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RESUMO

AMARO, Pedro. METODOLOGIA PARA ANALISE DE QUALIDADE EM TEXTOS.
43 f. Trabalho de conclusao do curso — Programa de Graduagao em Matematica Aplicada,
Escola de Matemética Aplicada da Fundagao Getilio Vargas . Rio de Janeiro, 2015.

Pesquisa bibliografica e estudo sobre recursos de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) importantes para Metodologia para analise de qualidade em textos. Aplicagao dos
algoritmos estudados a uma base de textos (sugestoes) de problema real do cotidiano.

Palavras-chave: Processamento de linguagem natural, sistemas de recuperacao de in-
formacao, analise de qualidade textual



ABSTRACT

AMARQO, Pedro. METHODOLOGY FOR QUALITY ANALYSIS IN TEXTS. 43 f. Tra-
balho de conclusao do curso — Programa de Graduagao em Matematica Aplicada, Escola
de Matematica Aplicada da Fundacao Gettlio Vargas . Rio de Janeiro, 2015.

Bibliographical research and study on Natural Language Processing resources (NLP) im-
portant for Methodology for quality analysis in texts. Application of the algorithms
studied a data base of texts (suggestions) of real everyday problem.

Keywords: Natural language processing, information retrieval systems, textual quality
analysis
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

A quantidade de dados, dos mais diversos géneros, cresce muito a cada dia. O
desenvolvimento das sociedades, a transformacao de quase todas as acoes em processos
e estes sendo registrados das mais variadas formas vem transformando o mundo em um
gigante abrigo de conjuntos de dados. Ha muitos anos este comportamento, como cultura
de organizacao, ja podia ser notado. Os registros, que hoje naturalmente sao armazena-
dos em sistemas digitais, antes ja eram produzidos em grande escala e arquivados com
as tecnologias disponiveis. O ser humano nao estd apto a analisar todo este volume de
informagao disponivel, principalmente em forma de texto, e portanto cada vez mais hé a
necessidade do auxilio computacional para a construcao, armazenamento e consumo desta

informacao.

O Processamento de linguagem natural é a tecnologia para lidar com o nosso produto
mais precioso: a linguagem humana, como aparece em e-mails, paginas da web, tweets,
descrigoes de produtos, artigos de jornal, midia social, e artigos cientificos, em milhares
de linguas e variedades. Na tltima década, as aplicagoes de processamento de lingua-
gem natural tornaram-se parte da nossa experiéncia cotidiana - da ortografia e correcao
gramatical em processadores de texto a traducao automatica na web, desde a deteccao
de e-mail de spam até pergunta/resposta automatica, ou identificar opinides das pessoas

sobre produtos/servigos, e ainda extrair compromissos a partir de e-mails.

1.2 DESCRICAO DO PROBLEMA

Um problema comum para pesquisadores de todas as areas ¢ saber extrair de um
grande conjunto de dados informacoes que sejam relevantes e uteis aos seus interesses.
Em geral o acervo de dados é muito extenso e ultrapassa a condi¢ao do ser humano de

interpretar e analisar o conjunto total.



10

Este trabalho trata do problema da analise qualitativa de textos em linguagem
natural, ou seja na forma como humanos escrevem e se comunicam com humanos, bus-
cando estudar algoritmos e metodologias ja propostas por outros autores no campo de
Processamento de Linguagem Natural - NLP (Natural Language Processing. O problema
central, e que serviu de cendrio para o estudo, é analisar a base de uma pesquisa de su-
gestoes sobre a antiga constituicao brasileira, realizada com civis na década de 80, afim

de identificar a qualidade e relevancia das sugestoes.

Os textos foram escritos por individuos com distintos padroes sociais e de diversas lo-
calidades do territorio brasileiro e, inicialmente, os metadados nao foram levados em
consideragao para a pesquisa. O problema foi tratado puramente em cima das sugestoes
escritas, o que envolveu o estudo e solugao de um conjunto de problemas relacionados
ao processamento de linguagem natural, necessarios para se chegar a conclusoes sobre a

qualidade e pertinéncia destas sugestoes.

O conceito de 'qualidade’ e ‘relevancia’ é bastante subjetivo e varia de acordo com os
interesses do pesquisador. Neste caso, os interesses para a classificacao da qualidade dos
textos desta base de dados sao bem definidos. Este assunto estd sendo estudado por um
doutor da University of Texas, em uma pesquisa no departamento de Direito da Fundagao

Getulio Vargas, e este estudo foi voltado para auxiliar o mesmo.

1.3 OBJETIVO DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho foi estudar alguns algoritmos e modelos matematicos
fundamentais para o processamento da linguagem humana e como podemos usa-los para
estruturar um modelo para andlise de qualidade em textos. Além disso, aplicar o estudo
a um problema real, afim de possibilitar o compreendimento do potencial destas ferra-

mentas e a importancia da matematica aplicada ao processamento de textos.

Os modelos apresentados podem ser usados para melhorar a respresentacao de textos por
uma perspectiva de Recuperacao de Informacao, afim de permitir o acesso a informagoes

relevantes de grandes bases de dados de forma mais objetiva e concisa.

O trabalho concentra-se na aplicacao a uma base de sugestoes sobre a antiga Constituicao
do Brasil como corpus, na lingua portuguesa. Como consequéncia, o processo proposto

de extragao de informacoes dos textos podera ser usado para enriquecer futuros trabalhos
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sobre a Constituicao, assim como o aproveitamento dos resultados para implementacao

de outros modelos e algoritmos, possivelmente em continuidade posterior.
1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

No segundo capitulo, sao abordados alguns conceitos fundamentais para a com-
preensao do objeto principal de estudo, a linguagem escrita como representacao da comu-
nicacao entre seres humanos, em especial a formalizacao estrutural da escrita da lingua

portuguesa.

No terceiro capitulo, sao apresentados os problemas envolvidos na area de pro-
cessamento da linguagem natural, as principais aplicagoes, limitagoes e ferramentas utili-

zadas.

No quarto capitulo, sao abordados os principais problemas que foram considera-
dos para analisar a qualidade de textos, em especial as sugestoes que compoem a base

cenario deste trabalho.

No quinto capitulo, é proposto um modelo baseado em artigos e algoritmos ja

estudados para abordagem dos problemas descritos no capitulo trés.

No sexto capitulo, é apresentada a aplicacao do modelo proposto no capitulo

cinco a base de dados escolhida para este estudo, e os resultados obtidos.

No sétimo capitulo, as conclusoes obtidas sobre o estudo dos modelos e algoritmos

e a avaliacao dos resultados da aplicacao do modelo.
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2 DEFINICOES SOBRE LINGUAGEM

2.1 LINGUISTICA E GRAMATICA

A linguistica é a ciéncia da linguagem - sons, palavras e regras gramaticais. Pa-
lavras em suas mais variadas linguas sao um conjunto finito, mas as sentencas formadas
por elas, ndao. Este é o aspecto diferencial e criativo da linguagem humana, que, diferente

de linguagens animais, nao sao essencialmente apenas respostas aos estimulos.

As regras estruturais de que regem uma lingua, também chamada de gramatica, sao
aprendidos conforme se adquire uma lingua. Estas regras incluem fonologia, o sistema do
som, a morfologia, a estrutura das palavras, sintaxe, a combinagao de palavras em sen-
tengas, semantica, as maneiras pelas quais sons/escrita e significados estao relacionados, e
o léxico, ou dicionario mental de palavras. Quando se conhece uma linguagem, voceé sabe
as palavras daquela linguagem, ou seja, unidades de som e escrita que estao relacionadas

com significados especificos.

