sendo relevantes para o processo de geragao da GL.

No trabalho de Minarrine (2022) houveram inumeras melhorias, tanto em
relacdo a erros na interface quanto a geracao de GLs. A ferramenta manteve sua
interface da mesma forma de antes, mas com erros corrigidos. O Gerador de GL
passou a considerar flexdes da palavra de exemplo e trabalha com exemplos de
tamanho variado. Além disso, o problema relacionado a exclusao de exemplos foi
resolvido.

Contudo, a ferramenta ainda apresenta alguns problemas, como a
impossibilidade de utilizagdo em outros sistemas operacionais, necessita de um
melhor tratamento de erros e precisa de alteracbes no algoritmo de generalizagao
de regras. O processo de generalizagdo de regras nao leva o contexto dos
exemplos em consideragao. Por isso, o auxilio de uma ferramenta que possibilite a

analise em contexto era necessaria.

2.5 spaCy

O spaCy é uma biblioteca de cddigo aberto disponivel na linguagem Python que
fornece funcdes simplificadas de PLN e objetos que representam elementos
linguisticos, as fungbes podem ser utilizadas para realizar os processos de
tokenizacdo, POS tagging e REN. Para utilizar essas estruturas é necessario
importar um dos modelos pré-treinados que estédo disponiveis para diversas linguas.
Esses modelos estdo disponiveis nos formatos “sm”, “md” e “Ig”. O que muda de um
tamanho para outro sdo as estruturas de vetores presentes internamente e o nivel
de treinamento que essas estruturas tiveram (VASILEV, 2020).

O processo de uso do spaCy pode ser explicado como um grupo de pipelines
que primeiro realiza a tokenizagao e depois processa o texto fornecido utilizando o
primeiro pipeline, gera um objeto contendo o texto classificado pelo pipeline e utiliza
esse objeto no proximo pipeline, até que o processamento termine. Normalmente,
um pipeline treinado inclui um etiquetador (tagger), um lematizador (lemmatizer), um
analisador (parser) e um reconhecedor de entidades (entity recognizer)
(EXPLOSION Al, 2024).

Os modelos pré-treinados do spacy séo baseados em vetores de palavras,

no caso dos modelos “sm”. Em contrapartida, os modelos “md” e “Ig” utilizam
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embeddings mais completos e densos que passaram por treinamentos mais
detalhados. Normalmente, as POS tags que o spaCy atribui as palavras analisadas
respeitam o Universal POS Tags que fazem parte do framework Universal
Dependencies. A Figura 13 ilustra as POS tags que foram utilizadas nas analises e

nas alteragbes do cddigo do Gerador de GL.

D

NE
=]

: adjective
aDE: adposition
7: adverb
zux: auxiliary
ccong: coordinating conjunction
CDET: determiner
INTJ: interjection

hil
Liu}

Rl
1 |I_P:

RE]

HOUN: Noun
M numeral
PART: particle
DRON: pronoun
FROEN: proper noun
UNCT: punctuation
scong: subordinating conjunction
s¥M: symbol
VERE: verb

¥ other

Figura 13: Universal POS Tags

Fonte: Universal Dependencies

O conceito de embeddings se baseia em Modelos de Espaco Vetorial (MEV).
Em alguns casos, € necessario treinar um modelo especifico para o que se deseja
trabalhar. Durante o treinamento as entradas fornecidas ao modelo s&o convertidas
para vetores. Entdo, apds treinado, o modelo consegue atribuir semelhangas entre
entradas com base na distancia de cada vetor no espaco. Ou seja, palavras com
significados semelhantes ou utilizadas em contextos semelhantes possuem vetores
semelhantes neste modelo, que estdo proximos uns dos outros no espaco.

No contexto de PLN, o MEV €& chamado de espagco semantico, a
representacido das entradas é chamada de representacao distribuida e ao invés de
falar somente embeddings, o termo word embeddings aparece com frequéncia.

Entdo, as entradas de modelos de word embeddings podem ser palavras,
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documentos, ou qualquer outro item com significado semantico que possa carregar
similaridade com outros presentes no espagco semantico (PILEHVAR,
CAMACHO-COLLADOS, 2021).
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3. METODOLOGIA

Antes de realizar os testes na ferramenta Gerador de GL foi necessario estudar o
manual da ferramenta Unitex e aprofundar os conhecimentos em PLN e GL. Os
testes presentes nessa secao foram feitos utilizando o texto Senhora, de José de
Alencar. Demais testes foram realizados para avaliar como a ferramenta se
desempenhava quando o contexto deve ser levado em consideracado e identificar
erros a serem corrigidos.

