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RESUMO

As ferramentas de Processamento de Linguagem Natural atuais, geralmente,
funcionam em um tipo de sistema operacional especifico e, em alguns casos, em
versdes especiais desses sistemas. Essa restricdo de acesso a servicos de PLN
gratuitos e de facil acesso, cria dificuldades nas atividades de pesquisa e
desenvolvimento dessa area. Esta dissertacdo foi desenvolvida para diminuir essas
dificuldades, por meio do desenvolvimento de servigos de uma APl REST em uma
plataforma que oferece livre acesso a programadores, pesquisadores e demais
interessados. Sdo oferecidos servicos de segmentacdo de sentencas e palavras,
etiquetagem morfossintatica usando os etiquetadores TreeTagger, Freeling e um
etiguetador desenvolvido no ambito desta dissertacdo. Também sdo oferecidos
recursos de andlise Iéxico semantica, com auxilio das WordNets da lingua
portuguesa ONTO.PT, PULO e OpenWordNet-PT. Os servigos implementados foram
testados, em trés casos praticos, com diferentes clientes e plataformas, tais como,
uma API de traducdo de Portugués para Libras, na identificagdo de implicacdes
significantes de Piaget, com suporte computacional e como recursos digitais da
plataforma CAP-APL - Construtor de Arquiteturas Pedagogicas para a

Aprendizagem de Portugués e de LIBRAS.

Palavra-chave: Processamento de Linguagem Natural, APl REST, Servicos Web,
Arquitetura Pedagodgica, Aprendizagem de LIBRAS, Aprendizagem de Portugués, Tradugéo
automatica.



ABSTRACT

Current tools for Natural Language Processing generally work on a particular
operating system type and, in some cases, on special versions of those systems.
This restriction of access to free and easily accessible PLN services creates
difficulties in the research and development of this area. This dissertation was
developed to reduce these difficulties by developing services of a APl REST in a
platform that offers free access to programmers, researchers and other interested
people. The following services are offered: segmentation of sentences and words,
morphosyntactic labeling using TreeTagger, Freeling and a tagger developed by the
author of this dissertation. Semantic lexical analysis resources are also offered, with
the help of the following WordNets of the Portuguese language: ONTO.PT, PULO
and OpenWordNet-PT. The implemented services were tested in three practical
cases with different clients and platforms, such as a translation API of Portuguese for
LIBRAS, in the identification of significant implications of Piaget with computational
support and as digital resources of the platform CAP-APL - Constructor of

Pedagogical Architectures for the Learning of Portuguese and of LIBRAS.

Keyword: Natural Language Processing, APl REST, Web Services, Pedagogical
Architecture, LIBRAS learning, Portuguese learning, Machine translation.
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1 INTRODUCAO

Como qualquer outro animal, os primeiros seres humanos passaram a ter
necessidade de comunicar e interagir entre si. Apesar de ser dificil descrever com
exatiddo o surgimento de algum tipo de forma de linguagem, estudos apontam para
que as primeiras linguagens tenham aparecido ha cerca de dois milhdes de anos,

com 0s nossos ancestrais (Vieira, 2015).

Comunicagdo é a transmissdo de uma mensagem ou uma informacgéo. Para tanto
sdo usados métodos perceptiveis por ambas as partes. O uso de linguagens
engloba, entdo, a comunicacao pela fala, pela escrita, por gestos ou por toque e, por

mais diferentes que parecam, todas possuem aspectos comuns.

A medida em que o ser humano foi evoluindo, a comunicagio comecou a ser cada
vez mais necessaria, dessa forma originando a linguagem natural. Com o passar
dos tempos, a crescente evolucdo tecnolégica e a grande importancia da
comunicacdo no cotidiano dos seres humanos, comecaram a despontar campos de
estudo visando investigar como tirar proveito das tecnologias atualmente existentes
para ajudar o ser humano a melhor aproveita-las, no que diz respeito ao
processamento de uma quantidade cada vez maior de informacao, principalmente

textual.

Com a disseminacdo de maquinas capazes de processar dados e dada a
importéancia da linguagem, surgiram ramos da ciéncia e da engenharia que
pretendem tirar partido da automacéo para que o ser humano possa processar, de
forma mais eficiente, os varios suportes em que se usam linguagens. E neste
contexto que surge a area de Linguistica Computacional (LC) (Jurafsky e Martin,
2014).

A LC é uma area multidisciplinar que lanca méo tanto de técnicas de informatica
quanto de linguistica. O uso conjunto dessas técnicas possibilita a construcdo de
sistemas capazes de reconhecer padrdoes sobre entradas em linguagem natural e
produzir informacdes sobre elas, entre outras aplicacdes. A LC pode ser dividida em
duas categorias: Linguistica de Corpus (LCO) e Processamento de Linguagem
Natural (PLN). Os esforcos da LCO sdo aplicados ao estudo da lingua pela

observacéo de corpus eletrénicos. Ja o PLN tem foco na construcdo de ferramentas



17

computacionais para estudo da linguagem (Domingues, Favero e Medeiros, 2008).

1.1 Apresentacédo do problema

Com o surgimento de novas midias e a popularizacdo das redes sociais, a
quantidade de informacdo produzida a cada segundo vem se tornando cada vez
maior e, por conta disso, o uso de PLN vem sendo cada vez mais comum em

diversos contextos (Thiele, 2015).

Embora grande parte dessas informacfes se encontre em formato multimidia, uma
enorme quantidade de informacédo se encontra em formato de texto, fazendo com
que as abordagens baseadas em PLN sejam fortes candidatas para basear a
construcdo de solugbes que acompanhem esta crescente demanda de
processamento de informacdes textuais, com um nivel satisfatorio de acuracia e
desempenho (Thiele, 2015).

Muitas aplicagbes de PLN somente funcionam em um tipo de sistema operacional
especifico, muitas vezes, em apenas algumas versdes desses sistemas. Além disso,
os ambientes para o funcionamento dessas ferramentas séo de dificil configuracéo e
dependem de muitas condicbes para funcionarem plenamente. Esses fatos
dificultam o uso dessas ferramentas de PLN. Muitas dessas aplicacdes também sao
de uso comercial, somente podendo ser acessadas mediante prévio cadastro,

normalmente com alto custo de utilizacao.

1.2 Motivacéao

Sistemas de PLN exigem servicos basicos ja resolvidos, mas que estdo disponiveis
de modo inadequado, quer seja por ndo serem de livre acesso ou por exigirem
esforco e conhecimento técnico de programacéo para serem instalados e usados.
Essas dificuldades passam também pela falta de documentagcédo e pelos projetos

inadequados das interfaces das ferramentas.

Devido a essas dificuldades, € comum o pesquisador optar por implementar a sua
propria ferramenta para resolver o problema, apesar de haver solugdes ja
implementadas. Sendo assim, o desenvolvimento da presente dissertagcédo contribui

para viabilizar e facilitar o acesso e uso dessas ferramentas de PLN.
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1.3 Objetivo

Esta dissertacdo apresenta o desenvolvimento de uma plataforma Web, que visa
disponibilizar ferramentas e recursos de PLN de forma gratuita. Dentre elas estdo os
tokenizadores de sentencas e palavras, etiquetadores morfossintaticos e recursos

de andlise léxico-semantica.

Essa plataforma pode ser acessada por qualquer aplicativo, a partir de um
computador remoto ou dispositivo movel. Dessa forma, as aplicacbes clientes
dispbem de uma maneira simples de acessar funcionalidades de PLN, faceis de
serem instaladas e configuradas para serem usadas diretamente na plataforma Web

ou em aplicacdes desenvolvidas em qualquer linguagem de programacéao.

Para a tarefa de etiquetagem morfossintatica sdo usados o0s etiquetadores
TreeTagger (Schmid, 2013) e Freeling (Padr6 e Stanilovsky, 2012). Também é
usado um etiquetador especialmente desenvolvido nesta pesquisa, a ser
apresentado em secdes posteriores. Como recursos léxico-semanticos sdo usados o
OpenWordNet-PT, o ONTO.PT e o PULO Wordnets (WN) da lingua portuguesa.

A plataforma oferecida pode ser consultada por essas aplicagcbes remotamente,
livrando as mesmas da tarefa de manter e atualizar repositérios de conhecimento
linguistico proprios. Dessa forma evita redundancia, por manter os dados em apenas
um repositorio, e facilita a atualizacdo do contetdo, com repercussdo imediata em

todas as aplicagdes cliente.

Essas funcionalidades podem auxiliar em varias aplicacdes, tendo em vista que elas
usam frequentemente o0s servigos oferecidos. Entre essas aplicagbes estéo:
Traducdo Automatica (TA), Recuperacado de Informacao (RI), Sistemas de Perguntas
e Respostas, Desambiguacdo Lexical de Sentidos de Palavras, Corretores

Ortograficos e Gramaticais, Analise de Opinides e Sentimentos, entre outras.

1.4 Questdes de investigacao

O desenvolvimento de uma plataforma de PLN envolve muitos aspectos
importantes, tais como: a disponibilidade, a forma de representacéo dos dados e 0s

Servigos e recursos a serem oferecidos.
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QI1 - Existem plataformas de PLN semelhantes a proposta nessa dissertacdo?
QI2 - Quais recursos e ferramentas podem ser oferecidos pela plataforma?

QI3 - Como usar os servicos oferecidos pela plataforma em aplicacbes

computacionais?

QIl4 - Os servicos oferecidos podem ser usados em aplica¢6es voltadas a informatica

na educacao?

QI5 - Os servicos oferecidos podem ser usados em tradutores automaticos de

Portugués-Libras?

1.5 Metodologia

Nesta secdo sdo descritos os métodos usados para o desenvolvimento desta
dissertacéo, tais como levantamento bibliografico, desenvolvimento do software e
validacdo das ideias apresentadas bem como para a busca das respostas as

questdes de investigagao.

Para responder as QI1 e QI2 foram realizadas inicialmente pesquisas referenciais
nos principais portais académicos, como nos portais de periddicos da CAPES, ACM

Digital Library e Google Académico.

As palavras-chaves utilizadas foram combinadas de acordo com a ordem
estabelecida a seguir: [1] “plataformas”, [2] “processamento de linguagem natural’,
[3] “ferramentas de processamento de linguagem natural”. O mesmo conjunto de
palavras-chave foi utilizado para realizar pesquisas com as palavras traduzidas para

a lingua inglesa com o intuito de levantar publica¢des internacionais sobre o tema.

Foram pré-selecionados cinquenta e cinco titulos entre artigos cientificos e
dissertagbes de mestrado. Deste grupo foram selecionados trinta no final da
catalogacdo, leitura e fichamento de todos os artigos. Dos trinta titulos selecionados
trés apresentavam plataformas de processamento natural, respectivamente para as

linguas chinesa, turca e portuguesa.

O levantamento dos requisitos da plataforma foi especificado a partir da leitura e

fichamento dos artigos e dissertacdes levantadas, buscando as principais
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dificuldades encontradas por pesquisadores de PLN nos quesitos de instalagéo,

configuracéo e uso das ferramentas e plataformas disponiveis para o PLN.

Como resultado da pesquisa foi desenvolvida a plataforma PortService-Br, que visa
oferecer servicos e recursos de PLN para a lingua portuguesa, com APIs especificas
para cada tipo de servico oferecido. A plataforma € de uso gratuito sem necessidade
de qualquer tipo de pagamento ou cadastro prévio. A plataforma dispde de recursos
tais como, segmentacdo de texto em palavras, separacdo de textos em frases,

etiquetagem morfossintatica de textos e analise Iéxico semantica de textos.

Para responder a QI3, QI4, QIS5 a plataforma PortService-Br foi testada com

aplicacoes reais, a saber:

e No ambito do projeto de mestrado de Patricia Teodoro Gaudio Rios (Rios,
2016). O projeto fez uso da API de etiguetagem morfossintatica usando o
etiquetador TreeTagger, especificamente na lematizacao de verbos.

e Uma API de traducdo automética de Portugués para a Lingua Brasileira de
Sinais (LIBRAS), desenvolvido no ambito desta dissertacdo de mestrado
como forma de avaliar as funcionalidades da plataforma.

e No ambito do projeto CAP-APL Plataforma para criacdo e uso de arquiteturas
pedagdgicas para aprendizagem de Portugués e Libras.

A modelagem da plataforma inclui as etapas de especificacdo de requisitos, de

analise e de projeto, apresentadas no quarto e no quinto capitulo desta dissertacao.

O desenvolvimento do PortService-Br inclui  uma arquitetura MVC
(Model/View/Controller), com o uso do framework Web Django (Django, 2017), em
conjunto com a linguagem de programacéo Python. Para o desenvolvimento da API
de tradugéo, foi usado ASP.NET Core 2.0 - Microsoft (2017) e .NET Standard 2.0 -
Microsoft (2016), em conjunto a linguagem de programacéao C#.