Neste capitulo serao apresentados alguns conceitos da linguistica utilizados no decorrer

do trabalho, bem como divisoes da gramatica e seus aspectos.

2.1.1 MORFOLOGIA

Na linguistica, morfologia é a identificacao, analise e descricao da estrutura de
morfemas de uma determinada linguagem e outras unidades linguisticas, tais como pala-
vras raiz, afixos, partes do discurso, entonagoes e tensoes, ou contexto implicito. Por outro
lado, a tipologia morfoldgica é a classificacao das linguas de acordo com a sua utilizacao
de morfemas, enquanto lexicologia é o estudo dessas palavras que formam a "memoria”’de
uma lingua. Desta forma, a morfologia é o ramo da linguistica que estuda os padroes de
formacao de palavras dentro e entre linguas e tentativas de formular regras que modelam

o conhecimento dos falantes dessas linguas.
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2.1.2 SINTAXE

Na linguistica, sintaxe é o conjunto de regras, principios e processos que regem a
estrutura das frases em um determinado idioma. O termo sintaxe é também usado para
se referir ao estudo de tais principios e processos. O objetivo de muitos sintaticistas é

descobrir as regras de sintaxe comuns a todas as linguas.

Arvores sintaticas Representam as estruturas dos componentes de uma sentenca. Nesta
arvore, um noé raiz "F”representa a sentenca (frase), os nds nao terminais representam os

1

sintagmas * , e as folhas representam as palavras, marcadas com as classificacbes mor-

fologicas.

As arvores sintaticas sao usadas para identifcar os componentes que formam uma
oracao: sujeito, predicado e objeto, e complementos nominais. Esta ideia sera muito ttil

para a compreensao do topico, mais a diante, sobre ”Parsing”.

Exemplo:

F
/\
SN SV
/\ /\
Det N \ SN
I I I
o Jodo comprou Q SN

I PN
todos Det N

os livros

Figura 1: Arvore sintatica - ”O Joao comprou todos os livros.”

Na Figura 1, a sentenca F é composta por um sintagma nominal (SN) e um sintagma ver-
bal (SV). O sintagma verbal (SV) é consituido por um verbo e um sintagma nominal (SN),
que por sua vez é composto também por outro sintagma nominal. As palavras estao mar-

cadas com suas classificagoes morfolégicas: Det (Determiner/artigo), N (Noum/nome), V

(verb/verbo), Q (Qualifiers/adjetivo) (GALASSO, 2000).

!Sintagma, ¢ uma unidade sintatica composta de um ou mais vocabulos que forma oracoes.
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2.1.3 SEMANTICA

Na linguistica, semantica ¢ o subcampo que se dedica ao estudo do significado,
como inerente aos niveis de palavras, frases, sentencas e unidades maiores de discurso
(textos). O estudo da semantica estd também estreitamente ligado aos assuntos de re-
presentacao, referéncia e denotagao. O estudo de base da semantica é orientada para a
analise do significado dos sinais, bem como o estudo das relagoes entre diferentes unida-
des linguisticas. Uma das principais preocupacoes é a forma como a significado geral é
atribuido a blocos de texto, possivelmente como resultado da composicao de pequenas
unidades de significado (palavras). Tradicionalmente, a semantica incluiu o estudo do
sentido e referéncia denotativa, as condigoes de verdade, a estrutura do argumento, os

atributos tematicos, a analise de discurso, e a ligacao de todos estes a sintaxe.

2.1.4 ENTIDADES NOMEADAS - NES

As Entidades Nomeadas (Named Entities - NEs) sao estrutras que fazem re-
feréncia a termos, simples ou compostos, que representam pessoas, lugares ou organizagoes
de conhecimento publico. A correta atribuicao de um um termo a sua entidade é fun-
damental para definir com exatidao a quem ou que se refere um determinado fato. Esta
tarefa estd atribuia ao Reconhecimento de Entidades Nomeadas (Named Entity Recogni-

tion - NER).
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3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL - NLP

Sobre ”linguagem natural”’nés entendemos como a linguagem utilizada no cotidi-
ano para a comunicagao entre os seres humanos, escrita ou falada; linguagens como o nosso
o Portugueés, Inglés ou Alemao. Diferente das linguagens artificias, como as linguagens de
programagao ou as notacoes matematicas, as linguagens naturais foram se modificando e
evoluindo de acordo com as geragoes e por isso é tao dificil lidar com suas distintas regras.
Vamos considerar o Processamento de Linguagem Natural - ou NLP (Natural Language
Processing) - como qualquer tipo de solu¢ao computacional para manipular a linguagem

natural.

Neste capitulo vamos abordar uma lista de algumas das tarefas mais utilizadas
e pesquisadas em Processamento de Linguagem Natural. Algumas dessas tarefas tem
aplicacoes reais diretas, enquanto outras geralmente servem como subtarefas para ajudar
na resolucao de tarefas maiores. O que distingue as tarefas nao ¢ sé o volume de pesquisa
dedicada a elas, mas o fato de que, para cada uma existe tipicamente uma configuracao
de problema bem definido, uma métrica padrao para avaliar a tarefa, um corpus padrao

onde a tarefa pode ser avaliada.

e Sumarizacao automatica Produzir um resumo legivel de um pedaco de texto.
Muitas vezes usado para fornecer resumos de texto de um tipo conhecido, como

artigos na sec¢ao financeira de um jornal.

e Correferéncia Dada uma frase ou um texto maior, determinar quais palavras
("mengoes”) referem-se aos mesmos objetos ("entidades”). Uma tarefa mais geral de
correferéncia inclui a identificacao de chamadas "relagoes de transicao” envolvendo
expressoes referenciais. Por exemplo, em uma frase como ”Ele entrou na casa de
Joao pela porta da frente”, ”porta da frente”é uma expressao referencial e a relagao
de a ser identificada é o fato de que a porta referida é a porta da frente da casa de

Joao.
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e A tradugao automatica Traduz automaticamente o texto de uma linguagem hu-
mana para outra. Este é um dos problemas mais dificeis, e ¢ membro de uma
classe de problemas coloquialmente chamado de ” Al-completos”, ou seja, exigindo
todos os diferentes tipos de conhecimento que os seres humanos possuem (gramatica,

semantica, fatos sobre o mundo real, etc .), a fim de resolver adequadamente.

e Segmentagao morfolégica Separar as palavras em morfemas individuais e iden-
tificar a classe dos morfemas. A dificuldade desta tarefa depende grandemente da
complexidade da morfologia (ou seja, a estrutura de palavras) da lingua sendo consi-
derada. Inglés tem morfologia bastante simples, especialmente morfologia flexional
e, portanto, muitas vezes é possivel ignorar esta tarefa completamente e simples-
mente modelar todas as formas possiveis de uma palavra (por exemplo, "aberto,

abre-se, abriu, abertura”) como palavras separadas.

e Reconhecimento de entidades nomeadas (NER) Dado um fluxo de texto,
determinar quais itens no texto sao nomes proprios, como pessoas ou lugares, e
que tipo cada nome é (por exemplo, pessoa, localizagdo, organizacao). Apesar da
capitalizacao na letra inical auxiliar no reconhecimento de entidades nomeadas em
idiomas como Portugueés, esta informacao nao pode ajudar a determinar o tipo de
entidade nomeada, e em qualquer caso, é muitas vezes imprecisas ou insuficientes.
Por exemplo, a primeira palavra de uma frase também é capitalizada, e entidades
nomeadas geralmente se estendem por varias palavras, das quais apenas algumas

sao capitalizadas.