O Gerador de GL foi desenvolvido na linguagem Java trabalhando em
conjunto com a JNI do Unitex. Para realizar a analise em contexto dos exemplos
informados foi utilizada a ferramenta spaCy e as demais alteracdes da ferramenta
foram feitas utilizando bibliotecas da linguagem Java. Vale ressaltar que existem
muitas outras bibliotecas que poderiam ser utilizadas para realizar a analise em
contexto, como Apache OpenNLP3, FreeLing* e NLTK®. Mas, o spaCy foi utilizado
por possuir estruturas simples de usar, pela eficiéncia dos pipelines de

processamento e por possuir modelos pré-treinados de facil utilizagcao.

3.1 Analise da Ferramenta

Foram realizados alguns testes na ferramenta Gerador de GL, tanto para entender
seu funcionamento quanto para identificar erros de usabilidade e testar seu nivel de
generalizagdo. Para execugao dos testes foram usados a obra Senhora e alguns
exemplos com palavras comumente usadas.

Utilizando sentengas simples como as da Figura 11, a ferramenta ndo tem
problema em gerar uma GL aceitavel. Mas, ao olhar para a Figura 12 & possivel
notar um problema de apresentagdo quando o arquivo .grf gerado € aberto no
Unitex. Além de posicionar o né final muito longe dos outros nés, os demais ndés da
gramatica ficavam ilegiveis, o que prejudicava bastante a experiéncia do usuario,

como representado pela Figura 14.

3 Biblioteca Apache OpenNLP: https://opennlp.apache.org/
4 Biblioteca FreeLing: https://nip.Isi.upc.edu/freeling/node/1
5 Biblioteca NLTK: https://www.nltk.org/
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exemploi.grf (D:\Documents\Unitex-GramLab\Unitex\Portuguese (Brazil\Graphs;

[»

Figura 14: Grafo gerado com nos desalinhados

Fonte: O autor

Analisando outro caso, deseja-se construir uma GL a partir dos exemplos
selecionados na Figura 15, no caso, o usuario deseja uma GL que localize frases
iniciando com a palavra “0” seguida de um substantivo acompanhado de um
conectivo ligando esse substantivo a um adjetivo ou a um verbo. Nos exemplos, as
palavras “trabalho” e “jogo” sdo substantivos, devido ao contexto das frases. A GL
foi gerada, salva e aberta no Unitex. Apds organizar manualmente os nés, a Figura
16 mostra como a GL ficou. A primeira vista, a GL parece representar bem os
exemplos fornecidos, mas observando os nés circulados na Figura 17, é possivel
notar a presencga dos cédigos lexicais N (substantivo) e V (verbo). O Gerador de GL
nao levou o contexto da frase em consideracdo e atribuiu para as palavras
“trabalho” e “jogo” ambos cdodigos N e V, além disso, o algoritmo nao entendeu que
0 usuario queria especificamente frases iniciadas com a palavra “0”, somente. Esses
equivocos provocaram a imprecisdo na geracado da GL. Por isso, o reconhecimento
de contexto dos exemplos € importante para o melhoramento do processo de

geracao de GL.
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Gerador de GL

Texto Exemplos Gramatica
CFonte[ 1a] | |

0O trabalho me cansa, mas me satisfaz

0 olhar dela me fez olhar para o cé&u com outros olhos,
Curto caminhar no parque, faria esse caminho todo dia, se pudesse.

Eu gosto de jogar futebol, mas o jogo foi cansativo,

Figura 15: Exemplos de selecionados para construir GL

Fonte: O autor

zple= <yiPlsm= <PRO+Pes:;s= AEE

—D =0= =M:Plsm= <hWig= =g

Figura 16: GL gerada com exemplos da Figura 15

Fonte: O autor

Figura 17: Imprecis&o gerada por falta de verificacdo no contexto

Fonte: O autor
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Alguns caracteres ndo reconhecidos pelo Unitex causavam um erro quando
selecionados em um exemplo. O erro fazia a GL ndo ser gerada e uma mensagem
de erro em branco aparecia na tela do Gerador de GL. Apds a corregao, quando um
caractere nado reconhecido é selecionado e o usuario decide gerar uma GL, um
alerta que informa os caracteres nao reconhecidos aparece para o usuario. Esse
alerta impede o inicio do processo de geragdo da GL e notifica o usuario de
caracteres que ele deve retirar de seus exemplos.