1.6 Estrutura da dissertagéo

A estrutura da dissertacdo foi dividida em 7 capitulos, sendo o primeiro uma
introducdo, com a definicho do problema, motivacdo, objetivo, questbes de

investigacdo e metodologia. O segundo capitulo versa sobre as ferramentas e
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plataformas para processamento de linguagem natural, abordando seus principais
recursos e analisando plataformas semelhantes a proposta deste trabalho. O
terceiro capitulo aborda os conceitos e aplicacdes das WordNets. O quarto capitulo
apresenta a analise e projeto da plataforma, o projeto da arquitetura e modelos de
classes, bem como especificacdo de requisitos da plataforma, seus desafios e
objetivos. O quinto capitulo apresenta a implementacao da plataforma, bem como
apresenta detalhes de uso, parametros de requisicdo e estrutura dos arquivos de
resposta a requisicdes. O sexto capitulo apresenta os resultados e aplicacdes que
fazem uso dos servicos da plataforma. E finalmente no capitulo sete sé&o

apresentadas as consideragoes finais.
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2 FERRAMENTAS E PLATAFORMAS DE PROCESSAMENTO DE
LINGUAGEM NATURAL

O objetivo deste capitulo € apresentar o levantamento de algumas das ferramentas
e recursos disponiveis para o PLN, bem como apresentar alguns servicos e

plataformas semelhantes a proposta nesta dissertacéo.

2.1 Conceitos basicos

Com a crescente evolugdo do PLN, especialmente nas ultimas décadas, houve
significativo aumento nos problemas e suas solucdes, e neste momento esta area do
conhecimento tem aplicacdes em diversos setores, tais como: economia, medicina,
entre outras. No cenario internacional das pesquisas em computac¢édo, o PLN faz
parte da agenda de pesquisa das mais importantes universidades e centros de
pesquisa. O PLN conta atualmente com ferramentas e plataformas estaveis e
também complexas, que propde aplicacdes para alguns dos problemas comuns

desta area de conhecimento.

2.2 O estado da arte

O Objetivo desta dissertacdo de mestrado € implementar uma plataforma web, que
visa disponibilizar um conjunto de ferramentas de PLN em uma APl REST. Dessa
forma torna-se necessério a investigacdo da evolucdo das ferramentas de PLN. O
estado da arte tem como objetivo a listagem do conhecimento atual nos campos

com as ferramentas de PLN usadas nesta dissertacéo.

2.2.1 Segmentacédo de texto em frases

A segmentacdo de um texto em frases, em um primeiro momento pode parecer uma
tarefa simples, porém levanta varios problemas inerentes a lingua e que devem ser

abordados de forma rigorosa.

O processamento de textos geralmente pressupde a habilidade de dividi-lo em
sentencas individuais. A atividade de Segmentacdo de Texto, é justamente o
mecanismo que prové a segmentacdo do conteudo de texto plano em sentencas.
Cada sentencga limita um conjunto semantico minimo para definicdo de uma

proposicdo (De Lima et al., 2007).
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7

A segmentacdo de textos € aplicada por meio da identificagdo de caracteres
finalizadores de sentencas, principalmente, dos sinais de pontuacdo. Embora se use
o ponto final (ou ponto de interrogacédo ou exclamacao) na maioria das linguas para
indicar o fim de frase, nem sempre isso acontece. A dificuldade desta tarefa esta em
associar corretamente os sinais de pontuagao ao fim de sentenga, uma vez que tais
sinais também podem demarcar abreviagbes de nomes, separacdo de digitos em

datas, horas, numeros de telefones e numeros ordinais (Vieira et al., 2015).

2.2.2 Segmentacédo de texto em palavras

A segmentacdo de um texto equivale a sua segmentacdo em palavras ou
identificacdo de tokens, ou seja, elementos de cada oracdo, que podem ser
palavras, nUmeros e sinais de pontuacao. Essa tarefa utiliza, basicamente os sinais
graficos tais como espacos e algoritmos para o reconhecimento de entidades
limitrofes de um token. Contudo, além de existirem linguas onde o uso do espaco
ndo é semelhante as linguas mais convencionais como no caso das linguas
orientais, também ha determinados caracteres, como o hifen ou a apdstrofe, que
podem funcionar como separadores ou como conectores entre duas palavras (De
Lima et al., 2007) e (Vieira et al., 2015).

A utilizacdo de espagos em branco, de maneira geral, nem sempre pode definir da
forma mais adequada as fronteiras das palavras, principalmente em palavras
compostas e nomes préoprios. Por isso, a recomendacdo é o uso conjunto de
tokenizadores e técnicas de reconhecimento de entidades nomeadas (De Lima et
al., 2007).

2.2.3 Lematizacdao e radicalizacao

O processo de radicalizagdo tem como tarefa principal a remocédo de sufixos e
prefixos de um termo, para que este seja reduzido ao seu radical (stem). O radical
de uma palavra é a parte comum a todas as palavras derivadas, ou seja, da mesma
palavra raiz, exemplo: “prender”, “desprender”, “desprendido”. As trés palavras tém

como radical (prend) (Neves, 2010).

A raiz pode até nem ser uma palavra da lingua em questdo, como no exemplo
acima. Algoritmos de radicalizacdo tem grande utilidade pela facilidade com que se

implementa, sem necessidade de um Iéxico completo. Essa funcionalidade pode
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contribuir de forma expressiva na recuperacao de informacao em cerca de 35% na

eficacia (Vieira et al., 2015).

Algoritmos de radicalizacdo para linguas ocidentais possuem oito tarefas distintas:
remover o plural, passar a palavra para o masculino, retirar conteddo adverbial,
retirar diminutivos e aumentativos, retirar sufixos nominais, verbais ou vogais
terminais e, por fim, retirar a acentuacdo. Nem sempre esta técnica € eficaz, pois, as
heuristicas usadas ndo funcionam bem para todas as palavras. Quando palavras
distintas podem ser analisadas como tendo a mesma raiz, esse fato aumenta a

ambiguidade.

A técnica de lematizacdo em um determinado texto consiste em representar cada
palavra na sua forma primitiva (lemma). A técnica auxilia o processamento do texto
reduzindo a sua complexidade, podendo reduzir um conjunto de palavras da mesma
familia apenas ao seu lema. Por exemplo, para lematizar substantivos € usada sua
forma masculina singular, para lematizar verbos € usado o infinitivo. Por exemplo,
apos ser aplicado um processo de lematizacdo as palavras “gostariamos”, “gostei”,
“‘gosto” e “gostaste”, estas resultam na forma primitiva “gostar’. Embora também

exista ambiguidade neste processo, ainda assim € mais informativo que a
radicalizagdo (De Lima et al., 2007) e (Vieira et al., 2015).

2.2.4 Etiquetagem morfossintatica (Part-Of-Speech (POS) Tagging)

A etiguetagem morfossintatica € uma tarefa basica requerida por inUmeras
aplicacbes de PLN, tais como analise gramatical, traducdo automética e

processamento de fala (Domingues, Favero e Medeiros, 2008).

A tarefa de Part-Of-Speech (POS) tagging, palavras de um texto sdo selecionadas e
classificadas, de acordo com sua distribuicéo sintatica e morfologica e a cada uma é
atribuida uma tag, que corresponde a essa classificacdo. Nessa abordagem, o
analisador recebe uma cadeia de itens lexicais e um conjunto especifico de
etiguetas como entrada, e produz um conjunto de itens lexicais com a melhor
etiqueta associada a cada item. Basicamente existem 3 tipos e técnicas de POS

tagging citados na literatura (Domingues, Favero e Medeiros, 2008):

e Baseados em regras, caracterizada pelo uso de regras de etiquetagem
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codificadas manualmente por linguistas.

e Probabilistica, que usa métodos de etiquetagem estatistica. Nesse tipo de
etiquetagem, cada palavra possui um conjunto finito de etiquetas possiveis. A
ideia € rotular palavras com suas etiquetas mais provaveis, tendo como

referéncia um corpus de treinamento etiquetado.

e Hibrida, que envolve a combinagdo das técnicas baseadas em regras e

probabilistica.

2.2.5 Freeling

O Freeling é uma biblioteca de livre utilizacdo para analise linguistica, desenvolvida
por Luis Padré (Padré e Stanilovsky, 2012), no TALP Reseach Center. Inclui
recursos linguisticos para 13 linguas diferentes, dentre elas o Portugués. Dentre as

funcionalidades oferecidas podem ser destacadas:
e atomizacédo (tokenizacdo) e segmentacéao (divisdo em frases) de texto;
e analise morfoldgica;
e reconhecimento de termos multipalavra;
e etiquetagem morfoldgica e desambiguacao;
e analise de grafo de dependéncia com base em regras;

e deteccao e classificacdo de entidades nomeadas;

resolucao de correferéncia nominal;

Apesar do grande numero de funcionalidades Uuteis que o FreeLing oferece, o
processo de instalacdo dele € bastante complexo sendo o mesmo composto de
muitas dependéncias para seu pleno funcionamento tendo o0 mesmo maior eficiéncia
no sistema operacional Linux. Os desempenhos do Freeling, durante os
procedimentos de POS tagging, sao préximos do estado-da-arte, variando entre
94% e 98% de precisdo (Padro6 e Stanilovsky, 2012).
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2.2.6 TreeTagger

O TreeTagger foi desenvolvido no Institute for Computational Linguistics da
University of Stuttgart. Trata-se de uma ferramenta de uso livre. O método de
etiquetagem dele € baseado em arvores de decisdo e o seu desempenho em
pesquisas e experimentos atingiu 96% de preciséo para o Inglés e o Aleméao. Para o
Portugués, também foi desenvolvido um splitter que separa as contracbes e 0s
pronomes cliticos, para além de um reconhecedor de entidades mencionadas que
identifica nomes proprios (Schmid,2013). Apesar de ser um 6Otimo etiquetador, seu
processo de instalacdo é bastante complexo sendo o mesmo composto de muitas
dependéncias para seu pleno funcionamento tendo o mesmo maior eficiéncia no

sistema operacional Linux.

2.2.7 Comparativo de desempenho entre Freeling e TreeTagger

Para conhecer o desempenho dos etiquetadores Freeling e TreeTagger, Gamallo e
Garcia (2013) realizaram avaliacdes das ferramentas usando dois corpora da lingua

portuguesa a saber:

e Bosque CF

e Miscelaneo

O primeiro foi adaptado Bosque_CF 8.0, criado a partir de CETENFolha, contendo
cerca de 81.000 tokens revisados manualmente por linguistas. Este corpus,
compilado a partir de artigos do jornal a Folha de Sao Paulo, pertence a variedade
do Portugués do Brasil. O segundo corpus de teste, Miscelaneo, é um corpus
modesto de 600 tokens anotado manualmente especificamente para a avaliacdo
entre o TreeTagger e o Freeling. Foi compilado a partir de textos da Wikipédia e de
excertos de obras literarias portuguesas. Todos o0s textos deste corpus tém como
variedade do Portugués europeu (Gamallo e Garcia, 2013). A Tabela 1 apresenta o

resultado das avaliagbes com Bosque_CF.



Tabela 1.Precisdo de Freeling e Treetagger no corpus de teste Bosque_CF.
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Etiquetador

Tokens avaliaveis

Acuracia (%)

Freeling

66.612

93,037

TreeTagger

69.118

91,390

A Tabela 2 apresenta o0s resultados obtidos com o corpus de treinamento
Miscelaneo. Neste experimento os resultados se encontram proximos ao estado da

arte, situado em cerca de 97%.

Tabela 2. Precisdo de Freeling e TreeTagger no corpus de teste Miscelaneo.

Etiquetador

Tokens avaliaveis

Acuracia (%)

Freeling

532

98,308

TreeTagger

529

96,030

Os dois testes mostram que o sistema FreelLing tem um desempenho superior ao de
TreeTagger, cujos valores de precisao se situam 2 pontos por baixo dos do primeiro
etiquetador. Os resultados indicam que o médulo de PoS-tagging de FreeLing (que
utiliza o algoritmo (HMM) atinge melhores resultados do que TreeTagger (baseado

em arvores de decisdo), com diferencas de 2%.

2.2.8 Traducdo automatica

A TA é uma das aplicagbes mais antigas da computacdo e que vem se tornando
cada vez mais necesséaria diante do mundo globalizado, onde as diferencas
linguisticas ainda representam uma barreira para a comunicagdo e o0
compartilhamento de informacgdes. Este € talvez o exemplo paradigmatico do PLN. O
desafio é simples, porém suas solu¢gbes nem tanto. Pretende-se a traducdo de um
texto, de uma determinada lingua, a lingua de origem, para uma outra, a lingua de

destino ou lingua alvo (Breda, 2008) e (Vieira et al., 2015).
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Os sistemas de traducao assistida por computador podem simplesmente oferecer o
acesso a dicionarios e enciclopédias em tempo real e recursos de processamento de
textos, ou podem realizar a verificagdo ortografica e gramatical, ou mesmo realizar
parte da andlise textual. Convém, no entanto, chamar a atencdo que este processo
obriga a um conjunto de tarefas nada simples: por um lado compreender o texto a
traduzir, saber como representar essa semantica computacionalmente, e conseguir
gerar, de novo, o texto traduzido, usando uma estrutura sintatica semelhante a

original.

2.2.9 Anélise de sentimento

Andlise de Sentimentos ou Mineracdo de Opinido visa descobrir de forma
computacional opinides e seus conceitos relacionados, como: sentimentos, atitudes,
avaliacbes e emocOes relacionadas a alguma entidade, tais como: produtos,
servigos, organizagdes, individuos, eventos, topicos e seus atributos. Tais opinides
podem ser na maioria das vezes positivas ou negativas, e em alguns casos neutras
(F Filho et al.,, 2015). A analise de sentimento é uma das ferramentas com
popularidade alta na area de PLN. Para se compreender a sua importancia basta
perguntar como é que determinada empresa pode recorrer a redes sociais, como 0

Twitter, para saber a opinido dos seus consumidores (Vieira et al., 2015).