e Geracao de linguagem natural Converter informagoes de bancos de dados de

computador em linguagem humana legivel.

e Compreensao de linguagem natural Converter blocos de texto em representacoes
mais formais, como estruturas logicas de primeira ordem que sao mais faceis para

programas de computador manipular.

e Reconhecimento 6ptico de caracteres (OCR) Dada uma imagem que repre-

senta texto impresso, determinar o texto correspondente.

e Parsing Determinar a arvore de parsing (andlise gramatical) de uma determinada
frase. A gramatica para as linguas naturais é ambigua e frases tipicas podem ter

varias analises possiveis.

e Pergunta eletronica Dada uma questao de lingua humana, determinar a sua res-

posta. As perguntas tipicas tém uma resposta certa especifica (como ”"Qual é a
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capital do Brasil?”), Mas, por vezes, questoes abertas também sdo consideradas

(como ”"Qual é o sentido da vida?”).

e Extracao de Relacionamento Dado um pedago de texto, identificar as relagoes

entre entidades nomeadas (por exemplo, quem é casado com quem).

e Anadlise de sentimento Extrair informacoes subjetivas geralmente a partir de
um conjunto de documentos, muitas vezes usando opinioes on-line para determi-
nar ”polaridade”sobre objetos especificos. E especialmente 1util para identificar as
tendéncias da opiniao publica nos meios de comunicacao social para fins de marke-

ting.

e Segmentacao de tépicos Dado um pedaco de texto, separa-lo em segmentos cada

um dos quais ¢ dedicado a um tépico, e identificar o tema do segmento.

e Ambiguidade Muitas palavras tém mais de um significado; temos que escolher o

sentido que faz mais sentido no contexto.

Em alguns casos, conjuntos de tarefas relacionadas sao agrupadas em sub-campos de PNL

que sao muitas vezes considerados separadamente de PNL como um todo:

e Recuperacao de informagao (IR) Esta area é responsavel pelo armazenamento,
pesquisa e recuperacgao de informacoes. E um campo separado dentro da ciéncia da
computagao (relacionado a bancos de dados), mas que depende de alguns métodos
de PNL.

e Extracao de informacgoes (IE) Extragao de informagao semantica do texto. Isso
abrange tarefas como reconhecimento de entidades nomeadas, resolucao de corre-

feréncia, extracao de relacionamento, etc.

e Processamento de voz Isto abrange o reconhecimento de voz, texto-fala e tarefas

relacionadas.
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4 PROBLEMAS A TRATAR

A anélise de qualidade de um texto gera diversos questionamentos por conta da
subjetividade implicita neste tipo de problema. A primeira pergunta natural a ser feita
é: 0 que é um bom texto ou um texto ruim? Que parametros e pontos deve-se levar em
consideracao para fazer este tipo de ponderacao? As respostas variam de acordo com tipo
do problema. Um exemplo pratico é o de uma empresa hipotética que resolveu realizar
uma pesquisa com seus clientes buscando avaliar a qualidade do atentimento dos seus
vendedores. Os clientes deveriam preencher um campo "sugestoes”. Os dados gerados
com a pesquisa sao volumosos e por isso nao € possivel focar individualmente em cada
sugestao. A escolha aleatéria de alguns textos obviamente nao seria a melhor opgao. De

que forma essa empresa poderia saber quais textos contém as sugestoes mais relevantes?
4.1 DETECCAO DE COPIAS

O problema de deteccao de copias é muito comum em anélises de textos, em geral
em pesquisas de opiniao, noticias, matérias de blogs, artigos, etc. No caso dos dados que
serviram de base para este estudo, identificar sugestoes que sejam cépias idénticas ou
textos similares, nos diz muito sobre a relevancia desta sugestao. Existem alguns tipos
de cépias, dentre elas cépias idénticas, coépias com palavras trocadas, copia da ideia do

texto, copia metaférica e copia de estilo (ALI et al., 2011).

Existem duas formas de se detectar uma cdépia: manualmente ou computacio-
nalmente. Assim como quase todas as analises textuais estudas neste trabalho, um ser
humano pode facilmente realizar manualmente. Mas devido a quantidade de dados, isso
se torna uma funcao muito custosa e nao eficaz. Para isso vamos abordar as solugoes

computacionais para este problema.

A deteccao automatizada (com auxilio do computador), conta com diversos softwa-
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res ja desenvolvidos para esta finalidade, como: PlagAware, PlagScan, Check for Plagia-
rism, iThenticate, PlagiarismDetection.org, Academic Plagiarism, The Plagiarism Chec-
ker, Urkund, Docoloc (ALI et al., 2011), entre outros. Vamos tratar de duas abordagens
para este problema: a clusterizacao e a contagem de sequéncias de palavras como discre-

tizador.

A clusterizacao dos textos nos ajuda a encontrar conjuntos de textos que possuem
certo grau de similaridade. O objetivo é particionar os objetos (textos, para a base em
estudo as "sugestoes”) em clusters de forma que textos dentro de um cluster sao similares
e textos de clusters diferentes sao diferentes. Com isso é possivel a criacao de categorias

dos textos de forma nao-supervisionada, ou seja, as classes nao sao definidas a priori.

A representacao dos textos para a clusterizacao pode ser feita de alguns formas.
A abordagem mais comum ¢é através do TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document
Frequency), que mais a frente serd abordada com mais detalhes para o estudo da im-
portancia das plavras no texto. Esta abordagem permite representar cada documento

como um ponto em um espago de tamanho T (tamanho do vocabulério).

-

di = (dir, ..., dir) (1)
diy =T fi; x 1df; (2)

Os elementos do vetor d sao definidos na equacao acima e os termos serao explicitados

mais a frente.

Agora que os textos estao representados por vetores, podemos calcular a simila-
ridade entres dois textos através do cosseno. O o cos(a,b) representa a correlagdo entre
os documentos a e b. O valores variam de 0 a 1 e quanto mais préximo de 1 maior a

”proporcionalidade”entres estes vetores (textos).

-

sim(d, b) = cos(d, b) (3)

Apoés a representacao dos textos atraves do método descrito acima, existem algo-
ritmos utilizados para encontrar os centréides dos clusters e o que é utilizado para esta
finalidade com mais frequénciaé o K-means. O algoritmo K-means encontra de forma

interativa os centréides, ou ”pontos médios”, dos clusters. A relacao dos textos com os
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clusters é feita de acordo com a similaridade dos centroides com os textos.

L1 -
c:mZdi (4)

d;eC

Uma forma mais especifica para de detectar copias é através do merge de sequéncias
dos textos. Este método tende a analisar cépias do tipo literal e baseado apenas nos
periodos e sequéncias formados pelas palavras. Um texto completamente igual a outro
terd uma grande, e Unica, sequéncia que compoe os textos. O objetivo deste método é
identificar cépias que sejam possivelmente idénticas, considerando os possiveis erros de

escrita e ”lixos” (conceito que serd definido mais a frente).

O método que sera considerado (SequenceMatcher) para o modelo do problema
em questao é um método deste tipo, pois o objetivo é identificar conjuntos de sugestoes
que foram direcionadas por uma tinica pessoa, ou seja, os textos que sao claramente cépias
uns dos outros. Com esse método foi possivel clusterizar estes grupos e ainda identificar

os "hubs”!.
4.2 ANALISE SINTATICA (PARSING)

Parsing ou Analisador morfo-sintatico é um recurso muito importante e utilizado
em NER. Como dito anteriormente, nada mais é do que a andlise das estruturas de um
texto como periodos e as relagoes entre seus sintagmas, nominais e verbais. O particiona-
mento vai ser muito usado auxiliando diversos outros recursos do PLN, como por exemplo
na analise da complexidade de um texto, quando a profundidade das arvores sintaticas

vao influenciar nesta complexidade.