Os erros que foram levantados executando testes na ferramenta Gerador de
GL foram corrigidos utilizando bibliotecas da propria linguagem Java, por exemplo,
os alertas adicionados foram implementados utilizando a biblioteca JOptionPane do
pacote Javax.Swing. Para aumentar a precisdo do processo de generalizagéo de

regras, um servico com a biblioteca spaCy do Python foi utilizado.

3.2 Integracao com spaCy

Para realizar a melhoria que possibilita analisar o contexto dos exemplos informados
pelo usuario, e assim, aumentar a precisao do processo de generalizagao de regras,
foi escolhida a ferramenta spaCy. Diferente de outras ferramentas, o spaCy possui
um funcionamento simplificado, possui modelos pré-treinados e tem uma
documentacéao de facil entendimento.

A utilizacdo do spaCy € altamente simplificada. Antes de comecar a usar as
fungcdes que o spaCy disponibiliza, o desenvolvedor deve realizar a instalagao da
biblioteca e precisa ter o modelo que deseja utilizar carregado no ambiente do
Python. Apds isso, € preciso importar a biblioteca, com o comando “import spacy”, e
deve carregar o modelo que deseja utilizar em uma variavel. O modelo escolhido foi
o pt_core_news_sm e pode ser carregado na variavel “nlp” com o comando “nlp =
spacy.load("pt_core_news_sm")". Para iniciar um pipeline sobre um texto desejado &
necessario executar o comando “doc = nlp("um texto qualquer")’ e ao final do
processamento a variavel “doc” ira receber um objeto contendo as tags que o
modelo foi capaz de atribuir a cada parte do texto informado.

Uma das dificuldades enfrentadas para realizar o aprimoramento do processo
de generalizagao de regras foi a diferenga entre as tags utilizadas pelo spaCy e pelo

Unitex. Analisando as tags encontradas nas Figuras 6 e 13 foi possivel construir
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uma relacado entre ambos padrdes de fags. A relacdo entre o padrao de tags nas
duas ferramentas esta representada pelo Quadro 1. Vale ressaltar que os codigos
lexicais presentes no Quadro 1 que ndo estdo presentes na Figura 6 foram
confirmados utilizando o apéndice A do trabalho de Muniz (2004), que é a referéncia
principal para os dicionarios do Unitex para o Portugués Brasileiro.

Algumas tags reconhecidas pelo spaCy ndo s&o reconhecidas pelos
dicionarios em portugués disponiveis no Unitex. Logo, as tags SIGL e ABREV, que
nao constam na Figura 9, ndo tém relagao direta com o spaCy, por isso, nao
constam na tabela de relacdo. Da mesma forma, as tags PART, PUNCT, SYM e X

da Figura 13 também nao constam no Quadro 1.

Unitex spaCy Classe gramatical
A ADJ Adjetivo
ADV ADV Advérbio
CONJC CCONJ Conjungéao coordenada
CONJS SCONJ Conjuncéao subordinada
DET DET Determinante
INTJ INTJ Interjeicédo
N NOUN Substantivo
PREP ADP Preposigao (Adposicao)
PRO PRON Pronome
\% VERB, AUX Verbo (Auxiliar)
N+Pr PROPN Nome proprio
Num NUM Numeral

Quadro 1: Relagéo entre POS Tags do Unitex e spaCy

Fonte: O autor

ApoOs construida a relagdo entre os padrboes de tags, foi necessario
desenvolver um servigo que executasse uma solugédo implementada em Python com
o spaCy. O servigo foi desenvolvido para receber um texto, iniciar um pipeline de
anadlise sobre esse texto e retornar uma lista contendo as tags das palavras

encontradas. Para garantir a precisdo das respostas, foi escolhido o modelo
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pt_core_news_lg. Com base em alguns testes, foi possivel notar que a diferenga no
tempo de resposta entre esse modelo e o0 modelo mais rapido, a versao “sm”, era
praticamente irrelevante, por isso, o uso desse modelo foi mantido.

Entao, foi necessario analisar o funcionamento do processo de generalizagao
de regras para adicionar as respostas do servigo spaCy no fluxo de analises, para
conseguir a garantia que o contexto dos exemplos estd sendo levado em

consideragao.