2.2.10 Sumarizacao

O objetivo da sumarizacdo é reconhecer, em um texto, o que € relevante e o que
pode ser descartado, para compor um sumario. Esse € um ponto problematico e
sujeito a analise minuciosa por parte dos pesquisadores. A importancia de uma
sentenca ou parte de um texto pode depender de muitos fatores: a) os objetivos do
autor do sumario, b) os objetivos ou interesses de seus possiveis leitores e c¢) da
importancia relativa e muitas vezes subjetiva que o autor atribui as informacdes
textuais, desta forma fazendo com que mesmo a estruturagcdo do sumario esteja
sujeita a complexidade de se determinar forma e contelddo, a partir da fonte
correspondente. Devido a sua utilidade e frequéncia e aos avancos na area de PLN,

€ grande o interesse em automatizar o processo de sumarizagao.

A sumarizacdo automatica € objeto de estudo desde os primérdios da computacgéao.

No final da década de 1950 surgiram alguns métodos estatisticos com a finalidade
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de extrair as sentencas principais de um texto. As pesquisas continuaram
avancando nas décadas seguintes, fato esse que trouxe muitos avancos a area, sob
a Otica do PLN existem duas abordagens principais: a superficial e a profunda, as
quais caracterizam métodos distintos de sumarizacdo automatica. A abordagem
superficial usa, fortemente, métodos experimentais e estatisticos, enquanto a

profunda esta relacionada a teorias formais e linguisticas (Martins et al., 2001).

2.3 Plataformas

Sdo encontrados na literatura alguns projetos que disponibilizam plataformas de
PLN similares ao descrito neste trabalho. Dentre eles podemos citar trés:
FudanNLP?! para a lingua chinesa, o ITUNLP? para a lingua turca e o SplineAPI3

para a lingua portuguesa.

2.3.1 FudanNLP

FudanNLP é um conjunto integrado de aplicacdes de PLN, para a lingua chinesa, de
alto desempenho. FudanNLP possui interfaces para analise léxica (segmentacdo de
palavras, etiquetagem morfossintatica e reconhecimento de entidades mencionadas)
e analise semantica (desambiguacdo lexical de sentidos e rotulagem de papéis

semanticos). Disponibiliza tanto ferramentas quanto corpus anotados.

As ferramentas podem ser acessadas de duas formas: remotamente, por meio de
consultas a um web service, e localmente, por intermédio de bibliotecas de
programacao (Qiu, Zhang e Huang, 2013). Apesar de ter licenca gratuita sua
cobranca é baseada no uso e no tempo de processamento de cada requisicdo ao
servico e 0s usuarios precisam ser previamente cadastrados para usar as APIs do

sistema

! https://code.google.com/archive/p/fudannlp/
2 http://tools.nlp.itu.edu.tr/

3 http://spline.di-um.org/
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2.3.2 ITUNLP

ITUNLP € uma plataforma multicamada para lingua turca que fornece a
pesquisadores e estudantes da area de PLN aplicacbes de pré-processamento de
textos, analise sintatica e morfolégica e reconhecimento de entidades nomeadas. O
ambiente pode ser consultado em trés formas: através de uma interface web
amigavel, upload de arquivos e requisicbes remotas a um web service (Eryigit,

2014). E uma ferramenta proprietaria de uso comercial.

2.3.3 SplineAPI

SplineAPI é uma plataforma web que disponibiliza um conjunto de operacfes
comuns de PLN como: tokenizacao, etiquetagem morfossintética, lematizacao, entre
outros. A plataforma implementa uma APl REST que pode ser acessada
remotamente por diversos tipos de aplicacdes que necessitem de funcionalidades de
PLN (Vieira et al., 2015). Trata-se de uma ferramenta privada e sua cobranca é
baseada no uso e no tempo de processamento de cada requisicdo ao Servigo e 0s

usuarios precisam ser previamente cadastrados para usar as APIs do sistema.

2.4 Considerac0es finais deste capitulo

Vale ressaltar que nenhuma das trés plataformas citadas fornecem o recurso de
andlise léxico-semantica baseadas em Wordnets proposta nesta dissertacao.
Também nédo foram encontradas informacdes sobre a acuracia das funcionalidades

oferecidas.

A versdo atual do PortService-BR, disponibiliza servicos de etiguetagem
morfossintatica, segmentacao de textos em frases e sentencas e recursos de andlise

[éxico semantica.
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3. WORDNET (WN)

O objetivo deste capitulo € apresentar o modelo de conhecimento proposto em uma
WN para representar o conhecimento lexical de uma determinada lingua. S&o
apresentados projetos de WNs de livre utilizacdo para a lingua portuguesa.

3.1 O modelo wordnet

WNs séo bases de conhecimento lexical que formam repositérios de itens lexicais.
Dentre as informag¢Bes contidas nesses repositorios podem ser destacados: o0s
possiveis sentidos das palavras, relagbes entre sentidos, definicdes e frases que

exemplificam seu uso em determinada lingua (Goncalo Oliveira et al., 2015).

O modelo mais popular deste tipo de recurso é a WN de Princeton ou simplesmente
WN.Pr (Fellbaum, 2010). Sua flexibilidade, adaptabilidade para outras linguas e
disponibilidade gratuita levou a sua grande aceitacdo pela comunidade de PLN,
tornando-a um padrdo (standard). WN.Pr foi desenvolvida manualmente por
linguistas para o inglés dos EUA, na Universidade de Princeton, e desde entdo
recebe constantes atualizagbes. Inicialmente baseava-se em principios
psicolinguisticos, com a combinacdo de informacgfes lexicograficas tradicionais,
semelhantes a um dicionario, tendo organizacdo adequada para tratamento
computacional, fato esse que facilita seu uso em bases de conhecimento |éxico-

semanticos (Fellbaum, 2010).

Assim como um tesauro, a WN.Pr é organizada em itens lexicais sin6bnimos,
chamados de synsets, que podem ser vistos como possiveis lexicalizacdes de um
conceito da lingua. A WN.Pr também abrange outros tipos de relacées semanticas
como: hiperonimia, onde um conceito € generalizacdo de outro, meronimia, onde um
conceito é parte de outro, entre outras relacdes. A Figura 1 apresenta um Conjunto
reduzido de relacbes da WN de Princeton para palavra “car”
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Hypernymy Hypernymy

Meronymy

Hyponymy Hyponymy Hyponymy

an@ Iimo> sedan

Figura 1. Conjunto reduzido de relagdes da WN de Princeton para palavra “car’.

Além dessas informagBes cada synset pertence a uma determinada categoria
gramatical (substantivo, verbo, adjetivo ou advérbio), possui uma glosa semelhante
a um dicionario com a definicAho do synset e, opcionalmente, frases que
exemplificam seu uso na lingua (Fellbaum, 2010). Nesse modelo, uma Unica palavra
pode conter varios sentidos e pode ainda ter diferentes classificacdes gramaticais

dependendo do sentido.

A partir de 2010 surgiram varios projetos de Wordnets para a lingua portuguesa,
com diferentes abordagens de construcao e disponibilizados gratuitamente. Dentre
0s projetos abertos se destacam: PULO (Simdes e Guinovart, 2014), Onto.PT
(Oliveira e Gomes, 2014) e OpenWordnet-PT (Paiva, Rademaker e Melo, 2012),
(Rademaker et al., 2014).

3.2 Onto.PT

Onto.PT é uma ontologia lexical que se encontra em sua versdo 0.6. Trata-se de
uma WN desenvolvida no @mbito do projeto de doutorado de Hugo Gongalo Oliveira,
no Centro de Informatica e Sistemas, da Universidade de Coimbra (Oliveira et al.,
2015). O Onto.PT foi desenvolvido de forma automatica, aproveitando 0s recursos
desenvolvidos no projeto PAPEL (Gongcalo Oliveira et al., 2008) e no Tep (Maziero et
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al., 2008).

A Onto.PT utiliza uma abordagem denominada de ECO para sua construcao,
diferentemente de abordagens baseadas em traducdo, que tentam encontrar
correspondéncias em portugués, de palavras e synsets de outras linguas. A
abordagem ECO tenta aprender de forma automética a estrutura de uma WN,
incluindo os contelidos e limites proprios dos synsets, ou mesmo synsets envolvidos

em cada limite da relacdo (Goncalo Oliveira e Gomes, 2014).

Em sua verséo 0.6 Onto.PT inclui cerca de 169 mil itens lexicais Unicos, onde séo
organizados em cerca de 117 mil synsets, que se relacionam através de 174 mil
instancias de relacdo. Dessa forma se torna um importante recurso para o PLN da
lingua portuguesa. A Onto.PT € um pouco diferente das outras WNs, ndo s pela
abordagem de construcdo, mas também por incluir um vasto conjunto de relacbes
semanticas, também usado no projeto PAPEL. Dessa forma ndo apenas as relacdes
comuns como sinonimia, hiperonimia e varios tipos de meronimia, mas também
relacbes como causa, finalidade, local e maneira foram adicionadas (Goncalo
Oliveira et al., 2015). A Figura 2 apresenta um conjunto restrito dessas relacdes para

a palavra “estudar”.

serveParaAccao

Treino

Aprendizagem

A

fazseCom
finalidadeDe
accaolueCausa hiperonimaDe

Assimilacdo

.

resultadoDaAccao
! hiponimoDe

Aprendizado

f-

Figura 2. Conjunto restrito de relagcbes do ONTO.PT para a palavra "estudar".

hiperonimoDe
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Onto.PT, devido a seu método de construgdo, € um recurso dindmico e pode ter
variacfes de uma versdo para outra, quanto ao numero e abrangéncia de synsets.
Onto.PT é disponibilizado gratuitamente sob forma de arquivos RDF/OWL (Oliveira e
Gomes, 2014).

3.2 Portuguese unified lexical ontology (PULO)

A PULO (SimbGes & Guinovart 2014), abreviatura de Portuguese Unified Lexical
Ontology, ndo deve ser visto como mais uma WN. Pretende, sim, ser o inicio de um

projeto conjunto de disponibilizacdo de uma WN livre para a lingua portuguesa.

Esse projeto teve inicio no final de 2014, consistiu na realizacdo de algumas
experiéncias de alinhamento e traducdo entre as versdes espanhola, inglesa e
galega da WN. Para além dessas mesmas WNSs, obtidas do MCR, sdo usados
dicionarios probabilisticos de traducdo, um dicionario de traducao dinamico entre as
linguas portuguesa e galega, e o vocabulario ortografico da lingua portuguesa
(Oliveira et al., 2015). A Figura 3 apresenta um conjunto restrito dessas relacdes

para a palavra “estudar”.

is_subevent_of

has_hyponym

has_hyperonym

has_subevent

is_subevent_of

has_hyponym

related_u

Aprendizagem

Figura 3. Conjunto restrito de relagbes do PULO para a palavra "estudar".
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A estrutura ontoldgica €, neste momento, a mesma que a WN.Pr, que é partilhada
pelas restantes WNs disponiveis no projeto MCR: inglés, basco, galego, castelhano
e cataldo. Este processo gerou cerca de 50 mil sentidos de palavras, mas apenas
pouco mais de 17 mil foram realmente adicionadas ao PULO. Isto deveu-se a
abordagem estatisticas de corte usada. O valor de pontuacdo, obtido para cada
sentido, foi devidamente armazenado na base de dados, de modo a que se possa

ter informacao da qualidade ou relevancia de cada um.

Embora o fato de se usar uma estrutura ontolégica semelhante, a estrutura interna
da base de dados permite que seja facilmente extensivel a novos conceitos (Oliveira
et al., 2015). Neste momento, o PULO conta com 17.631 sentidos, referentes a

13.709 synsets diferentes.

3.3 OpenWordNet-PT

A OpenWordNet-PT (De Paiva et al. 2012) (Radmaker et al. 2014) é uma WN
desenvolvida originalmente por Valeria de Paiva, Alexandre Rademaker e Gerard de
Melo, como uma projecao sintatica da Universal WordNet (UWN). A OpenWordNet-
PT vem sendo desenvolvida desde 2010 para servir de subsidio Iéxico para um

sistema voltado para raciocinio légico.

O processo de construcdo da OpenWN-PT, decorrente do processo de criacdo da
UWN, usa aprendizagem de maquina para construir relacbes entre grafos
representando informacdes vindas de versfes em multiplas linguas da Wikipédia,
bem como de dicionarios eletrénicos abertos. Apesar de ter comecado como uma
projecao apenas ao nivel dos lemas em portugués e suas relagbes, a OpenWNPT
tem sido constantemente melhorada por meio de acréscimos linguisticamente
motivados, quer manualmente, quer fazendo uso de grandes corpora, como é o caso
do léxico de nominaliza¢des que integra a OpenWN-PT (De Paiva et al. 2014). Uma
das caracteristicas da construcdo deste uUltimo recurso € tentar incorporar 0S
diferentes materiais (de qualidade) ja produzidos e disponibilizados para a lingua

portuguesa.

A OpenWN-PT integra trés estratégias linguisticas no seu processo de

enriqguecimento lexical: (i) traducdo; (ii) corpus; (iii) dicionarios. Com relacdo a

traducdo, sdo usados léxicos e listas produzidas para outras linguas, como inglés,
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francés e espanhol, automaticamente traduzidos e posteriormente revistos. A
incorporacdo de dados de corpus contribui com palavras ou expressées de uso
corrente que podem ser especificas da lingua portuguesa ou que, por outros
motivos, podem nado constar nas outras WNs. A Figura 4 apresenta um conjunto

restrito de relacdes do OpenWordNet-PT para a palavra “estudar”.

hypermnymOf hyponymOf

hypernymOf
hyponyOf

—

hypernymOf

Figura 4. Conjunto restrito de relagbes do OpenWordNet-PT para a palavra “estudar”.

hypernymOf

A OpenWN-PT foi escolhida pelos organizadores dos projetos FreeLing (Padro &
Stanilovsky 2012), OMWN (Bond & Foster 2013) e ainda Google Translate como a
representante das WNs abertas em portugués utilizada por esses projetos.
Presumivelmente essa escolha se deve a cobertura abrangente da OpenWN-PT e
também a sua qualidade. Assim como a Onto.PT, a OpenWN-PT também esta
disponivel em RDF/OWL (Oliveira et al., 2015).