O NLTK, biblioteca desenvolvida em Python e que ja foi descrita em capitulo
anterior, é uma ferramenta muito importante para o parsing. Além do Inglés como lingua
suportada, este pacote tem a grande vantagem de também suportar o idioma Portugués.
Apesar disto, o médulo de particionamento do NLTK nao funciona tao bem como outras

opcoes disponpiveis para o portugués.

Assim, como a Universidade de Stanford desenvolveu o ”Stanford Parser”? para

1yértices altamente conectados de uma rede
2http:/ /nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
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a lingua inglesa, e é hoje um dos sistemas de parsing mais utilizados para o Inglés, no
portugueés existe uma plataforma de Grammar parser, chamada PALAVRAS, desenvolvida
por Eckhard Bick em seu projeto de Ph.D. Sobre esta plataforma que sera abordado nos

proximos capitulos, incluindo sua utilizacao para a geracao de arvores das estrutras morfo-

sintaticas. (SOUZA, 2008).
4.3 RECONHECIMENTO DE ENTIDADES NOMEADAS - NER

O problema de Reconhecimento de entidades nomeadas é um dos problemas da
area de PLN que mais demandam pesquisa e diversos estudos estao em decorréncia a
respeito disto. A maior questao deste problema sao as variagoes entre as linguas, entre os
idiomas. Cada um com suas particularidades, muitas das vezes em que estruturas comuns
entre os idiomas ocidentais compartilham as mesmas solugoes em outros problemas de

PLN;, no problema de NER (Named-entity recognition) esta solugoes sdo mais especificas.

O NER ¢ o problema de encontrar os nomes préprios em um texto e classifica-los
entre varios determinadas categorias de interesse ou a uma categoria padrao (as categorias

usuais sdo: Pessoa, Organizacao e Locais). Alguns exemplos de entidades nomeadas (NE):

e A Presidente do Brasil Dilma Roussef cancelou seus eventos. (Local/Pessoa)

e ONU considera que Terceira Guerra Mundial j& iniciou.(Organizagao)

As abordagens estudadas de NER usam trés mecanismos basicos de machine lear-
ning (aprendizado de méquinas, em portugués: Hidden Markov Models, Transformation-
Based Learning and Support Vector Machines.(DUARTE; MILIDIU, 2007)

O Hidden Markov Modeling (HMM)(RABINER, 1989) é uma estrutura
probabilistica poderosa usada para modelar dados sequeencial. O HMM ¢é amplamente
utilizado em PLN em tarefas como part-of-speech (POS) tagging, andlise morfoldgica e
reconhecimento de voz. Em HMM, temos dois conceitos basicos: observacoes e estados
ocultos. Nas tarefas de PNL, a sequéncia de palavras que formam uma sentenca sao
geralmente considerados como os dados observados, e os estados representam informagcao
semantica relacionada com a sentenca. Os parametros HMM sao definidos para maxi-
mizar a log-verossimilhanca entre a sentencga e a semantica da informacao. Os estados

obtidos podem, entao, ser mapeados para as tags semanticas gerando um classificador
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PNL. O sucesso no processo de classificacao é altamente dependente da escolha dos es-
tados e respectivas correspondentes. Mesmo assim, modelos genéricos podem executar
muito bem em alguns problemas. Uma maneira simples de modelar NER usando HMM
¢ usar os NER-tags (PER (Pessoa), ORG (Organizagao), LOC (Local)) como os estados
ocultos e os pos-tags como as observacoes. Cada sentenca é entao mapeado para a sua

sequéncia de pos-tag.(DUARTE; MILIDIU, 2007)

O Transformation Based Learning (TBL) ¢ um método simbdlico de ma-
chine learning, introduzido por Eric Brill (BRILL, 1992). A idéia principal em um al-
goritmo de TBL ¢é gerar um conjunto ordenado de regras que podem corrigir erros de
marcagao no corpus, que tenham sido produzidos por uma classificagao suposicao inicial,
processo chamado de Linha de Base do Sistema (BLS, Baseline System). As regras sao
gerados de acordo com uma lista de modelos dados pelo desenvolvedor, que sao voltados
para capturar as combinagoes de caracteristicas relevantes para o problema, corrigindo
os erros sucessivamente gerados pelo BLS e também, pelo préprio TBL. Para o NER,
este método vai utilizar como classificacao incial os gazetteers® que existem disponiveis

da lingua portuguesa.

4.4 IMPORTANCIA DAS PALAVRAS NO TEXTO

O problema de identifcar palavras importantes, ou palavras-chaves (em inglés,
keywords) em um conjuntos de textos é primordial para a andlise geral de um texto. A
extracao de palavras relevantes em um texto atualmente é uma técnica muito utilizada
em diversas aplicagoes e é o primeiro passo, por exemplo, para modelar os tépicos de
contetdo de um corpus. Neste caso, através da extracao das palavras corretas em uma
consulta, um pesquisador poderia facilmente saber que documentos devem ser lidos e que

documentos devem ser ignorados.

Para resolucao deste tipo de problema temos diversos tipos de abordagens. Uma
delas por meio de abordagens linguisticas. Essas abordagens sao capazes de extrair in-

formagoes de documentos usando informagdes linguisticas (morfol6gicas, sintaticas ou

3Indice de topénimos, ou gazetteer, é um diciondrio geogréfico ou diretério, uma importante referéncia
para obter informagoes sobre lugares e nomes de lugar, utilizado em conjunto com um mapa ou um atlas
completo.
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semanticas) sobre um determinado texto. Outra abordagem linguistica, como o usado em

(Heid, 2000), extrai os termos relevantes usando expressoes regulares.

Na mesma linha, temos abordagens baseadas em conhecimento. Estas aborda-
gens sao geralmente associadas a ontologias? onde a idéia principal ¢ obter um modelo
representativo da realidade especifica dos documentos analisados. Um exemplo para a
extracao de informagoes relevantes usando abordagens baseadas no conhecimento pode
ser associado com o conhecimento da estrutura de documentos para, por exemplo, extrair

palavras-chave a partir dos titulos e resumos de documentos cientificos.

Alguns autores também tentaram utilizar Redes Neurais para fazer a extracao
de termos relevantes. Uma Rede Neural é um modelo de programacao que se assemelha,
de certa forma, a um modelo neural biolégico. Aplicada a extracao de informacoes, a
aplicacao mais comum ¢é baseado em consultas eletronicas. Um usudrio consulta um con-
junto de documentos e os verifica em uma rede neural se a consulta é relevante em um
determinado documento ou nao. Se for, esse documento é recuperado e apresentado ao
utilizador. Em (DAS et al., 2008) uma técnica baseada em Redes Neurais é apresentada.
A idéia basica é que cada um dos nés (ou neurdnios) tem uma palavra da consulta do
usudrio associada com ele. Para cada palavra em um artigo cientifico dado como en-
trada, os nés que tém as palavras de consulta e que existem no artigo de entrada estao
aumentando o seu "nivel de energia”. Este processo continua até que a rede neural se
estabiliza. A partir disso, pode-se ver que nés temos niveis de energia mais elevados para
esse documento e, portanto, mais relevantes para a consulta. No entanto, também este
tipo de abordagem tem problemas. Redes Neurais sao geralmente lentos. Desta forma,
a manipulacao de uma rede neural com 15.000 palavras, o tamanho médio de um tnico
artigo cientifico, ou 700 palavras distintas ja seria muito lento, considerando que vocé te-
ria que criar uma rede neural cada vez que um usudario faz uma consulta, multiplicando-o
para a quantidade de documentos onde o usudrio deseja pesquisar. (VENTURA; SILVA,
2008)

Ja em uma linha diferente do que os métodos anteriores, temos a baseada abor-

dagens estatisticas. As principais vantagens desses tipos de abordagens sao a rapida

4Ontologias sdo utilizadas em inteligéncia artificial, web semantica, engenharia de software e arquite-
tura da informagao, como uma forma de representacao de conhecimento sobre o mundo ou alguma parte
deste.
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implementaca e da independéncia em relagao a lingua usado nos textos, em relacao a
estrutura utilizada e ao contexto dos documentos testados. Alguns dos mais conhecidos
métodos estatisticos para a recuperacao da informacao sao o critério de freqiiéncia de
Luhn, método Tf-Idf e o método Zhou Slater. Mais adiante o método escolhido, Tf-1df,

para a resolucao do nosso problema séra detalhado.