3.3 Processo de generalizagao de regras

O fluxo do processo de generalizagdo de regras se inicia quando o usuario
decide gerar uma GL utilizando exemplos marcados previamente. Apds iniciar o
processo sao aplicadas ferramentas do Unitex para tokenizar os exemplos
informados e classificar as palavras encontradas nos exemplos. Os exemplos sao
enviados para o servigo spaCy, um a um. A resposta retornada pelo servigo é entao
convertida do padrédo de tags do spaCy para o padrdo do Unitex. A estrutura
utilizada para armazenar as informacdes contidas no Quadro 1 foi um HashMap de
String para String, disponivel em bibliotecas padrdao da linguagem Java. Entéo, a
selecdo de tags do spaCy é guardada em um ArrayList de ArrayList de String.
Utilizando o ArrayList contendo as tags corretas, o algoritmo passa por cada palavra
de cada exemplo e compara com as tags que o Unitex atribuiu com a tag do
ArraylList, se as tags forem iguais, a palavra do exemplo tem sua estrutura alterada
para condizer somente com a tag encontrada. Caso nenhuma relagdo seja
encontrada para aquela palavra, nada ocorre com a estrutura original das tags dela
e o processo de generalizagao continua. Apés ter finalizado o fluxo, a GL € gerada e
salva no local desejado.

Por exemplo, o usuario selecionou os exemplos presentes na Figura 15, o
Gerador de GL utiliza a JNI do Unitex para tokenizar e resgatar para cada palavra
as seguintes caracteristicas: lemas, cddigos lexicais e flexdes. O Gerador de GL
considera internamente cada exemplo selecionado pelo usuario como um episédio e
um evento cada palavra de um episddio e suas devidas classificagdes. Nesse caso,

os episodios 1 e 2 foram classificados como na Figura 18. Nas Figuras 18 e 20 cada
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caracter “|” significa um “ou” .
Evento 1 Evento 2 Evento 3 Evento 4
Literal o trabalho me cansa
Lema olo|o]ele P cansar | cansar
trabalhar |eu|eu|eu
| |PRO+Dem|N| PRO+Pes | PRO<Pos.
Episodio 1|Cadigo lexical |[DET+Art+Def | [N |V VIV
PRO+Pes PRO+Pes | PRO+Pes |
PRO+Pes | PRO+Pes
O1ms | A1ms | D1ms |
Flexao E;nL?S'm“ ms|P1s |Rims|O1fs |Alfs| |P3s|Y2s
D1fs | R1fs
Literal O jogo foi cansativo
Lema olo|o]|ele jogo | jogar |ser | ir cansativo
- PRO+Dem | N |
Episodio 2| Cadigo lexical |[DET+Art+Def | [N |V VARY A
PRO+Pes
Flexdo ms|ms|ms| |oip1s [J3s]J3s ms
Adms

Figura 18: Episddios classificados utilizando o Unitex

Fonte: O autor

Os episédios, um de cada vez, sdo enviados para o servigo spaCy que

executa o pipeline, classifica as palavras do exemplo e retorna os cédigos lexicais

para o Gerador de GL. A Figura 19 representa as classificacoes geradas pelo spaCy

e seu codigo equivalente para o Unitex.

Evento |Cddigo spaCy|Caodigo Unitex
O DET DET
L trabalho [NOUN N
Episodio 1~ PRON PRO
cansa VVERB v
0 DET DET
L jogo NOUN N
Episadio 2 o AUX v
cansativo |[ADJ A

Figura 19: Respostas do servigo spaCy

Fonte: O autor

Ao receber as classificagbes do servigo spaCy, o Gerador de GL utiliza a

relagdo presente no Quadro 1 para construir um ArraylList para armazenar 0s
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codigos lexicais do Unitex correspondentes aos cadigos lexicais do spaCy. Entéo, o
Gerador de GL utiliza esse ArrayList para filtrar as estruturas presentes na Figura
18. A filtragem primeiro checou, para cada evento, quais codigos lexicais contém o
codigo lexical presente no ArrayList. Apds isso, sdo salvos nos eventos somente
aqueles casos que tiveram relagdo com o que estava no ArrayList. O resultado

dessa filtragem esta presente na Figura 20.