3.4 Comparativos entre ONTO.PT, PULO e OpenWordNet-PT

Apos uma descricdo das trés WNs para o Portugués, selecionadas para o projeto



37

PortService-Br, esta secado apresenta um breve comparativo entre as versées mais
recentes das WNs. Vale ressaltar que muitos dos indicadores sdo meramente
guantitativos e ndo consideram a coeréncia ou a utilidade dos conteudos. A Tabela 3

apresenta a abordagem seguida para criacao e atualizacao das Wns.

Tabela 3.Abordagem de criacéo e atualizacdo das WNSs.

WordNet Synsets Relacdes Atualizacéo

Onto.PT ER+clustering | ER+clustering automatica

OpenWordNet-PT | projecdo UWN | transitividade | semi-automatica

PULO triangulagao transitividade | semi-automatica

Dentre as abordagens de criacdo, o PULO destaca-se por utilizar ndo s6 a WN.Pr
como wordnet base para sua criacdo, mas também as wordnets de outras linguas
como espanhol e galego. Ao contrario de todas as outras, a estrutura da Onto.PT é
aprendida de forma completamente automatica, com base na extracao de relacbes a
partir de outros recursos textuais ou de outras wordnets, e da descoberta de
aglomerados (clusters) de sinbnimos, que d&ao origem aos synsets. Ja
OpenWordNet.PT usa atualizagdes automaticas e manuais. A Tabela 4 apresenta
uma projecdo ao nivel de itens lexicais abrangidos pela WNs e separadas por

categoria gramatical.

Tabela 4. Quantitativo de itens lexicais abrangidos pelas WNS.

WordNet Substantivos | Verbo | Adjetivo | Advérbio Total
Onto.PT 97.531 32.958 | 34.392 3.995 168.876
OpenWordNet-PT 43.996 3.914 5.422 1.388 54.720
PULO 10.260 4032 3.166 173 17.631
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Neste quesito Onto.PT se destaca por ter um numero bastante expressivo de itens
lexicais, chegando a ser trés vezes maior que a segunda colocada - OpenWordNet-
PT. Isso se deve a sua abordagem de construcdo, completamente automatica.
Neste quesito PULO tem baixa cobertura e expressividade. A Tabela 5 apresenta os
indicadores de dimensdo e cobertura das WNs, numero de sentidos de palavras,

namero de synsets e ainda o numero de instancias de relacdes e alinhamento com

outras WNSs.
Tabela 5. Quantitativo de sentidos, synsets e relacbes nas WNSs.
WordNet Sentidos Synsets | Relacdes | Alinhamento
Onto.PT 248.773 117.450 | 341.506 Nenhum
OpenWordNet-PT 73.802 43.925 74.102 WN.Pr
PULO 17.631 13.709 48.658 MCR

Neste quesito se destaca o Onto.PT com numeros bastante expressivos. Porém,
segundo Oliveira et al (2015), um namero muito grande de synsets pode ser sinal de
“ruido” no processo de agrupar e/ou no processo de discriminacdo dos mesmos. E
importante perceber a existéncia de um balanco intrinseco entre o nudmero de
synsets e a correcdo e utilidade das WNs. Um dos grandes gargalos no
desenvolvimento de WNs € precisamente decidir, por um lado, se duas palavras que
devem ser consideradas como sinbnimas e, dessa forma, colocadas em um mesmo
synset e, por outro, que palavras tém de estar em synsets diferentes, desafio que
desde sempre acompanha a ciéncia da lexicografia e para o qual, acredita-se, ainda

nao haja resposta exata.

A versdao atual do PortService-Br, disponibiliza recursos das trés WNs citadas acima
ONTO.PT, OpenWordNet-PT e PULO. Esses recursos séo disponibilizados em
servicos de uma APl REST (servigos web de facil uso e gratuitos).
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4. ANALISE E PROJETO DO PORTSERVICE-BR

Este capitulo apresenta a especificacdo de requisitos da plataforma PortService-Br,
bem como a andlise e projeto a arquitetura definida para o sistema, sua
fundamentacdo, estrutura interna. Também é apresentada da modelagem dos

servicos oferecidos na plataforma.

4.1 Especificacdo de requisitos

A plataforma tem como objetivo, disponibilizar ferramentas e recursos de PLN para a
lingua portuguesa. Os servigos oferecidos por essa plataforma sdo destinados a
consultas pessoais diretamente no site da plataforma ou via requisicdes
computacionais HTTP, a uma APl REST, feitas por aplicacdes que fazem uso de
PLN. Essas aplicagbes computacionais podem, por exemplo, ser aplicadas a
aprendizagem e a ampliacdo do conhecimento sobre o Iéxico da lingua portuguesa,
ou mesmo, serem usadas em sistemas de traducdo que precisam tratar textos em

Portugués.

4.1.1 Problemas e desafios

Ferramentas e recursos de PLN tém sido desenvolvidos por muitos pesquisadores
ao longo dos anos, porém grandes sdo os seus desafios de utilizacdo. Muitas
dessas ferramentas e recursos sdo de dificil instalacdo e configuragdo. A grande
maioria € desenvolvida para sistemas operacionais especificos e para versdes
restritas deles. Desse modo, € comum que pesquisadores e aplicacbes que usem
tais ferramentas acabem por desenvolver ferramentas proprias, restritas as

respectivas necessidades.

Com base nos problemas e desafios encontrados e apds interagbes com
pesquisadores da area de PLN, conclui-se que a melhor estratégia para contornar
tais desafios € oferecer tanto ferramentas quanto recursos em forma de servigcos
Web, mais especificamente como APIs de servi¢cos. Sendo assim, pesquisadores e
aplicacbes com acesso a Internet podem ter acesso aos servigcos independente de
plataforma, sem a necessidade de instalacdo e configuracdo de softwares

complexos, bastando apenas fazer a requisicado dos servicos remotamente.
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4.1.2 Cenarios de uso da plataforma PortService-Br

Existem duas formas de uso dos servicos oferecidos pela plataforma PortService-Br.
A plataforma pode ser acessada via requisicbes HTTP para a APl REST de cada
servico. Alguns servicos da plataforma também podem ser usados diretamente no

site do projeto.

4.1.2.1 Cenérios de uso via APl REST

Basicamente o uso dos servicos oferecidos no PortService-Br, via APl REST, é
realizado por aplicacdes clientes, ou seja, outros sistemas computacionais que usem
algum servico oferecido pela plataforma. A Figura 5 apresenta os casos de uso para

esse cenario de consulta a plataforma.

B
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L” <<extend>>
<_ -
- A <<include>> ;
Analise Morfossintatica ) --~"-~-- Escolher Etiquetador . <<extend>>
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Analise Léxico Semantica S<inglude> Escolher WordNet <_<fxiefd_»
/ <~ <<extend>
Cliente\ (<extend>>
Separagao de texto em N N
frases (sentengas)
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~
N

OPenWordNet.PT

Figura 5.Diagrama de casos de uso para consultas via API.

Uma aplicacéo cliente pode requisitar qualquer um dos quatro servicos oferecidos
pela plataforma, por meio do uso de chamadas HTTP GET. Por exemplo, um

tradutor automético pode requisitar o servico de analise Iéxico-semantica para
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identificar os possiveis sentidos das palavras contidas no texto. Para isso, ele deve
escolher uma dentre as trés WNs disponiveis. Cada WN possui caracteristicas
diferentes. Assim, cabe a cada desenvolvedor das aplicacfes clientes conhecé-las e

usa-las da melhor forma.

Ainda usando como exemplo um tradutor automético, ele pode usar os servicos de
etiquetagem morfossintatica para etiquetar palavras contidas em um texto, para
aplicar alguma regra de traducdo, segundo a distribuicdo sintatica dessas palavras.
Para isso, ele deve escolher um entre os trés etiqguetadores disponiveis. Cada
etiquetador possui caracteristicas diferentes, cabendo a cada desenvolvedor das
aplicacfes clientes conhecé-las, para usa-las da melhor forma. Da mesma forma,
usando os servi¢os da plataforma, um tradutor automatico, para facilitar a traducéo,
pode dividir um texto de entrada em uma lista de sentencas ou mesmo em uma lista

de palavras.

4.1.2.2 Cenario de uso no site do projeto

Basicamente o uso dos servicos, oferecidos no site do projeto PortService-Br, é feito
por pesquisadores, estudantes, entre outros usuarios, para conhecerem e testarem
as ferramentas disponiveis na plataforma. A Figura 6 apresenta os casos de uso

para esse cenario de consulta a plataforma.

)

<<ext§nd$;
yias <<extend>>
) <&
o o <<include>> .
Analise Morfossintatica  )- - ===~ -~ Escolher Etiquetador <extend>>
Acessar site projeto TreeTagger

1
]
| T A <<include>:>
<<extend>>, Analise Lexico Semantica Escolher WordNet <ge_xt_en_d§>
i _
\ > \\Y\ X<extend>>
Consultar servigos <\<é>dgnd>>
OPenWordNet.PT

Usuario

Figura 6. Diagrama de casos de uso para consultas no site do projeto.
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Um usuario, seja um pesquisador, estudante ou qualquer outro tipo de usuario, tem
pleno acesso as funcionalidades oferecidas na plataforma por intermédio de uma

interface visual.

Um pesquisador em PLN, por exemplo, pode usar o servico de analise léxico-
semantica para identificar os possiveis sentidos de um conjunto de palavras. O
pesquisador ainda pode escolher qual WN é mais indicada para responder as
guestdes de sua pesquisa. O resultado da consulta é exibido na tela do site do

projeto.

Um estudante pode aprender a classificar as palavras contidas em um texto (verbos,
substantivos, adjetivos, advérbios, artigos, entre outros) usando os servicos de
etiquetagem morfossintatica para etiquetar palavras contidas nesse texto. O
estudante seleciona um dos etiquetadores disponiveis ou usa o etiquetador padrao.

O resultado € exibido na tela do site do projeto.

4.1.2.3 Cenarios de uso de servi¢cos do PortService-Br para a construcao de um

tradutor Portugués-Libras

Basicamente o uso dos servicos oferecidos no PortService-Br, na construcdo de um

tradutor Portugués-Libras, € realizado mediante requisicdes HTTP para a API. O
tradutor pode fazer uso de todos os servi¢os oferecidos na plataforma.

Para esse cenario foi desenvolvido uma API de traducdo de Portugués-Libras, que
usa a técnica de memoria de traducdo (ou traducdo baseada em casos). O
detalhamento da construcdo desse tradutor € apresentado no Capitulo 6. O tradutor
usa cinco modulos para a tradugdo automatica Portugués-Libras.

Os modulos implementam os seguintes procedimentos de tradugdo: 1) a mais
simples procura por traducbes anteriores comparando uma sentenca inteira, 2)
comparacdes de similaridade de expressdes baseadas em synsets da WN e tags
sintaticas, 3) traducdo baseada em regras sintaticas, 4) traducéo palavra por palavra

e 5) traducéo por datilologia.

A Figura 7 apresenta o caso de uso para o cenario de consulta a plataforma no

primeiro modulo de traducéo.
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Separagao de texto em
frases (sentencgas)

Tradutor

Figura 7. Caso de uso para o cenario de consulta & plataforma no primeiro médulo de traducéo.
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No primeiro médulo, a forma mais simples de traducdo, um texto € convertido em

uma sequéncia de sentencas ou frases. Neste moédulo de traducéo, cada sentenca

da lista de sentenca, é dada como entrada para pesquisa direta. Consiste em

pesquisar uma sentenca exatamente igual a sentenca de entrada na Memoria de

Traducdo. A Figura 8 apresenta o caso de uso para 0 cendrio de consulta a

plataforma, de acordo com o segundo modulo de traducao.

)

Analise Léxico Semantica

Tradutor < _<<include>> -7

<~ <<extend>>

~
~
~

OPenWordNet.PT

Figura 8. Caso de uso para o cenario de consulta a plataforma no segundo médulo de tradugéo.
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No segundo médulo, primeiramente sdo obtidos os synsets e tags sintaticas de cada
palavra do texto de entrada. Com as palavras etiquetadas com seus respectivos
synsets e tags sintaticas € possivel montar a expressao que a caracteriza. Essa
expressdo € dada como entrada para a pesquisa de expressdes similares na
memoéria de traducdo. Essa estratégia parte do principio de que, se existe uma
expressao equivalente, existe uma traducdo equivalente. A Figura 9 apresenta o

caso de uso para o cenario de consulta a plataforma no terceiro médulo de traducéo.

)

\
\
\

Analise Morfossintatica
<<extend>>, ~
Tradutor “~ <<include>> e

R N Vo “ <<extend>> Padrao

~

(T
Escolher Etiquetador
<_<<extend>>

TreeTagger

Figura 9. Caso de uso para o cenario de consulta a plataforma no terceiro médulo de traducéo.