4.5 COMPLEXIDADE DO TEXTO

Nesta secao descrevemos algumas caracteristicas que foram consideradas relavan-

tes para o estudo da complexidade de um texto, baseado em uma pesquisa realizada na

Universidade de Amsterda (TUMP, 2014).

Dificuldade das palavras Existem dois fatores que sao importantes para de-
terminar a dificuldade de uma palavra - considerar o nivel dos individuos que escrevem
o texto e o nivel do leitor ou a finalidade proposta. Na pesquisa realizada a maioria dos
participantes (67%) da avaliacao reportaram que a especificidade da palavra mencionada
é a principal caracteristica para avaliar a complexidade de um texto. Os restantes parti-
cipantes citaram o comprimento das palavras como uma grande influéncia da dificuldade
das palavras. Antes de considerar o valor dos recursos abaixo, apenas as palavras sig-
nificativas, ou palavras-chave, devem ser usadas. Isto é feito para evitar a influéncia de
palavras muito frequentes, como "0”e "e”, o que poderia alterar o valor dos recursos. Um
corpus de stopwords do NLTK pode ser usado, eliminando as palavras de alta freqiiéncia,

a7

como ’a’, 'a’, e

)

, ‘também’e 'que’, que normalmente tém pouco conteido lexical e sua

presenca em um texto nao contribui para distinguir um texto de outros textos (BIRD et

al., 2009).

Especificidade A especificidade da palavra é determinada através do calculo da profun-
didade da arvore de hiperonimia °. A profundidade média de todas as possiveis drvores
de hiperonimia da palavra é calculada e foi considerada como a valor especificidade por
palavra no texto. Para calcular este valor para todo o texto, o valor médio da especifici-

dade de todas as palavras-chave é calculado.

Comprimento das palavras O comprimento médio da palavras de um texto é um

fator que poder ser considerado importante para analisar a complexidade.

5Relacdo estabelecida entre um vocébulo de sentido mais genérico e outro de sentido mais especifico
(p-ex., animal estd numa rela¢do de hiperonimia com ledo, gato etc.).
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Comprimento das sentencas O comprimento médio das frases de um texto é determi-

nado pelo calculo da média da quantidade de palavras por frase.

Numero de entidades nomeadas O valor desse recurso é determinado pelo célculo
do niimero médio de entidades nomeadas por sentenca em um texto. O uso de referéncias

a entidades pode ser considerado um fator muito importante para esta anélise.

Comprimento do Paragrafo O nimero médio de sentengas por paragrafo é usado
como valor deste recurso. Esta é a medida do ntimero médio de periodos, em vez do

nimero médio de palavras.

A estrutura da sentenga A estratégia inicial para determinar um valor para a estrutura
da frase ¢é calculando a profundidade média da arvore de parsing. Esta arvore de parsing
mostra a estrutura dos sintagmas das frases em relagao uns aos outros e, por conseguinte,
faz com que uma frase complexa tenha uma profundidade maior do que a arvore de frases
relativamente simples. Os analisador sintatico PALAVRAS, citado anteriormente, pode

ser utilizado para esta tarefa.
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5 MODELO DE PROCESSAMENTO DO TEXTO

A seguir serao descritas as solugoes propostas para a resolucao dos problemas
considerados no capitulo anterior, considerando o problema em questao - a analise das
sugestoes sobre a antiga Constituigao do Brasil. Baseado no estudo realizado sobre os
problemas considerados no capitulo anterior, foram escolhidos alguns métodos e algorit-
mos ja implementados por outros pesquisadores, afim de buscar uma solucao aplicavél ao

problema cenario deste trabalho.

As aplicagoes dos algoritmos e os resultados obtidos, assim como a descri¢ao da

base de dados, serao abordados no capitulo seguinte.

5.1 SEQUENCE MATCHER

Uma classe/biblioteca python

class difflib.SequenceMatcher: Esta é uma classe flexivel para comparar pa-
res de sequéncias de qualquer tipo. O algoritmo que serviu de base, e é um pouco mais
sofisticado do que este, é um algoritmo que foi publicado no final dos anos 1980 por
Ratcliff e Obershelp sob o nome ”gestalt pattern matching.” A idéia é encontrar a maior
subsequéncia de correspondéncia contigua que nao contenham elementos ”lixo” (Ratcliff e
Obershelp nao consideraram a abordagem dos ”lixos”). A mesma ideia é entao aplicado
de forma recursiva para as todas as sequéncias para a esquerda e para a direita da sub-

sequéncia correspondente.?

Compelxidade: O algoritmo bésico Ratcliff-Obershelp tem complexidade de ordem
cubica, no pior caso e complexidade de ordem quadratica no caso esperado. O Sequence-
Matcher tem complexidade quadratica para o pior caso e no caso esperado, o comporta-
mento dependente de forma complexa de quantos elementos as sequéncias tém em comum,;

o melhor caso é tem complexidade linear.

17.4. difflib — Helpers for computing deltas (https://docs.python.org/2/library/difflib.html)
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Automatic junk heuristic: SequenceMatcher suporta uma heuristica que trata au-
tomaticamente certos termos de uma sequéncia como ”lixo”. A heuristica conta quantas
vezes cada termo aparece individulamente na sequéncia. Se a duplicata de um termo
(apds a primeiro) sdo responsaveis por mais de 1 % da sequéncia e a sequéncia tem, pelo
menos, 200 itens de comprimento, este item é marcado como ”popular”e é tratado como
lixo para fins de correspondéncia entre as sequéncias. Essa heuristica pode ser desativada,

definindo o argumento ”autojunk”para ”Falso”ao chamar o SequenceMatcher.
5.2 TERM FREQUENCY — INVERSE DOCUMENT FREQUENCY

Tf-Idf Term Frequency - Inverse Document Frequency (SALTON; BUCKLEY,
1988), ¢ uma métrica para calcular a relevancia de termos em documentos, muito usado
em Recuperacao de Informacao e Text-Mining. Essencialmente, esta técnica mede o quao
importante uma determinada palavra estda em um documento a respeito de outros do-
cumentos da mesma colegao. Basicamente, uma palavra se torna mais importante num
certo documento quanto mais ocorre no referido documento. Mas se essa palavra ocorre
em outros documentos, sua importancia diminui. As palavras que sao muito frequentes
em um unico documento tendem a ser mais valorizadas do que as palavras mais comuns
em outros documentos, como artigos ou preposicoes. O procedimento formal para a im-
plementacao de Tf-Idf muda ligeiramente de aplicacao para aplicacao, mas a abordagem

mais comum foi a utilizada neste trabalho.