Evento 1 |Evento 2 Evento 3 Evento 4
Literal 0] trabalho [me cansa
Lema 0 trabalho |Y RO EL oD cansar | cansar
|eu|eu
PRO+Pes | PRO+Pes |
L . . PRO+Pes | PRO+Pes |
Episadio 1
p1sodio Cadigo lexical | DET+Art+Det [N PRO+Pes | PRO+Pes | VIV
PRO+Pes | PRO+Pes
O1ms | A1ms | D1ms |
Flexéo ms ms Rims | O1fs | Alfs | P3s|Y2s
D1fs | R1fs
Literal 0 jogo foi cansativo
L Lema 0 jogo ser|ir cansativo
Episédio 2
. Codigo lexical [DET+Ar+Def [N V|V A
Flex&o ms ms J3s | J3s ms

Figura 20: Episodios depois da filtragem

Fonte: O autor

Entdo, o Gerador de GL utiliza os eventos da Figura 20 para realizar o calculo
de frequéncias para cada evento (repeticobes no mesmo episédio sao contadas
somente uma vez). As caracteristicas com maiores frequéncias foram inseridas na
posicdo equivalente ao evento pertencente. Em casos de empate ambas as
caracteristicas sado incluidas e se ambos episddios tiverem um evento igual, o literal
do evento é utilizado. Logo, as posi¢gdes dos nds da GL resultante foram:

e Posicao 1: Todas as caracteristicas sao iguais, entao é escolhido o literal “0”;

e Posicao 2: Por ter obtido a maior frequéncia, o codigo lexical N foi escolhido;

e Posicdo 3: Como PRO+Pes e V tiveram frequéncia 1, ambos foram
escolhidos;

e Posicdo 4. Ambos V e A tiveram frequéncia 1, por isso, ambos foram

escolhidos.
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A Figura 21 resume o processo descrito anteriormente, o processo tem inicio
apos o usuario selecionar os exemplos e clicar para gerar a gramatica. Entdo, os
exemplos sdo classificados pelo spaCy e pelo Unitex, as classificagdes resultantes
sao relacionadas utilizando o Quadro 1, entdo, a contagem de frequéncia de cada

evento de cada exemplo é realizada, por fim, a GL é construida e entregue ao
usuario no fim. A Figura 21 foi desenhada utilizando o software Whimsical®.

Exemplos sdo
classificados
pelo spaCy

Construcao
iad da gramatica
local

Cédigos
lexicais sao
relacionados

Contagem de
frequéncia

Exemplos sao
classificados
pelo Unitex

Made with <3 Whimsical

Figura 21: Fluxo de generalizagao de regras apos a incluséo do servigo spaCy

Fonte: O autor

O servigo spaCy retorna somente codigos lexicais, por isso, 0 processo que
escolhe qual flexao sera a utilizada ao final da generalizagao nao sofreu alteragdes.
Mas, era necessario a utilizagcado da ferramenta Unitex para aplicar a GL salva sobre

o texto carregado no Gerador de GL.

3.4 Aplicacao de GL gerada

Neste trabalho também foi implementado um codigo em shell script para
automatizar o processo de aplicagdo de GL. Apds salvar uma GL gerada o usuario
tem a possibilidade de aplicar a GL gerada no corpo textual aberto no Gerador de

GL, sem ter a necessidade de abrir o Unitex e realizar essa aplicagéao la.

¢ Ferramenta Whimsical: https://whimsical.com/
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4. RESULTADOS

Apds o aprimoramento do Gerador de GL, telas de alerta foram adicionadas para
impedir erros ocasionados por falhas no reconhecimento de alguma palavra ou
simbolo selecionado e por tentativas de gerar uma GL em momento improprio. Além
disso, depois de implementadas as melhorias, foram feitas comparagbes nas GLs
geradas pelo processo de generalizagdo de regras para determinar se a precisao
das GLs resultantes realmente havia aumentado por estarem levando o contexto em

consideracgao.

4.1 Aprimoramentos

O aprimoramento no processo de generalizagdo de regras levando o contexto das
palavras em consideragdo aumentou a precisdo das GLs geradas pelo Gerador de
GL. Antes das alteragdes no processo, a utilizacdo de exemplos de entrada como os
presentes na Figura 22 gerava uma GL como na Figura 23. Observando a Figura
23, os dois n6s que tem conexdo com o no de inicio representam a primeira palavra
da frase. Analisando suas tags, N (substantivo) e V (verbo), é possivel notar que o
Gerador de GL sem reconhecimento de contexto, considera as palavras trabalho,
caminho e jogo como substantivos ou verbos. Mas, observando o contexto dos
exemplos, € possivel notar que em nenhum caso elas estdo conjugadas como
verbos.