No terceiro médulo, primeiramente sdo obtidos uma lista de tags sintaticas das
palavras do texto de entrada. Com a lista de tokens ja etiqguetados anteriormente, é
possivel montar a expressao sintatica para a sentenca de entrada. A expressao
sintatica é dada como entrada para uma pesquisa. Se existir uma regra que possua,
na sua premissa, a expressao sintatica de entrada, significa que é possivel traduzir a
sentenca a partir de regras. A Figura 10 apresenta o caso de uso para o cenario de

consulta a plataforma no quarto médulo de traducéo.
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Separagao de texto em
palavras

Tradutor

Figura 10. Caso de uso para o cenario de consulta a plataforma no quarto médulo de tradugéo.

O quarto modulo de traducéo € acionado quando os trés modulos anteriores nao
obtiveram éxito na traduc&o. E uma traducdo mais simples feita palavra por palavra,
sem levar em consideracdo nenhum tipo de contexto. O texto de entrada € dividido
em uma lista de palavras que sdo dadas como entrada para uma pesquisa direta a

um dicionério de traducao.
4.2 Projeto da Arquitetura

O PortService-Br € uma plataforma orientada a servicos de PLN para a lingua
portuguesa, que disponibiliza uma API para acesso a varios tipos de servigos. Sao
disponibilizados até o momento ferramentas de etiquetagem morfossintatica,
recursos de andlise léxico-semantica e segmentacdo de textos em sentencas

(frases) e segmentacédo de textos em palavras (tokens).

Para a funcionalidade de etiguetagem morfossintatica sdo usados a Freeling, ou a
TreeTagger ou um etiquetador desenvolvido no a&mbito deste projeto de dissertacao.
Essas ferramentas trabalham de modo independente, sendo necessario, durante a
requisicdo do servico, que seja especificado com qual delas a analise deve ser
realizada. Para a analise |éxico-semantica € usada a OpenWordNet-PT, a Onto.PT e
a PULO.
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A API REST foi desenvolvida com a linguagem de programacao Python, escolhida
devido aos recursos nativos de processamento de expressfes regulares,
programacao dinamica e por oferecer flexibilidade de implementacdo, tanto no
paradigma procedural quanto no orientado a objetos. A Figura 11 apresenta a
arquitetura do PortService-Br, de modo a lidar com os desafios apresentados na

especificacao de requisitos.

PortService-BR

Clientes .
Efiquetagem
! Morfossintalica (@ P | TreeTaoger
REST REQUEST
Médulo
Openword
Net-PT
REST REQUEST Application < -
<] [>{Programming Ansagfﬁéhﬁégw 4| —p{| Puo
Interface
(A7 ONTO.PT
Modulo
REST REQUEST
‘ S .
Segmentacio ———
\, / Madulo

Figura 11. Arquitetura geral do PortService-Br.

O desafio inicial da arquitetura era a modelagem e criagcdo de mecanismos flexiveis
e extensiveis, para descrever as interfaces entre a APl REST e as ferramentas
disponibilizadas e instaladas no sistema, de modo a facilitar a adicdo de novas

funcionalidades. A modelagem visou atender aos seguintes objetivos:

e oferta de um servico modular, de modo a separar a modelagem de servigos

diferentes;



o facilidade de adicdo de novas ferramentas ou funcionalidades;

o facilidade de comunicagao entre cliente e servidor.
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Clientes conectados a Internet realizam requisic6es aos servicos do PortService-Br

através de simples URLs que indicam cada servico. Basta apenas passar, como

parametros, o texto ou palavra a ser analisada. O servidor entdo se encarrega de

executar cada ferramenta requerida de modo independente.

4.2.1 Modelos de classes

A partir da analise do projeto da arquitetura e das funcionalidades requeridas, foi

necessario especificar a modelagem conceitual de todo o sistema, ou seja, seu

funcionamento interno apGs receber uma requisi¢cdo remota. A Figura 12 apresenta o

modelo de classes dos servicos de analise léxico-semantica e etiquetagem

morfossintatica da plataforma PortService-Br.

pkg

EtiquetagemMorfossintatica

- EMDados : List<EMDado>

+ EtiquetarFreeling(texto : String) : void
+ EtiquetarTreeTagger(texto : String) : void
+ EtiquetarPadrao(texto : String) : void

EMDado

1

1

AnaliseLexicoSemantica

- ALSDados : List<ALSDado>
- Etiquetagem : EtiquetagemMorfossintatica

- Token : String

EMDadoPadrao

- Lemma : String :]
- Poss : String

- Tempo : String

- Genero : String

- Finitude : String

- Pessoa : String

- Numero : String

- SubClasse : String
- Modo : String

ALSDado

1 1 - Synsetld : int
B - Gloss : String

+ AnaliseOpenWordNet(texto : String) : void
+ AnalisePulo(texto : String) : void
+ AnaliseOntoPt(texto : String) : void

- Type : String
- Palavra : int
- FormasLexicais : List<String>

Figura 12. Modelo de classes dos servigos de analise [éxico semantica e etiquetagem morfossintatica

do PortSevice-BR.
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Classe EMDado: Descreve um objeto com um conjunto de propriedades de andlise
morfossintatica de uma palavra. Lemma armazena a forma lematizada da palavra,
ou seja, sem flexdo em sua forma primitiva. Poss armazena classe gramatical,
género e niumero de uma palavra. Token representa elementos de cada oracéo, que

podem ser palavras, nimeros e sinais de pontuagao.

Classe EMDadoPradrao: Descreve um objeto, que herda da classe EMDado, é uma
especializacdo para os requisitos de etiguetagem usando o etiquetador Padréo,
contendo um conjunto especifico de propriedades de analise morfossintatica. Tempo
é referente a verbos e representa o tempo verbal. Genero € referente ao género da
palavra e se aplica a substantivos, adjetivos e determinantes. Pessoa é referente a
verbos determina a pessoa da conjugacdo. Numero é referente a substantivos,
adjetivos e determinantes, podem estar no plural ou singular. Subclasse é referente

a determinantes. Modo é referente a verbos, determina o modo verbal.

Classe ALSDado: Descreve um objeto com um conjunto de propriedades de uma
analise léxico semantica, ou seja, armazena propriedades da WordNet de uma
palavra. Synsetld armazena o identificador da wordnet. Gloss armazena uma
descricdo associada com o synset. Type armazena o tipo de synset, que pode ser
dos tipos: verbo, advérbio, substantivo e adjetivo. Palavra armazena a palavra no
seu estado normal. FormasLexicais representa todas as palavras associadas ao

mesmo Synsetld, ou seja, com 0 mesmo significado.

Classe EtiquetagemMorfossintatica: E responsavel por guardar a etiquetagem
morfossintatica de um texto ou palavra de entrada: A propriedade EMDados,
armazena uma lista de EMDado gerados a partir do texto passado como parametro
para um dos trés métodos: EtiquetarFreeling que usa o etiquetador Freeling,
EtiquetarTreeTagger que usa o etiqguetador TreeTagger e EtiquetarPadrao que usa o
etiquetador desenvolvido no ambito do projeto PortService-Br.

Classe AnaliseLexicoSemantica: E responséavel por gerar a analise léxico semantica
de um texto ou palavra de entrada. A propriedade Etiquetagem, € responsavel por
receber o texto de entrada e gerar uma lista de objetos de
EtiguetagemMorfossintatica. Dessa lista somente sdo usados os Lemmas de cada

palavra, uma WordNet somente armazena os Lemmas das palavras, por isso a
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necessidade do processo de lematizacdo do texto de entrada. A propriedade
ALSDados, armazena uma lista de itens de ALSDado, gerados a partir do texto de
entrada passado como parametro a um dos trés meétodos: AnaliseOpenWordNet que
usa a WordNet OpenWordNet-PT, AnalisePulo que usa a WordNet PULO e
AnaliseOntoPt que usa a WordNet ONTO.PT. A Figura 13 apresenta o modelo de
classes dos servicos de segmentacdo de texto em sentencas e segmentacédo de

textos em palavras da plataforma PortService-Br.

pkg

Segmentar

- SegmentarPalavra : SegmentacaoPalavra
- SegmentarSentenca : SegmentacaoSentenca

1 1
1 1

SegmentacaoPalavra SegmentacaoSentenca
- Palavras : List<String> - Sentencas : List<String>
+ Segmentar(texto : String) : void + Segmentar(texto : String) : void

Figura 13. Modelo de classes segmentacéo de sentencgas e segmentacéo de palavras.

Classe SegmentacaoSentenca: Essa classe € responsavel por segmentar um texto
em um conjunto de sentencas (frases). A propriedade sentenca, armazena uma lista

de sentencas geradas a partir do texto passado como parametro para o método

Segmentar.

Classe SegmentacaoPalavra: Essa classe € responsavel por segmentar um texto
em um conjunto de palavras. A propriedade Palavras armazena uma lista de
palavras (no caso também pontuagfes) a partir do texto passado como parametro

para o método Segmentar.

Classe Segmentar: Essa classe é uma classe repositério para chamadas a classes
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especificas para as chamadas as classes SegmentacaoSentenca e

SegmentacaoPalavra.

4.3 Fluxo do servidor ao receber requisicdes

Ao receber uma requisicdo de servico o servidor deve se encarregar de trata-la
corretamente. A Figura 14 apresenta o fluxo de tarefas do servidor ao receber uma

chamada ao servi¢o de etiguetagem morfossintéatica.

M Etiquetagem Morfossintatica

Etiquetador

L

TreeTagger Freeling Padréao

S Palavras = |
Etiquetadas

[ Gerar Arquivo JSON ]

Figura 14. Fluxo de tarefas do servidor ao receber uma chamada ao servico de etiqguetagem
morfossintatica.

Um texto € dado como entrada para o modulo de etiguetagem morfossintatica,
juntamente com o parametro que especifica qual etiquetador deve ser usado para
gerar a etiquetagem. Ao final do processo de etiquetagem a saida é uma lista de
palavras etiquetadas que é passada como entrada para o modulo que gera o arquivo

json de saida. O arquivo json é entdo retornado para o requisitante do servico. A
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Figura 15 apresenta o fluxo de tarefas do servidor ao receber uma chamada ao

servico de analise léxico semantica.

M Andlise Léxico Semantica Etiquetagem Morfossintatica

Onto.PT OpenWordNet-PT PULO

Palavras
Etiquetadas

[ Gerar Arquivo JSON ]

Figura 15. Fluxo de tarefas do servidor ao receber uma chamada ao servi¢o de andlise léxico-
semantica.

7

Um texto é dado como entrada para o modulo de andlise Iéxico semantica,
juntamente com o parametro que indica qual a Wordnet sera usada. Primeiramente
0 texto € repassado para o moédulo de etiquetagem morfossintatica para obter o
lemma referente a cada palavra do texto, sendo entdo retornada uma lista de
palavras etiquetadas. Em uma WordNet sdo armazenados somente os lemas das
palavras, ou seja, ndo existem flexdes, por este motivo € imprescindivel que as
palavras contidas no texto de entrada sejam lematizadas. Essa lista é entédo
repassada para a WordNet escolhida. Ao final temos uma lista de palavras
etiquetadas com os sentidos da WordNet, essa lista € entdo passada como entrada

para o modulo que gera o arquivo json de saida. O arquivo json é entdo retornado
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para o requisitante do servigo.

A Figura 16 apresenta o fluxo de tarefas do servidor ao receber uma chamada ao

servico de segmentacao.

M Segmentacgao de Textos

Segmentador

Palavras Sentencgas

Texto
Segmentado

[ Gerar Arquivo JSON ]

Figura 16. Fluxo de tarefas do servidor ao receber uma chamada ao servico de segmentacéo de
texto.

Um texto € dado como entrada para o médulo de segmentacdo juntamente com o
parametro que indica qual segmentacéo deve ser realizada. Ao final temos uma lista
de palavras ou uma lista de sentencas, essa lista € entdo passada como entrada
para o0 modulo que gera o arquivo json de saida. O arquivo json é entdo retornado

para o requisitante do servigo.
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5. IMPLEMENTACAO DO PORTSERVICE-BR

Neste capitulo sdo apresentados os detalhes da implementacdo da plataforma
PortService-Br, suas interfaces de consulta e detalhes de seu funcionamento. Apos
a definicdo da arquitetura foi necessario proceder com a implementacdo de um

protétipo e sua disponibilizacdo na rede mundial de computadores.

5.1 Tecnologias utilizadas

De modo a tornar a implementagdo mais réapida, confiavel e eficiente, foi preciso
pesquisar linguagens de programacao e respectivos Frameworks que facilitassem o
processo de desenvolvimento do protétipo. As pesquisas culminaram na escolha da
linguagem de programacdo Python, e os respectivos Frameworks Django e Django

Rest Framework, e da biblioteca de processamento de linguagem natural NLTK.

5.1.1 Python

Python € uma linguagem de programacao com codigo aberto, foi desenvolvida na
Holanda, por Guido van Rossum, nos anos 1980. Até hoje o pesquisador é um dos
principais desenvolvedores e concentrando todas as decisbes importantes dos
rumos do desenvolvimento. Python frequentemente € vista como uma linguagem do
tipo script, porém se trata de uma linguagem de propésito geral, usada tanto para

elaborar simples scripts quanto para grandes servidores Web escalaveis.

Seu uso também se estende para programacao com interfaces de usuarios graficas,
bancos de dados, sites Web, tanto do lado cliente quanto do lado servidor, e
também para testes de aplicacbes. Essa linguagem pode ser usada para o
desenvolvimento de programas de sistemas de simulacdo que executam nos
supercomputadores mais rapidos do mundo ou para criancas aprenderem as suas
primeiras licdes (VAN ROSSUM, 2015).