Geralmente, o calculo do Tf-IDF é feito em separadamente. E composto por dois
termos: um primeiro calcula a frequéncia do termo normalizado, que é o niimero de vezes
que uma palavra aparece em uma documento, dividido pelo ntmero total de palavras
contidas nesse documento (essa contagem é normalizada para evitar que a palavra, em
documentos muito longos,tenham valores de Tf mais altos). Em seguida, o segundo termo
¢ o Document Frequency Inverse, que é calculado como o log do nimero dos documentos
do corpus, dividido pelo nimero de documentos onde o termo aparece. A equacao a seguir

mede a probabilidade de que um termo ¢ ocorra em um documento j:

Tfy =" (5)

n;

onde n; ; ¢ o nimero de vezes em que o termo ¢ aparece no documento j e n; ¢ o nimero

de palavras no documento j.
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O componente Idf mede a relevancia geral do termo no corpus e pode ser calculado de
acordo com a seguinte equacao:

_ D
1= tog (1 ) )

onde |D| é a quantidade de documetos no corpus e |{d; : t; € d;}| é a quantidade de
documentos em que o termo t; aparece.

O TH-IDF ¢ entao calculado multiplicando-se as duas equacoes anteriores:

TfIdf;; =T fi;* Idf; (7)



29

6 APLICACAO DO MODELO

6.1 DATA SET

O conjunto de dados que estamos a trabalhar para este fim é um banco de dados
sugerido na antiga constituicao brasileira, escrito por cidadaos civis brasileiros. A base é
composta de uma série de metadados e um texto escrito em Portugués, com a sugestao.
Este conjunto de dados contém um grande nimero de sugestoes (;, 80.000), e para efeitos
da presente proposta inicial, iremos utilizar um subconjunto de 1.000 sugestoes. Abaixo
estd um exemplo com o formato de texto, neste caso, esta é a sugestao do indice 248.

#from ’Sugestao-1-9999.tsv’

df = pd.DataFrame().from_csv(’Sugestao-1-9999.tsv’, sep=’\t’)
#idexed for "COD_DOCUMENTO"

df = df.set_index("COD_DOCUMENTO")

df = df.dropna(subset=[’SUGESTAO0’])

df . SUGESTAQO [2438]:

S U W N =

"As minhas sugestoes sao as sequintes: Como prioridade a agricultura, sendo que, €
preciso ajudar os pequenos e médios agricultores dando-lhes condicoes para que possam
viver nas pequenas e médias propriedades, dando-lhes financiamentos a baizo custo, para
que possas adquirir maquinas e emprementos que Sao necessarios para o cultivo de suas
terras. Referente as pequenas empresas precisamos de mais condi¢oes com financiamentos
com juros mais bairos e menos burocracia. Refente saldarios, devemos elevd-los que esses

aumentos sejam repassados ao proprio assalariado.”

6.2 OBJETIVO DA APLICACAO

O objetivo desta aplicacao é executar os algoritmos propostos no capitulo anterior,
buscando gerar resultados que possam nos auxiliar a inferir a qualidade das sugestoes. A
analise da qualidade das sugestoes considera como parametros a complexidade da escrita
dos textos, baseado no estudo realizado neste trabalho. A deteccao de cépias, a inferéncia

de palavras importantes nos textos e o particionamento sintatico através do PALAVRAS,
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sao apenas para mostrar os resultados da aplicacao do estudo a esta base, com o intuito
de mostrar a relevancia dos dados obtidos e também, futuramente, dar continuidade a
este trabalho, em outro escopo, agregando a implementacao de algoritmos mais complexos

como os de reconhecimento de entidades nomeadas e complexidade do texto.

6.3 DETECCAO DE COPIAS - SEQUENCEMATCHER
6.3.1 INDICE DE SIMILARIDADE

Os textos foram comparados dois a dois, e entao foi gerado um indice de simi-
laridade para o par. O interesse de se gerar este indice é indicar o quao possivelmente
um texto é cépia do outro. Como jé foi descrito no capitulo anterior, utilizamos uma

biblioteca em Python para a resolugao.

1|G = nx.Graph() #the result will be stored in a graph

for par in itertools.combinations(df.index[:1000], 2):

3 r = SequenceMatcher (None,df.SUGESTAO [par[0]], df.
SUGESTAO [par [1]]) .ratio ()

if r > 0.65:

5 G.add_edge (par [0] ,par [1] ,weight=r)

Para esta andlise foram considerados que nos casos em que o indice de similaridade (r)
é maior que 0.65, as sugestoes sao consideradas cépias. Os resultado foram armazenados

em um grafo G em que os nds sao os indices dos textos, e o peso das arestas é o indice.

1 [for line in nx.generate_edgelist (G):

2 print (line)

3

4 1225.0 253.0 {’weight’: 0.8653846153846154}
51292.0 248.0 {’weight’: 0.9391602399314481}
61261.0 211.0 {’weight’: 1.0}

71261.0 212.0 {’weight’: 1.0}

81261.0 213.0 {’weight’: 1.0}

9

Este exemplo dos resultados obtidos, mostra que os textos de indice 225 e 253 nao sao
idénticos, porém muito similares. Assim como o par 292/248. Mas o par 261/211 é, pelo
algoritmo, textos idénticos. A seguir vamos analisar as sugestoes com este indices a fim

de checar a qualidade do resultado obtido através deste algoritmo.
1 |df . SUGESTAQ [225]

‘Que dentro da constituinte, houvesse uma comparacao salarial para o funcionalismo
publico municipal estatutario, como ocorre com o vereador municipal através decreto-lei

federal n. 049 de dez/85.°
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1 |df . SUGESTAD [253]

” Fu sugiro o sequinte:” Que dentro da constituinte houvesse uma comparacao salarial para
o funciondrio publico municipal estatutdrio, como ocorre com o vereador municipal através

do decreto-lei no.049 de dezembro dez/85.

O par (225/253) foi classificado com indice de similaridade 0.8653 e os trechos
em vermelho s@o as subsequencias em comum entre os textos.

1 |df . SUGESTAQ [292]

- As minhas sugestoes sao as sequinte: - Como prioridade a agricultura, sendo que, €
preciso ajudar os pequenos e médios agricultores, dando-lhes condigcoes para que possam
viver nas pequenas e médias propriedades, dando-lhes financiamentos a baixo custo, para
que possam adquirir maquinas e empreendimentos agriculas, que sao necessarios para o
cultivo de suas terras. - Referente as pequenas empresas,precisamos de mais condi¢oes
com financiamentos com juros mais bairos e menos burocracias. -Referente a saldrios,
devemos eleva-los sem que estes aumentos sejam repassados ao proprio assalariado.’

1\df.SUGESTA0[248]

* As minhas sugestoes sao as sequintes:Como prioridade a agricultura, sendo que, € pre-
ciso ajudar os pequenos e médios agricultores dando-lhes condi¢oes para que possam viver
nas pequenas e médias propriedades, dando-lhes financiamentos a baizo custo, para que
possas adquirir mdquinas e emprementos que sao mecessarios para o cultivo de suas ter-
ras. Referente as pequenas empresas precisamos de mais condigoes com financiamentos
com juros mais baizos e menos burocracia. Refente salarios, devemos elevd-los que esses

aumentos sejam repassados ao proprio assalariado.’

O par (292/2248) foi classificado com indice de similaridade 0.9391 e os trechos em
vermelho sao as subsequencias em comum entre os textos.

1 |df . SUGESTAO [261]

" Eleigoes Municipais 86 diretas ja.’