Depois da realizagdo do aprimoramento, utilizando os mesmos exemplos, a
GL gerada tem a estrutura presente na Figura 24. Agora, o Gerador de GL
conseguiu identificar que as palavras trabalho, caminho e jogo sdo substantivos (N),

devido ao contexto dos exemplos.



n Gerador de GL

Texto Exemplos Gramatica
CFonte|  1a]] | |

0 trabalho que trabalho me cansa, mas me satisfaz.

0 olhar dela me fez olhar para o céu com outros olhos.
Curto caminhar no parque, faria esse caminho todo dia, se pudesse.

Eu gosto de jogar futebol, mas o jogo foi cansativo|

Figura 22: Exemplos quando o contexto importa

Fonte: O autor

=PRO+Ind:s= |¥

Figura 23: GL gerada sem levar o contexto em consideracao

Fonte: O autor

35
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<PRO+Ind:s= [¥

Figura 24: GL gerada levando o contexto em consideragao

Fonte: O autor

O outro melhoramento implementado permite que o usuario aplique a GL
gerada diretamente no texto aberto no Gerador de GL. Apds salvar uma GL gerada,
o usuario € apresentado a tela representada pela Figura 25. Ao selecionar a opgao
Sim, o procedimento para aplicacdo da GL é executado e uma pasta com o home
do arquivo “.grf’ salvo é criada. Dentro dessa pasta existe um arquivo chamado
Ocorréncias.ixt. Esse arquivo contém todas as ocorréncias de palavras que a GL
utilizada conseguiu localizar. Apds realizadas as melhorias, foram realizados

tratamentos nos erros encontrados.

Executar GL Gerada?

? Deseja utilizar a GL gerada no texto utilizado como base?

Sim MNao

Figura 25: Tela de aplicagao da GL no texto aberto

Fonte: O autor

A implementacdo dos tratamentos foi focada em adicionar telas de alerta para

comunicar ao usuario que houve uma falha no procedimento que ele desejava



37

executar e qual falha foi essa, para que o proprio usuario possa corrigir o problema
e executar o procedimento da maneira correta.

Na tentativa de selecionar exemplos que contenham caracteres que o
Gerador de GL nao reconheca, um erro acontece. A Figura 26 representa um caso
onde o usuario tenta gerar uma GL fazendo a sele¢ao de substantivos e niumeros.
Quando o usuario tenta gerar a GL, a tela presente na Figura 27 aparece e a GL
nao é gerada. Porém, apds o tratamento do erro, a tela de alerta da Figura 28
aparece para o usuario, informando que os numeros 3, 2 e 7 ndo sao reconhecidos
pelo Gerador de GL. Na versdo atual do Unitex os numeros nao estdo sendo
reconhecidos, mas em versdes anteriores 0s numeros sao reconhecidos pelo codigo
lexical <NB>. Os dicionarios de numeros nao estdo sendo aplicados de forma
correta nas fungdes da JNI do Unitex, o que ocasiona a falha no reconhecimento de

numeros que nao estao por extenso.

Gerador de GL

Texto Exemplos Gramatica
CFonte| 14 | |

Maria tinha 3 gatos e 2 cdes. Todos os dias, ela acordava as 7 horas|da manha e
passava 45 minutos preparando o café da manhé para seus 5 animais de
estimacdo. Depois disso, ela saia para o trabalho, que ficava a 10 quilémetros de
sua casa,

Certo dia, Maria decidiu adotar mais um gato. Agora, ela tem 4 gatos e 2 cdes,
totalizando & animais. Seus amigos acham gue ela € um pouco exagerada, mas
Maria ama seus pets e ndo se importa.

Ap longo de um ano, ela gasta cerca de 1,500 reais com ragdo e cuidados
veterinarios. Mo final do més, ela sempre economiza 100 reais para possiveis
emergéncias. Seus amigos ficaram surpresos quando descobriram que ela ja havia
adotado 10 animais ao longo de sua vida!

MNa proxima semana, Maria planeja fazer uma viagem de 3 dias com seus animais
para uma fazenda que fica a 250 quilémetros de distancia. Sera uma grande
aventura para todos eles!

Figura 26: Exemplos de substantivos e numeros

Fonte: O autor
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B
.