Uma de suas principais caracteristicas sdo a tipagem dinamica (dynamic typing). Em
Python, variaveis sdo apenas nomeadas e se referem a objetos. Ndo é necessaria
sua declaracdo antes de serem utilizadas e podem mudar seu tipo ao longo do
programa (VAN ROSSUM, 2015). Mas o principal diferencial da linguagem € o uso
do recurso para agrupar blocos de cédigo, sem a necessidade do ponto e virgula

para separacgéo de linhas.
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Python tem grande facilidade na criacdo de pacotes. Um pacote € uma forma de
agrupar codigo de forma reutilizavel. Este fato facilita, juntamente com um
gerenciador de pacotes, o compartilhamento de bibliotecas e solu¢cées com a grande
comunidade da linguagem. Python esta entre as cinco linguagens mais populares no
ano de 2015 (CASS, 2015).

5.1.2 Django

Trata-se de um Framework com codigo aberto para desenvolvimento Web que usa
Python como linguagem de programacéao. Foi criado em 2003 por desenvolvedores
Web de um jornal americano, o framework atualmente € mantido e atualizado pela
Django Software Foundation, que é de uma organiza¢do americana independente e
sem fins lucrativos. Dentre os sites conhecidos que fazem uso de Django no seu
desenvolvimento podemos citar: NASA, Instagram, Pinterest e Mozilla (DJANGO
SOFTWARE FOUNDATION, 2015).

Django tem suporte nativo a uma grande variedade de necessidades comuns em se
tratando de aplicacbes Web, tanto no nivel de desenvolvimento (upload de arquivos,
geracdo de CSV (Comma-Separated Values), mapeamento automatico entre
classes do modelo de dados e formularios, autenticacdo, cache, logs, sesséo),
guanto em administragcédo, disponibilizando um site completo de gerenciamento de
usuarios, senhas, acessos, entre outras funcionalidades (DJANGO SOFTWARE
FOUNDATION, 2015). O Framework segue fortemente o padrdao MVC (Model-View-
Controller), dividindo os componentes da aplicacdo em trés papéis distintos: model,
responsavel pelos dados e pela l6gica de negdcio; view, que € a camada de
apresentacao dos dados; e controller, gue manipula a model e controla a atualizacao

da view.

Na camada de modelo de dados (model), classes em Python definem um modelo de
dados e o ORM proéprio do framework faz o mapeamento para um banco de dados
relacionais, que pode ser PostgreSQL, MySQL, SQLite ou Oracle. Todos esses
bancos de dados s&o nativamente suportados, entre outros reconhecidamente

compativeis.

A camada de apresentacao (view) € implementada em um sistema baseado em

templates; cédigo estatico escrito em linguagem de marcacdo HTML pode ser
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escrito, em conjunto com diretivas, possibilitando assim inclusdo de contetdo
dindmico, além de permitir que se controle o fluxo de execucdo a partir desses
trechos (DJANGO SOFTWARE FOUNDATION, 2015).

A camada de controle (controller) conhecida como view. Na interpretacdo dos
desenvolvedores do framework, “a view pode descrever um conjunto de informacdes
apresentado para o usuério. Nao necessariamente como uma informacéo, mas qual
informacéo € apresentada. A view descreve qual informacéo vocé vé, e ndo como
vocé vé” (DJANGO SOFTWARE FOUNDATION, 2015). Assim, views em Python s&o
fungbes que podem responder a determinada URL. Essas URLs séo roteadas por
mddulos baseados em expressdes regulares, que interpretam as requisicées e as
direcionam para as views responsaveis por respondé-las (DJANGO SOFTWARE
FOUNDATION, 2015).

5.1.3 Django Rest Framework

Django REST Framework €& um dos mais conhecidos frameworks para
implementacédo de APIs do tipo REST em conjunto com o Django. Prove um grande
namero de funcionalidades (roteamento, serializacdo, validacdo, autenticacao,
permissoes, filtros, paginacdo, versionamento, entre outros). Também permite uma
vasta gama de variacdo das configuragcbes dessas funcionalidades de forma
intuitiva, este fato permite implementar completas solu¢cdes em poucas linhas de

cbdigo. Os principais componentes do framework sdo os seguintes:

e ViewSets: similar ao que outros frameworks chamam de Resource ou
Controllers, permite que se combine um conjunto de views relacionadas em

uma Unica classe.

e Métodos como get, post, list ou retrieve estardo todos disponiveis na mesma
classe, e as URLs de roteamento serdo geradas automaticamente
(CHRISTIE, 2015).

e Routers: responsavel por gerar as URLs para cada recurso. Pode fazer isso
automaticamente para ViewSets (CHRISTIE, 2015).

e Parsers: trata a requisicdo recebida baseado no tipo de midia informado.
Possui parsers para JSON e upload de arquivos, entre outros (CHRISTIE,
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2015).

e Renderers: define o formato em que a requisicdo sera respondida. Possui
renderers para JSON, HTML e até mesmo para uma pagina de demonstracao
detalhada da API e de cada recurso (CHRISTIE, 2015).

e Serializers: responséaveis pela serializacdo e desserializacdo, permitindo a
transformacao entre objetos complexos como instancias de classes da model
em classes Python com tipos nativos, que podem ser renderizadas facilmente
em JSON ou XML por exemplo (CHRISTIE, 2015).

e FilterSets: o comportamento padréo das views do tipo list é retornar todas as
instancias de uma determinada model. Filtros permitem limitar os resultados
retornados, e os FilterSets permitem definir um conjunto de filtros que uma
view deve usar (CHRISTIE, 2015).

5.1.3 Natural Language Toolkit (NLTK)

Criado originalmente em 2001 como parte de um curso de linguistica computacional
do Departamento de Ciéncia da Computacdo e Informacdo, da Universidade da
Pensilvania, o NLTK é uma plataforma usada para construir programas Python que
trabalhem com dados de linguagem humana para aplicagdo em PLN (Perkins,
2014).

O NLTK define uma infraestrutura que pode ser usada para construir programas de
PLN em Python; fornece classes basicas para representar dados relevantes para o
processamento da linguagem natural; interfaces padrdo para executar tarefas como
tokenizacao,etiquetagem morfossintatica, analise sintética e classificacdo de texto; e
implementacgdes padrbes para cada tarefa que podem ser combinadas para resolver

problemas complexos (Perkins, 2014).

NLTK é um conjunto de bibliotecas para PLN que se tornou uma das melhores
ferramentas para prototipagem e construcdo de sistemas de PLN. A opcéo pelo
NLTK teve por base os critérios de facilidade de uso, produtividade e amplitude de
cobertura ndo s6 da biblioteca em si, mas também da linguagem de programacéao
Python. A biblioteca fornece um framework unificado, com interfaces e estruturas de

dados consistentes e nomes de métodos de facil compreenséo (Perkins, 2014).
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5.2 Desenvolvimento do etiquetador padréao

Apesar dos etiquetadores Freeling e TreeTagger serem boas ferramentas de
etiquetagem, fornecem um conjunto restrito de informagcbes em cada tag. Para
contar com um numero maior de informacgdes disponiveis de forma individualizada
foi desenvolvido um etiquetador morfossintatico com o auxilio da biblioteca NLTK,

que contém um conjunto maior de informag6es disponiveis de forma individual.

Para o desenvolvimento do etiquetador foi usado o (NLTK). Para o treinamento do
etiquetador foram usadas os primeiras 16 milhdes de tokens do corpus CETEMFolha
(Corpus de Extratos de Textos Eletrénicos/Folha de Sao Paulo), por motivos de
restricdes de hardware nédo foi possivel usar todo o corpus, nao havia meméria RAM
suficiente para comportar todo o corpus. O corpus CETEMFolha possui cerca de 24
milhdes de palavras em portugués brasileiro. Esse corpus foi criado no projeto
Linguateca, no Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacional de S&o Carlos.
O corpus é etiquetado pelo parser Palavras, e esta disponivel no site da Linguateca*

em formato de arquivo texto, entre outros formatos.

Foi desenvolvido um algoritmo capaz de percorrer esses arquivos em formato de
texto e extrair as propriedades necessérias para o0 treinamento do etiquetador
(flexdo, lemma e propriedades morfossintaticas). As propriedades morfossintaticas
sdo extraidas das tags de classes de palavras, de inflexdo e de subclasse. Todas as

propriedades foram armazenadas em uma base de dados.

Durante a execucdo do algoritmo sé&o identificadas expressfes multipalavras
(palavras compostas), que além de serem armazenadas na base de dados, também
sao inseridas em um dicionario. As palavras compostas ou expressdes multipalavras
sdo combinacBes de dois ou mais lexemas. A identificacdo dessas expressdes
representa um gargalo para aplicacdes de PLN, principalmente para etiquetadores
morfossintaticos. A construcdo de recursos capazes de realizar essa identificacéo
pode se tornar onerosa. Assim, uma alternativa atraente tem sido a extragao

automatica delas (Rondon, Caseli e Ramisch, 2015).

4 http://www.linguateca.pt/
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Ao final da extracéo das propriedades dos tokens de cada linha, o algoritmo retorna
uma tupla contendo a palavra e um id de suas propriedades morfossintaticas. Essa
tupla é entdo armazenada em um vetor, que € usado para O treinamento do
etiquetador. Cada registro da base de dados, compde o tagset (conjunto de tags). A
Tabela 6 apresenta o0 quantitativo de Ilemmas, flexdes e propriedades

morfossintaticas, ap0s o término do algoritmo.

Tabela 6. Quantitativo de lemas, flexdes e propriedades morfossintaticas.

Lemas Flexdes Propriedades

285073 356331 272

Etiquetadores convencionais utilizam o esquema de tupla com (token, tag) tanto
para o treinamento quanto para a etiquetagem (Perkins, 2014). Essa tag em geral
representa apenas a classe gramatical (Pos) da palavra, ndo sendo possivel acessar

outras informacgdes importantes como género, nimero, tempo verbal, entre outras.

5.2.1 Treinamento do Algoritmo de Etiquetagem

Com o vetor de treinamento, gerado apos a extracdo das propriedades do corpus, é
possivel realizar o treinamento do etiquetador. E usado um tagset com 272 tags,
correspondentes ao total de registros gerados na base de dados. A tarefa de POS
tagging pode ser formulada como segue: dada uma palavra Wj derivada de uma
sequéncia de palavras (Wi...Wn}, atribuir a melhor tag Ti, derivada do conjunto de
tags T={Ti...Tn}.

Para o treinamento foram selecionados trés algoritmos da biblioteca NLTK, que
possibilitam a construcdo de etiguetadores morfossintaticos, baseados,
respectivamente, em unigramas (UnigramTagger), bigramas (BigramTagger) e
trigramas (TrigramTagger). Todos os algoritmos sdo de aprendizagem estatistica e

supervisionada.

Os algoritmos séao treinados usando a abordagem de encadeamento sequencial de
etiquetadores, chamado de sequential backoff tagger. Primeiramente, € treinado um

etiquetador UnigramTagger. Em seguida é treinado um etiquetador BigramTagger,
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que recebe como backoff o etiquetador UnigramTagger. Por fim é treinado um
algoritmo TrigramTagger, que recebe como backoff o etiquetador BigramTagger
(Perkins, 2014).

O sequential backoff tagger cria uma cadeia de algoritmos POS tagging, que sao
executados de forma sequencial quando recebem um token de entrada. O
encadeamento funciona de tal forma que, se o token analisado ndo for conhecido
pelo algoritmo TrigramTagger é acionado o algoritmo BigramTagger. Essa l6gica de
encadeamento se repete para cada par de etiquetadores, garantido que se um
etiquetador é incapaz de classificar um token, esse mesmo token é passado ao
algoritmo seguinte (Perkins, 2014).

5.2.2 Aplicacado da Transformada de Brill

A transformada de Brill € um exemplo de Transformacado Baseada em Aprendizagem
Dirigida por Erro (TBL), desenvolvida por (Brill, 1992). Assim como simples
etiquetadores estatisticos, ela comeca por etiquetar palavras com suas marcas mais
provaveis. A etiguetagem pode ser realizada por simples algoritmos baseados em n-
gramas ou ainda uma combinacdo deles. Em seguida, o algoritmo observa quais
etiquetas foram marcadas incorretamente e tenta induzir regras automaticamente,
através de modelos sensiveis ao contexto. Finalmente, ele remarca o corpus de
acordo com os padrdes aprendidos (Brill, 1992), (Domingues, 2011) e (Danso e
Lamb, 2014).

A transformada de Brill requer como entrada algoritmos estatisticos ou uma
combinagdo deles. Como entrada para o algoritmo de transformacao de Brill, foi
atribuido o algoritmo que utiliza técnicas de backoff mencionado na secdo anterior.
Para a aplicacdo da transformada foi usado o algoritmo BrillTagger da biblioteca
NLTK.

Foram utilizados os parametros padrdo de todos os algoritmos. Foi definido um
namero minimo de 300 regras a serem aprendidas automaticamente a partir do
corpus de treinamento. Ao final desse experimento, tem-se como saida um algoritmo

hibrido que contempla métodos estatisticos e regras induzidas de forma automatica.
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O Quadro 1 exibe as 3 primeiras regras inferidas pelo algoritmo de Brill. As regras
produzidas exemplificam a capacidade do algoritmo de Brill em inferir regras
sintaticas, a partir de erros de etiquetadores estatisticos, baseando-se nas posi¢cdes

das tags.