1 |df . SUGESTAOD [211]

? Eleicoes Municipais 86 diretas jd.’

O par (261/211) foi classificado com indice de similaridade 1.0 e os trechos em vermelho

sao as subsequencias em comum entre os textos.
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6.3.2 QUE VALOR DE R CONSIDERAR PARA DOIS TEXTOS COMO COPIAS?

Uma questao importante e que deve ser considerada futuramente é como escolher
o valor de "r”para considerar dois textos como cépias. Neste estudo inicial, empiricamente
escolhemos o valor » > 0,65. O resultado foi muito consistente. Até que valor pode

diminuir o ”r”para considerar dois textos como copias?

6.3.3 O GRAFO

Como foi referido anteriormente, os resultados foram armazenados em um grafo.
Os nos sao os IDs dos arquivos, ou seja, a numeracao que identifica cada sugestao. As
arestas representam a comparacao entre dois nés e tem pesos em conformidade com o
coeficiente de similaridade. A representacao deste grafico foi usado para clusterizar textos
que sao possivelmente copias um do outro, agrupados por cor. A visualizacao é interativa
e pode ser acessada através do link constituicao.cxseg.com (a senha é "emapl23 7). Os
nos sao acessiveis e quando clicados explicitam os textos das sugestoes, como na figura

que se segue..

e
® 546 ]
Attributes /]
id : 546
text : Temas que deverdo ser debatidos:
Modificacdo da Consolidacio das Leis do
Trabalho, principalmente o artigo 492,
reduzindo o prazo para dois anos.
Fortalecimento do Poder Legislativo.
Parlamentarismo. Maior paticipacio dos
Municipios nos Tribunais Macionais.
Conselho, de Contas formado por pessoas
Comunitarias. Autonomia aos Municipios
para elaboracdo de suas Leis Organicas.

Salde, Educacdo e Trabalho como metas
primordiais para o desenvolvimento do Pais.

Inbound Links from :
® 545

® 540
@ 542

Figura 2: Graph attributes
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® o .
Figura 3: The graph

O custo computacional para executar este algoritmo é muito alto. Neste estudo
inicial s6 foi possivel usando 1000 sugestoes, o que é uma quantidade muito limitada do
conjunto de dados total. Para o propdsito deste estudo, este é o melhor algoritmo, e pode
ser adaptado para se otimizar o custo computacional, mas ainda assim continua a ser muito
custoso. Serd necessario um conjunto mais avancado do hardware para a continuidade do
estudo. Sobre a escolha do valor ideal de "r” para deteccao de copias, ainda sao necessarios

mais debates para chegar a este valor, quer empiricamente ou matematicamente.

6.4 ANALISADOR SINTATICO PALAVRAS

Os resultados gerados no analisador sintatico PALAVRAS sao representados pe-
las visualizagoes do particionamento dos textos, de acordo com as variacoes. A plataforma
online permite o input dos dados e a escolha dos parametros para o parsing, permitindo

assim gerar ”"outputs”’de variadas formas. A seguir alguns exemplos dos resultados ob-
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tidos com o algoritmo PALAVRAS e que serao uteis para o aprofudamento do estudo,
em outra oportunidade, como por exemplo, para auxilio na andlise da complexidade dos

textos.

Flat structure Estruturas geradas para analises gramaticais em modos nao-arvore
Exemplo:
"Referente as pequenas empresas precisamos de mais condi¢oes com financiamentos com

juros mais baixos e menos burocracia.”

referente [referente] <ac= N M S @SUBJ=

as [0] =artd= DETF P @=N

pequenas [pequenc] ADJ F P @=N

empresas [empresa] <HH= N F P @PRED=
precisamos [precisar] <fmc= V PR 1P IND VFIN @FMV
de [de] PRP @<PIV

mais [muito] =quant> <KOMP= DETF P @=N
condigoes [condicdo] <sem-c= <sit= <state= N F P @P<
com [com] PRP @N=

financiamentos [financiamento] <act=N M P @P<=

com [com] PRP @N=

jures [jurc] =mon=N M P @P<

mais [muito] =quant= <KOMP= ADV @=A

baixos [baixo] ADJ M P @N=

e[e] KC @CO

menos [pouco] <quant> <KOMP= DETF S @=N
burocracia [burocracia] <HH= N F 5 @P=

Figura 4: Andlise morfo-sintatica completa



Tree structure Estruturas geradas para andalises gramaticais em modos arvore

:n{"referente” M 5) referente

(np}

:nil{pron det "o" &lt;artd&gt; DET F P) as

radj({"pequenc™ F P) pequenas

tn(’ empresa“ F P) empresas

v(fln precisar” &1t;fmc&gt; PR 1P IND VFIN) precisamos
P

IDDG‘Q:I

elpp)

-H:nil{prp "de" &lt;right&gt;) de

-b:g(np)

|-D:nil{pron det “"muito" &1t;quantlgt; &1t;KOMP&gt; DET F P) mais

|-H:n("condigdo™ F P) condicbes

|-D:g(pp)

|-H:nil{prp "com" &lt;np-close&gt;) com

[-D:g(np)

[ n{"financiamentc” M P) financiamentos

[-D:e(pp)

H:nil{prp "com" &lt;np-closelgt;) com

D: g{nPJ

|-H:n{"jure" M P}  juros

|-D:adip
|-Dradv("muite" &lt;quantigt; &1t;KOMPAgt; &1t;fr:248gt;) mais
|-H:adj("baixo” M P) baixos

-81t;-&gt;:nil{conj "e" &Lt;f:2349628&gt;) e

D:g(np)

|-D:nil(pron det "pouce" &1lt;quantlgt; &1t;KOMP&gt; DET F 5)

|-H:n{"buroccracia" F 5) burccracia

n
g
-H:
-D:
|-
|-
I
I
I
I
|-
|-

Figura 5: Arvore - Analise morfo-sintatica completa
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Dependency structure Estruturas de dependéncia geradas para andlises gramaticais

em modo arvore.

ROOT

|@FS-STA

5
precisamos,
[precisar]
<fme> <mv>
V PR IP IND VFIN

GSUBI> @PRED> @<PIV
4
! empresas 6
Referente femmrosa] de
; sa .
n s <HH> PRP
NFP
>N @>N xk
2 3 3
as pequenas condigdes
ol [pequenol [condigiol
<artd> <jh> <sem-c> <sit> <state>
DETFP ADI FP

7

mais. C
it <ip-clse>
<quant> <KOMP> [;’RP
DETFP

9

@P<

10

financiamentos

[financiamento]
<act>
NMP

(@N<

11
com
<np-close>
PRP

@P<

12
juros
[juro]
<amount> <mon>

NMP
@N< @co @p<
14 L 17
baixos 15 cocracis
o - burocracia
<np-close> KC N
ADIM P
l@>A @>N
= 16
menos
mais [poucol
<‘1““"‘i[;:/(OMP> <quant> <KOMP>
/ DETFS

Figura 6: Arvore - Estrutura de dependéncia

6.5 IMPORTANCIA DAS PALAVRAS NO TEXTO - TF-IDF

Para esta parte do trabalho, utilizamos um algoritmo ja estudado e proposto, na

linguagem Python, utilizando a biblioteca NLTK.