0K

Figura 27: Erro - Selecionar caracteres nao reconhecidos

Fonte: O autor

| 5] Caracteres ndo reconhecides

0Os caracteres: '3, '2', '?7' ndo sdo reconhecidos no momento!
Por favor, escolha exemplos sem caracteres parecidos.

OK

Figura 28: Alerta - Selecionar caracteres nao reconhecidos

Fonte: O autor

Além disso, um erro que poderia incomodar o usuario acontecia quando ele
tentava gerar uma GL sem ter um texto carregado na ferramenta. A Figura 29 ilustra
a mensagem de erro que aparecia para o usuario. Contudo, com o tratamento do

erro, a tela de alerta presente na Figura 30 é exibida.

Mensagem
T
L Index 0 out of bounds for length 0
OK

Figura 29: Erro - Gerar GL sem texto carregado

Fonte: O autor
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Erre ao gerar gramatical

& Por favor, carregue um texto!

OK

Figura 30: Alerta - Gerar GL sem texto carregado

Fonte: O autor

Um outro problema corrigido, foi um bem frequente que posicionava o né de
fim de uma GL fora da tela do usuario. Esse problema pode ser visto na Figura 14.
Apos a corregao, o né de fim se posiciona dentro da tela do usuario, levando em
conta o numero de outros nés presentes no grafo, como representado pela Figura
31.

—t}— =M= =& —@

Figura 31: GL gerada com nés posicionados automaticamente

Fonte: O autor

Apos as melhorias, correc¢des e tratamentos de erros terem sido realizados, o
Gerador de GL ainda apresenta limitacdes que podem ser resolvidas em trabalhos

futuros.

4.2 Limitagoes

Depois de muitos testes e corregdes, algumas limitagdes que foram tratadas
somente com telas de alerta persistem. Como a falha no reconhecimento de
numeros, alguns nomes proprios, siglas e abreviagbes, porque, 0 processo de
atribuicdo de caracteristicas para algumas palavras nao funciona. O processo nao
funciona porque o Unitex ndo reconhece as palavras desses tipos e isso acarreta
em objetos vazios (null) na construcdo da estruturas de eventos, causando
excegdes no codigo.

Além disso, a ferramenta s6 pode ser utilizada em sistemas operacionais das

distribui¢gdes Linux, por utilizar uma JNI para realizar a tokenizagdo, o processo de
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tagging e a geragao de GL. Para que a ferramenta seja utilizada no Windows é
necessario compilar uma JNI com extensao “.dIlI” e refatorar trechos do cédigo do
Gerador de GL.
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5. CONCLUSAO

Com o PLN, é possivel desenvolver ferramentas que possibilitam facilitar as tarefas
de busca e analise textual, como a utilizacdo de GLs. As GLs sdo capazes de
facilitar essas tarefas por terem a capacidade de identificar varias frases diferentes,
mas gramaticalmente parecidas. Porém, para construir uma GL que realize analises
e buscas textuais de qualidade € necessario conhecimento nas areas de
computacéo e linguistica. Para possibilitar que pessoas sem muito conhecimento
nessas areas consigam suas proprias GLs, o Gerador de GL foi desenvolvido.
Porém, ele apresentava imprecisdo no processo de generalizagdo de regras para
geracdo de GL e erros quando o usuario selecionava palavras ou simbolos nao
reconhecidos pela ferramenta ou tentava gerar uma GL sem ter carregado um texto.

Este trabalho se propbs a aprimorar as limitagdes citadas anteriormente e foi
capaz de possibilitar a analise em contexto dos exemplos selecionados pelo
usuario, tratar os erros relacionados a palavras ou simbolos desconhecidos e
tentativas de iniciar o processo de geragdo de GL em momento indevido, corrigir a
forma como os nds da GL estavam localizados quando aberta na ferramenta Unitex
e adicionar a possibilidade do usuario aplicar a GL gerada no texto que foi usado
para extrair os exemplos, logo apos de gerar a GL.

Como trabalhos futuros, possibilitar que o Gerador de GL execute em outros
sistemas operacionais € uma necessidade. Aliado a isso, € importante buscar uma
forma de aplicar mais dicionarios ao Gerador de GL, para possibilitar a analise de
numeros, que nao sejam por extenso, siglas e abreviagdes. Para siglas e
abreviacdes existe a necessidade de expandir os dicionarios ja existentes. Um outro
caminho que pode ser interessante € criar ou encontrar um dicionario que realize a
analise de cddigos de programacao, possibilitando a busca de cddigos parecidos

em documentos de texto.
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