Quadro 1. Primeiras regras inferidas pelo algoritmo de Brill.

1. 17 — 2 if the Pos of the following word is "27".
2. 23 — 38 if the Pos of the following word is "33".
3. 35 — 18 if the Pos of the following word is "20".

A avaliacdo definida em cada regra verifica a posicdo atual do corpus para um
determinado conjunto de condi¢des, se todo o conjunto de condi¢cdes de uma regra
for atendido, a regra é acionada, isso implica na mudanca de uma tag A para uma
tag B. A Figura 17 apresenta toda a arquitetura de treinamento do etiquetador

hibrido aqui proposto.

Treinameanto

Algoritmos Estatisticos

’ UnigramTagger
Backoff
P BigramTagger
Backoff
| TrigramTagger

Vetor de
Treinamento

—

Inducdo de Regras

P BrillTagger

Etiquetador Hibrido

Figura 17. Arquitetura de treinamento do etiquetador hibrido.



61

Dessa forma, caso o algoritmo BrillTagger ndo consiga etiquetar uma palavra
usando sua base de regras, serd acionado o encadeamento sequencial de
etiquetadores backoff de algoritmos estatisticos apresentados na secdo anterior.
Essa técnica diminui muito as chances de uma palavra ndo ser etiguetada.
Algoritmos com arquitetura estatistica somente conseguem etiquetar palavras que
tenham sido usadas durante o treinamento. Com o auxilio de regras, também é

possivel etiquetar palavras desconhecidas.

5.2.3 Avaliacéo e testes dos algoritmos

Para fins de validacdo desse experimento, foram realizados testes de acuracia na
tarefa de etiquetagem dos algoritmos UnigramTagger, BigramTagger,
TrigramTagger, do algoritmo sequential backoff tagger e do algoritmo hibrido gerado
com a transformada de Brill sobre o algoritmo sequential backoff tagger. Os testes

foram realizados com algoritmos da propria NLTK.

Todos os algoritmos foram treinados usando o mesmo conjunto de dados e o
mesmo tagset. Foram selecionados 80% dos dados contidos no vetor, cerca 12.800
milhdes de tokens, para treinamento dos algoritmos, e 20%, cerca de 3.200 milhdes
de tokens para a realizagdo dos testes. A Tabela 7 apresenta os resultados da
acuracia de cada um dos algoritmos UnigramTagger, BigramTagger e

TrigramTagger.

Tabela 7. Acuréacia dos algoritmos, BigramTagger e TrigramTagger.

Algoritmo Acuracia (%)
UnigramTagger 90,06
BigramTagger 43,07
TrigramTagger 22,20

Como pode ser visualizado na Tabela 7, o algoritmo UnigramTagger com 90,06% de
acuracia teve melhor desempenho em relacdo ao algoritmo BigramTagger, com

43,07%, e ao TrigramTagger, com 22,20%, quando aplicados isoladamente.
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Em comparagdo aos algoritmos analisados de forma isolada, logicamente a
probabilidade de se encontrar trigramas e bigramas em conjunto em diferentes
pontos do texto é inferior a de encontrar unigramas. Os resultados da Tabela 7,
mostram que, de forma isolada, algoritmos n-gramas tém um baixo indice de

acuracia.

A combinacéo desses algoritmos, com técnicas de encadeamento de etiquetadores,
torna sua precisdo maior do que a de qualquer etiquetador individual. A Tabela 8
apresenta os resultados da acuracia das fases de encadeamento de etiquetadores.
A Tabela 8 também apresenta a acuracia do etiquetador hibrido que aplica o
algoritmo de Brill sobre o algoritmo final gerado pelo encadeamento de

etiquetadores.

Tabela 8. Acuréacia do encadeamento de etiquetadores e do algoritmo hibrido.

Algoritmo Acuracia (%)
UnigramTagger 90,06
BigramTagger + (uni) 91,57
TrigramTagger + (big) 93,29
Brill 97,29

Como pode ser visualizado na Tabela 8, a acuracia do algoritmo UnigramTagger
continua com o mesmo percentual 90,06%. A precisao do algoritmo BigramTagger,
tendo como backoff o algoritmo UnigramTagger, aumenta em mais de 1% a
acuracia, elevando o seu percentual de acuracia para 91,57%. Por fim, esse
percentual é elevado em mais de 2% quando o algoritmo BigramTagger € passado

como backoff para o algoritmo TrigramTagger, elevando sua acuracia para 93,29%.

O algoritmo hibrido que aplica o algoritmo de Brill sobre o algoritmo final gerado pelo
encadeamento, obteve acuracia de 97,90%. A Figura 18 apresenta de forma grafica

o percentual de aumento da acuracia em cada fase de encadeamento.
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Os resultados apresentados mostram que a técnica de encadeamento de
etiquetadores, em conjunto com técnicas de TBL como a de Brill, podem elevar
bastante o percentual de acuracia de etiquetadores. Esses resultados ressaltam a
eficacia da técnica proposta. A precisdo desse tipo de etiquetador pode cair ou
mesmo aumentar acentuadamente dependendo do tema, época ou estilo de escrita
e da formacdo do corpus exposto para treinamento (Manning, 2011). Os bons
resultados obtidos com o algoritmo hibrido, gerado a partir da transformada de Brill,
validaram a inclusdo desse algoritmo nos servigos de etiquetagem morfossintatica

oferecidos pelo PortService-Br.

100
98
96
94
92
90
83

a6
UnigramTagger BigramTagger{uni) TrigramTagger(big) Brill(tri)

Figura 18. Comparac¢do da acuricia de cada algoritmo.

Vale ressaltar que para alcancar um bom resultado, foi preciso investir um tempo
consideravel de processamento computacional e uma forte pesquisa em algoritmos
que fossem capazes de processar a grande quantidade de dados gerados no
experimento. Também €& preciso um grande conhecimento em programacdo para
realizar tais experimentos. Pesquisadores em PLN geralmente ndo possuem todos

0s conhecimentos necessarios para a realizacdo de experimentos dessa magnitude.
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Esse fato reforca a viabilidade de se disponibilizar esses algoritmos em uma

plataforma centralizada com livre acesso a pesquisadores.

5.3 Implementacao dos servi¢cos do PortService-Br

Com a intencdo de disponibilizar servicos remotos e de modo a tornar a
implementagcédo rapida e ao mesmo tempo eficiente, foi preciso descobrir um
framework que facilitasse todo esse processo. Como relatado anteriormente, a
linguagem de programacao usada no projeto é o Python. Por isso decidiu-se optar

pelo uso do Django RestFramework.

Django REST Framework €& um dos mais conhecidos frameworks para
implementacdo de APIs do tipo REST em conjunto com o Django. Destaca-se por
ser muito leve e por disponibilizar uma APl que permite abstrair imensos passos

criando um servico eficiente em termos de implementacéo e de uso.

Alguns dos servigos disponibilizados na plataforma consomem muitos recursos dos
sistemas hospedeiros e sua inicializagdo nos servidores torna-se bastante lenta. De
modo a tornar as requisicdes mais eficientes em termos de velocidade de resposta,
foi necessario desenvolver um algoritmo no servidor que fosse capaz de iniciar os
recursos em conjunto com a inicializacdo do servidor e 0s armazenasse em

memoria.

O algoritmo do servidor consiste, em primeiro lugar, de carregar os médulos na
memoria, e em segundo na espera por requisicoes aos servicos que sao fornecidos
via HTTP GET. Quando recebe algum pedido, vai entdo verificar se os parametros

estao corretos e qual servigo deve ser executado.

As proximas secdes apresentam em detalhes o desenvolvimento de cada um dos
servicos oferecidos na plataforma PortService-Br, a saber: Analise Iéxico semantica,

etiquetagem morfossintatica e segmentacao de textos em frases e palavras.

5.3.1 Implementacéo dos recursos de analise |éxico semantica

A implementacdo deste recurso demandou bastante esforco em termos de
programacao. Para disponibilizar esse recurso foi necessario o uso de trés WNs da
lingua portuguesa: a OpenWordnet-PT, a ONTO.PT e a PULO.
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A OpenWordnet-PT e a ONTO.PT se encontram em arquivo no formato RDF. Para
que fosse possivel seu uso tornou-se necessario pesquisar bibliotecas para a
linguagem Python com a finalidade de leitura e manipulacdo de arquivos RDF. Foi
encontrada a biblioteca RDFLib, um toolkit grafico baseado em Python, que possui
interface para consultas baseadas na linguagem de consulta SPARQL. O retorno de
consultas em SPARQL geralmente sdo expressas em forma de triplas (subject,
predicat, object). A WN PULO é uma base de dados relacional MySQL, seu uso foi

um pouco mais simples bastando apenas a realizacao de consultas em SQL.

Para possibilitar a consulta de dados representados em RDF, utiliza-se a linguagem
de consulta SPARQL, que seria 0 equivalente a linguagem SQL para os bancos de
dados relacionais. SPARQL é um conjunto de especificacbes que fornecem

linguagens e protocolos para consultar e manipular o contetdo grafico RDF.

SPARQL possibilita que uma Query possa ser usada para formular consultas que
variam de padrdo grafico simples de correspondéncia até consultas complexas
envolvendo diversos formatos de RDF distribuidos na Web (Gabriel Junior, 2016). O
retorno das consultas do servico de analise léxico semantica € um arquivo no

formato JSON, cuja estrutura € apresentada no Quadro 2.

Quadro 2. Estrutura do retorno JSON do servi¢o de andlise Iéxico semantica.

"palavra™: ",
"synsets": [
{
“type™: ™,
"gloss™: ",
"synsetld": ",
"formasLexicais": []
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A estrutura consiste em uma lista principal onde cada “palavra” constitui um item da
lista, cada item contém uma lista de “synsets” com os seguintes dados: O primeiro
dado retornado na consulta “synsetld” se refere ao identificador unico que identifica
cada synset. O segundo “synset”’ se refere a URL da instancia. O terceiro “gloss” é
referente a glosa que pode ou ndo conter uma definicdo do synset. O quarto “type”
se refere a classe gramatical do synset. E por fim o quinto “formasLexicais” se refere
a todas as palavras associadas com o “synsetld”, ou seja, representam o mesmo

sentido.

As proximas secdes apresentam em detalhes o desenvolvimento dos servigos de

analise Iéxico seméantica, com cada uma das WNSs disponibilizadas no projeto.

5.3.1.1 Implementacdo com a OpenWordNet-PT

A OpenWordNet-PT esta disponivel como um arquivo RDF. Desta forma sua leitura
€ realizada com auxilio da biblioteca RDFLib. Inicialmente foi preciso baixar o
recurso no site do projeto OpenWordNet-PT, versdo 3.0 no formato RDF/XML. A
versao 3.0 do recurso conta, até o momento, com: 43.925 synsets, dos quais 32.696

correspondem a substantivos, 4.675 a verbos, 5.575 a adjetivos e 979 a advérbios.

O acesso ao recurso esta disponivel via HTTP GET, bastando apenas fazer uma
requisicdo para a URL do servigo. A requisicdo ao servigco usando o OPenWOrdNet-

PT possui o seguinte parametro:
e texto: Especifica o texto ou palavra a ser analisada pela WN.

A seguir é apresentado um exemplo de URL de consulta passando como parametro
a palavra “computador”. No exemplo foi usado somente uma palavra para facilitar a
apresentacdo do servico, mas textos maiores também podem ser usados no

parametro.

http://portservice.pythonanywhere.com/analise/lexicosemantica/openwordnet/?texto=
computador

Ao ser recebido pelo servidor uma requisicdo, o conteudo do parametro “texto” é
repassado para o modulo AnaliseLexicoSemantica. Neste médulo primeiramente o

texto é dividido em uma lista de palavras (no exemplo acima essa fase nédo é
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necessaria) para a divisdo do texto em palavras é usado word_tokenize da biblioteca

NLTK, passando como parametro de divisdo descritores da lingua portuguesa.

A lista de palavras € passada como parametro de entrada para o modulo
EtiqguetagemMorfossintatica. A etiguetagem se faz necesséaria para se obter os
lemas de cada palavra e sua distribuicdo morfossintatica. A WN OpenWordNet-PT
somente armazena palavra em sua forma primitiva, ou seja, lematizadas. Dessa

forma para poder ser consultada, uma palavra precisa estar lematizada.

OpenWordNet-PT também s6 armazena verbos, advérbios, substantivos e adjetivos,
dessa forma se faz necessério verificar se a palavra se encaixa em ums das quatro
classes de palavras antes da consulta. O modulo de EtiguetagemMorfossintatica

entdo gera uma lista de palavras etiquetadas e lematizadas.

Cada palavra da lista de palavras etiquetadas € entdo repassada para a WN
selecionada. Neste caso o médulo que realiza a andlise usa a OpenWordNet-PT. E
entdo gerada uma lista de objetos da classe ALSDado para cada palavra contida no

texto de entrada.

O Quadro 3 apresenta o script de consulta em SPARQL. Esse script usa a biblioteca
RDFLib para pesquisar synsets relativos a palavra “computador” na OpenWordnet-
PT.

Quadro 3. Consulta em SPARQL na OpenWordNet-PT usando a biblioteca RDFLib para pesquisar
synsets relativos a palavra “computador”.

select ?synsetld ?synset ?type ?gloss
{
?w <https://w3id.org/own-pt/wn30/schemal/lexicalForm> "computador@pt .
?ws <https://w3id.org/own-pt/wn30/schema/word> ?w .