37

Para calcular os pesos TF-IDF para cada documento do corpus, foram necessarias

trés etapas:

e Tokenizar o corpus
e Modelar o Space Vector

e Calcular o peso TF-IDF para cada documento no corpus

O primeiro passo é tokenizar o texto. Para fazer isso, podemos usar a biblioteca
NLTK que é uma colecao de algoritmos de processamento de linguagem natural escritos
em Python. O processo de tokenizar os documentos no corpus se da em dois passos:
primeiro o texto ¢é dividido em frases, em seguida, as sentencas sao divididas em palavras
individuais. E importante notar que ha varias palavras que nao sao relevantes, ou seja,
termos como "a, é, em, em”, etc, como ja vimos anteriormente no capitulo 4, e desta

forma precisamos ignorar estas ”stopwords”.

Depois disso o algoritmo vai tokenizar esta todos os documentos e representa-los
como vetores (linhas) de uma matriz D x F, onde D é quantos documentos temos e o F é

o numero de palavras.

Agora que cada um dos documentos no corpus foi indexado, o préximo passo €
calcular a frequéncia de cada termo no documento. Como ja foi descrito anteriormente,
¢ importante normalizar estas frequéncias. Dado que temos um termo muito repetido no
documento, com a intengao nao criar um viés em documentos longos, fazendo-os parecer
mais importante do que eles sdo apenas por causa da sua alta frequéncia do termo no

documento, é necessario esta normalizacao.

Depois de normalizar, o algoritmo terd que calcular o segundo termo do tf-idf: a

frequéncia inversa do documento, que matematicamente ja foi descrita anteriomente.

O codigo em Python, desenvolvido por Marcel Caraciolo, e que serviu de base

para este estudo pode ser visto na secao “Apéndices”.

A seguir um exemplo do termos mais relevantes identificados através deste algo-

ritmo para uma porg¢ao da base:
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1
2
3 |for tip in df.SUGESTAO0[:100]:
4
5
6
7 |for item in sorted(words.items (), key=lambda x: x[1], reverse=
True) :
print ("%f <= Ys" % (item[1], item[0]))
9
10 {1.304008 <= reajuste trimestral
11 |1.304008 <= trimestral
12 11.168853 <= reajuste
13 10.391202 <= trimestralidade
14 10.391202 <= o funcionalismo publico
15

No exemplo acima, que foi aplicado a apenas 100 sugestoes da base, os cinco termos
considerados mais relavantes foram :"reajuste trimestral”, ”trimestral”, "reajuste”, ”tri-
mestralidade”e ” o funcionalismo publico”. Considerando esta pequena amostra, é possivel
acreditar que os resultados obtidos sao coerentes, pois ja esparavamos que estes fossem

os termos mais importantes desta por¢ao de sugestoes.



39

7 CONCLUSAO

Este trabalho permitiu a exploracao e estudo sobre algumas teorias, aplicagoes
e ferramentas da extensa area de Processamento de Linguagem Natural. Os recursos
estudados e que possibilitaram aplicacao ao problema real utilizado como cendrio para
este trabalho, foram de fundamental importancia para o entendimento do potencial deste
ferramental. Alguns recursos como o Reconhecimento de entidades nomeadas e a metodo-
logia para andlise de complexidade do texto, devido suas caracteristicas mais especificas
nao permitiram um estudo mais profundo e aplicacao destes recursos na base utilizada,

nao se encaixou no escopo deste trabalho.

Os resultados obtidos com a aplicagao dos algoritmos estudados de detecgao de
copias, inferéncia de estruturas textuais importantes e andlise morfo-sintatica através da
plataforma PALAVRAS foram de grande valia para a compreensao dos estudos realizados
sobre esta tematica bem como serao muito tuteis para a continuidade desta pesquisa, que
sem duvidas tende a alcangar objetivos mais audaciosos no decorrer do desenvolvimento

do projeto.

O objetivo deste trabalho, que era estudar e compreendar recursos de PLN que
compoe uma Metodologia para andlise de qualidade em textos, além de aplicar a pesquisa
realizada a uma base de dados textuais com informagoes reais e gerar resultados impor-
tantes para contribuir com o desenvolvimento da pesquisa de doutorado do pesquisador
Alex Hudson (University of Texas), foi alcangado de forma satisfatéria. Além disso, o
estudo serviu de estimulo para a continuidade da pesquisa nesta area e, em particular, na
obtengao de recursos e ferramental para a resolugao do problema em questao, no decorrer

dos proximos anos.
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APENDICE A - PYTHON CODE AND RESULT: SEQUENCEMATCHER

© 00 J O O = W N~

[ e G e e T e
N O TR W NN = O

18
19
20
21
22

import difflib

from difflib import SequenceMatcher

import pandas as pd

import itertools

import numpy as np

import networkx as nx

import matplotlib.pyplot as plt

import urllib.request as urllib2, simplejson

df = pd.DataFrame () .from_csv(’Sugestao-1-9999.tsv’, sep=’\t’)
df = df.set_index ("COD_DOCUMENTO")
df = df .dropna(subset=[’SUGEST 0°])

G = nx.Graph()

for par in itertools.combinations (df.index[:1000], 2):
r = SequenceMatcher (None,df.SUGEST 0 [par[0]], df.
SUGEST 0 [par[1]]) .ratio ()
if r > 0.65:
G.add_edge (par [0] ,par[1],weight=r)

for line in nx.generate_edgelist (G):
print (line)



APENDICE A - CODIGO PYTHON: TF-IDF
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#Compute the frequency for each term.
vocabulary = []

docs = {}

all_tips = []

for tip in df.SUGEST 0[:100]:
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tokens = tokenizer.tokenize(tip)

bi_tokens = bigrams(tokens)

tri_tokens = trigrams(tokens)

tokens = [token.lower () for token in tokens if len(token) >
2]

tokens = [token for token in tokens if token not in

stopwords]

bi_tokens = [’ ’.join(token).lower () for token in bi_tokens]

bi_tokens = [token for token in bi_tokens if token not in
stopwords]

tri_tokens = [’ ’.join(token).lower () for token in
tri_tokens]

tri_tokens = [token for token in tri_tokens if token not in

stopwords]

final_tokens = []

final_tokens.extend (tokens)

final_tokens.extend(bi_tokens)

final_tokens.extend (tri_tokens)

docs [tip] = {’freq’: {}, ’tf’>: {}, ’idf’: {},
'gf-idf’: {}, ’tokens’: []1}

for token in final_tokens:
#The frequency computed for each tip
docs[tip]l[’freq’][token] = freq(token, final_tokens)
#The term-frequency (Normalized Frequency)
docs[tipl[’tf’][token] = tf(token, final_tokens)
docs[tip][’tokens’] = final_tokens

vocabulary.append (final_tokens)

for doc in docs:
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38
39
40

41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
93
54
95
56
o7
58
99
60

61

for token in docs[doc][’tf’]:
#The Inverse-Document -Frequency
docs[doc][’idf’] [token] = idf (token, vocabulary)
#The tf-idf
docs[doc][’tf-idf’][token] = tf_idf (token, docs[doc][’
tokens’], vocabulary)

#Now let’s find out the most relevant words by tf-idf.
words = {}

n =20

for doc in docs:
sum = 0
n += 1

for token in docs[doc][’tf-idf’]:
if token not in words:
words [token] = docs[doc][’tf-idf’] [token]
else:
if docs[doc][’tf-idf’][token] > words[token]:
words [token] = docs[doc]l[’tf-idf’][token]

#print (doc)
for token in docs[doc][’tf-idf’]:
sum += docs[doc][’tf-idf’] [token]
#print (token, docs[doc][’tf-idf’][token])
#print ("Ratio de /i = Jf" J(n, (sum/len(doc))))
for item in sorted(words.items (), key=lambda x: x[1], reverses=
True) :
print ("%f <= %s" % (item[1], item[0]))
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