?synset <https://w3id.org/own-pt/wn30/schema/containsWordSense> ?ws

?synset <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?type .
?synset <https://w3id.org/own-pt/wn30/schema/synsetld> ?synsetid

optional { ?synset <https://w3id.org/own-pt/wn30/schema/gloss> ?gloss .}
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O retorno desta consulta acima é uma tripla contendo as informacdes sobre a
palavra passada como objeto de pesquisa. A requisicdo retorna uma lista de
synsets relativos a cada synset encontrado para a palavra “computador”. No Quadro

4 ¢é apresentado o retorno da requisicdo no formato JSON.

Quadro 4. Retorno da requisi¢do para a palavra “computador”.

{

"palavra’: "computador”,
"synsets": [
{
"type": "NounSynset",
"synset": "https://w3id.org/own-pt/wn30-pt/instances/synset-03082979-n",
"gloss™: ",
"synsetld": "3082979"
12
{
"type": "NounSynset",
"synset": "https://w3id.org/own-pt/wn30-pt/instances/synset-02938886-n",
"gloss™: ",
"synsetld": "2938886"

12
{
"type": "NounSynset",
"synset": "https://w3id.org/own-pt/wn30-pt/instances/synset-09887034-n",
"gloss™: ",
"synsetld": "9887034"

}

Para simplificar a visualizacdo somente € mostrado um synset, porém a palavra

“‘computador” contém outros synsets associados a ela.
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5.3.1.2 Implementagdo com a ONTO.PT

A ONTO.PT esta disponivel como um arquivo RDF. Dessa forma sua leitura, assim

como a OpenWordNet-PT, também é realizada com auxilio da biblioteca RDFLIb.

Inicialmente foi preciso baixar o recurso no site do projeto, foi baixada a versdo mais
recente do recurso 0.6 no formato RDF/XML. A versédo 0.6 do recurso conta com
117.000 synsets, divididos da seguinte forma: 67.873 substantivos, 26.451 verbos,
20.760 adjetivos e 2.366 advérbios. O acesso ao recurso esta disponivel via HTTP

GET, bastando apenas fazer uma requisicédo para a URL do servico.
A requisicéo aos servigos usando a ONTO.PT possui 0 seguinte parametro:
e texto: Especifica o texto ou palavra a ser analisada pela WN.

A seguir € apresentado um exemplo de consulta passando como parametro a
palavra “programar”. No exemplo foi usado somente uma palavra para facilitar a
apresentacdo do servico. Porém textos maiores também podem ser usados como

parametro.

http://portservice.pythonanywhere.com/analise/lexicosemantica/ontopt/?texto=

programar

Ao ser recebido pelo servidor uma requisicdo, o conteudo do parametro “texto” é
repassado para o modulo AnaliseLexicoSemantica. Neste mdédulo primeiramente o
texto € dividido em uma lista de palavras (no exemplo acima essa fase nédo é
necessaria) para a divisdo do texto em palavras € usado word_tokenize da biblioteca

NLTK passando como parametro de divisdo descritores da lingua portuguesa.

A lista de palavras € passada como parametro de entrada para o modulo
EtiguetagemMorfossintatica. A etiguetagem se faz necesséaria para se obter os
lemas de cada palavra e sua distribuicdo morfossintatica. Como na OpenWordNet-
PT o ONTO.PT somente armazena palavras em sua forma primitiva, ou seja,
lematizadas. Dessa forma para poder consultar uma palavra a mesma precisa estar
lematizada. A ONTO.PT também somente armazena verbos, advérbios, substantivos
e adjetivos, dessa forma se faz necessario verificar se a palavra se encaixa em uma

dessas quatro classes, antes da consulta. O modulo de EtiquetagemMorfossintatica
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entdo gera uma lista de palavras etiquetadas e lematizadas.

Cada palavra da lista de palavras etiquetadas € entdo repassada para a WN
selecionada. Neste caso o modulo realiza a analise usando a ONTO.PT. E entdo
gerada uma lista de objetos da classe ALSDado para cada palavra contida no texto
de entrada. O Quadro 5 apresenta o script de consulta em SPARQL utilizando a
biblioteca RDFLib para pesquisar synsets relativos a palavra “programar”, na
ONTO.PT.

Quadro 5. Consulta em SPQRQL no ONTO.PT usando a biblioteca RDFLib para pesquisar conceitos
relativos a palavra “programar”.

select ?synsetld ?synset ?type ?gloss
{
?w <http://ontopt.dei.uc.pt/OntoPT.owl#formalexical> “programar”.
?synset <http://ontopt.dei.uc.pt/OntoPT.owl#definicao> ?w .
?synset <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?type .
?synset <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#label> ?synsetid

optional { ?synset <http://ontopt.dei.uc.pt/OntoPT.owl#definicao> ?gloss .}

A requisicao retorna uma lista de synsets relativos a palavra “programar”. o Quadro 6

apresentado o retorno da requisicao no formato JSON.

Quadro 6. Retorno da requisi¢do para a palavra “programar”.

"palavra™: "programar”,
"synsets": [
{
"type": "VerboSynset",
"synsetld": "89986",




Ilglossll: II__II’
"formasLexicais": [
"condicionar"”,

"programar”

"type": "VerboSynset",
"synsetld": "90422",
"gloss": "--",
"formasLexicais": [
"planificar”,
"programar”,

"agendar”

"type": "VerboSynset",
"synsetld": "90754",
"gloss": "--",
"formasLexicais": [
"planear”,
"planejar",
"programatizar”,
"programar”,

"calendarizar"
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7

Para simplificar a visualizacdo somente é mostrado um synset, porém a palavra

gostar contém outros synsets associados a ela.

5.3.1.3 Implementacdo com PULO

O PULO est4 disponivel como uma base de dados SQL, em um banco de dados
MYSQL. Dessa forma sua leitura e manipulacdo séo realizadas mediante consultas
na linguagem SQL. Inicialmente foi preciso baixar a base de dados do recurso na
pagina do projeto PULO, foi baixada a versao mais recente da base 3.0. A Figura 19

apresenta o diagrama da base de dados do PULO.

_| wei_por-30_synset ¥

affsst VARCHAR{17) | wei_por-30_variant ¥
pas CHAR(L) weord VARCHAR] 100)

sons INT{1) sense INT(1)

status ENUMT, -7 ! offsst VARCHAR(17]

leical ENUM[-', 'n') pos CHAR(1)

instanoz TINYINT(1) H je| o stEtus EMUML..)

gloss TEXT csco FLOAT

level INTT1) experiment VARCHAR]20)
lbevealFromTog INT{ 1) rmark WARCHAR20)

mark VARCHAR{20] note VARCHAR{200)

nota VARCHAR[200) >

| wei_por-30_relation ¥

relation SMALLINT(E)
| wei_por-30_to_ili ¥ sourceSynsss CHAR(17)
iliOffset CHARY17) courc=Fios CHARY)
pos CHAR(1) targetSynsst CHAR{17)
offeat CHAR(17) targetPos CHAR(1)
ilivinid CHAR(S) oo FLOAT
cscn FLOAT meshod CHAR(Z)

wersion CHAR{1)
wnSource CHAR(4)

Figura 19. Diagrama da base de dados do PULO.
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Posteriormente foi necessario a exportacdo de toda a base para o banco de dados
do servidor. A versdao 3.0 do recurso conta com 17.942 synsets, divididos da

seguinte forma: 3.581 adjetivos, 528 advérbios, 3.786 verbos e 10.047 substantivos.

O acesso ao recurso esta disponivel via requisicdo HTTP GET, bastando apenas a
realizacdo de uma requisi¢ao para a URL do servigo. A requisi¢cao ao servigo usando
0 PULO possui 0 seguinte parametro:

e texto: Especifica o texto ou palavra a ser analisada pela WN.

A seguir é apresentada um exemplo de URL de consulta passando como parametro
a palavra “claramente”. No exemplo foi usado somente uma palavra para facilitar a
apresentacdo do servico, porém, textos maiores também podem ser usados nho

parametro.

http://portservice.pythonanywhere.com/analise/lexicosemantica/pulo/?texto=clarame

nte

Ao ser recebido pelo servidor uma requisicdo, o conteudo do parametro “texto” é
repassado para o0 médulo AnaliseLexicoSemantica. Nesse modulo primeiramente o
texto € dividido em uma lista de palavras (no exemplo acima essa fase nédo é
necessaria) para a divisdo do texto em palavras € usado word_tokenize da biblioteca

NLTK, passando como parametro de divisdo descritores da lingua portuguesa.

A lista de palavras é passada como parametro de entrada para o mddulo
EtiguetagemMorfossintatica. A etiguetagem se faz necesséria para se obter os
lemas de cada palavra e sua distribuicdo morfossintatica. A WN PULO somente
armazena palavra em sua forma primitiva, ou seja, lematizadas. Dessa forma para

poder ser consultada, uma palavra precisa estar lematizada.

PULO também s6 armazena verbos, advérbios, substantivos e adjetivos. Dessa
forma se faz necessario verificar se a palavra se encaixa em uma das quatro
classes, antes da consulta. O mdédulo de EtiguetagemMorfossintatica entdo gera

uma lista de palavras etiquetadas e lematizadas.

Cada palavra da lista de palavras etiquetadas é entédo repassada como parametro

de consulta, nesse caso o moédulo que realiza a analise usando PULO. E entdo
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gerada uma lista de objetos da classe ALSDado para cada palavra contida no texto
de entrada. O Quadro 7 apresenta o script de consulta SQL para pesquisar synsets

relativos a palavra “claramente”.

Quadro 7. Consulta em SQL na base de dados PULO para pesquisar synsets relativos a palavra
“claramente”.

select s.pos, s.gloss,s.offset from wei_por_30_variant v, wei_por_30_synset s
where v.word= ‘claramente’ and v.offset = s.offset

Para se obter todas as formas lexicais referentes a cada synset, foi preciso a
realizacdo de uma nova consulta ao banco de dados PULO, passando como
parametro cada synsetld retornado na consulta anterior. O Quadro 8 apresenta o

script de consulta das formas lexicais por synset.

Quadro 8. Script de consulta no PULO de formas lexicais por synset.

select v.word from wei_por_30 variant v, wei_por_30_synset s where s.offset=
‘id’ and v.offset = s.offset

A requisicao retorna uma lista de formas lexicais relativos a cada synset encontrado
para a palavra “claramente”. O Quadro 9 apresenta o retorno da requisigdo no

formato JSON.

Quadro 9. Retorno da consulta para a palavra “claramente”.

{
"palavra": "claramente"
"synsets": [
{
"type": Ilr.ll

"gloss": " frequentemente usado informalmente para abertamente”,
"synsetld": "por-30-00039318-r",
"formasLexicais": [

"abertamente”,
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"aparentemente”,
"certamente”,
"claramente”,
"claro",
'com_certeza",
"declaradamente”,
"evidentemente",
"explicitamente”,
"francamente”,
"indiscutivelmente”,
"indubitavelmente”,
"inegavelmente”,
"inquestionavelmente”,
"manifestamente”,
"marcadamente”,
"naturalmente”,
"notavelmente”,

Para simplificar a visualizacdo somente é mostrado um synset, porém a palavra

“claramente” contém outros synsets associados a ela.

5.3.2 Implementacao do servi¢o de etiquetagem morfossintatica

Para a implementacéo do servico de etiquetagem morfossintatica foram usados trés
etiquetadores. Dois deles, ja& consagrados e amplamente utilizados por
pesquisadores de PLN como servi¢os locais, sdo o Freeling e o TreeTagger. O
Terceiro etiguetador foi desenvolvido no ambito deste projeto intitulado etiquetador
Padrdo. As ferramentas Freeling e TreeTagger necessitam de prévia instalagdo e
configuragdo na maquina servidora e necessitam de muitas dependéncias para seu

pleno funcionamento.

O retorno das consultas do servico de etiguetagem morfossintatica usando
TreeTagger e o0 Freeling é um arquivo no formato JSON, cuja estrutura é

apresentada no Quadro 10.
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Quadro 10. Estrutura do retorno JSON do servico de etiquetagem morfossintatica usando Freeling e

TreeTagger.

]

{

}

Hlemma": Illl'
"tOken": IIII’

"poss":

A estrutura consiste em uma lista principal, onde cada token to texto de entrada

representa um item. A propriedade “lemma” é referente ao lema da palavra, ou seja,

sua forma primitiva. A propriedade “token” & referente aos elementos de cada

oracdo, que podem ser palavras, numeros e sinais de pontuacdo. A propriedade

“poss” é referente a distribuicdo morfossintética.

O retorno das consultas do servico de etiguetagem morfossintatica usando o

Etiqguetador Padrédo é um arquivo no formato JSON, cuja estrutura é apresentada no

Quadro 11.

Quadro 11. Estrutura do retorno JSON do servico de etiguetagem morfossintatica usando o

etiquetador Padréao.

"tempo™: ",
"genero™: ",
"token™: ",
"poss™: ",
"pessoa": ",
"numero"; ",
"lemma": ",
"subclasse": ",
"modo™: "™
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A estrutura apresenta as mesmas propriedades do arquivo JSON dos etiquetadores
TreeTagger e Freeling e agrega algumas propriedades especificas do etiquetador
Padrao: A propriedade “genero” é referente ao género do token e aplica-se a
substantivos, adjetivos e determinantes. A propriedade “tempo” é referente a verbos,
especifica o tempo verbal. A propriedade “pessoa” referente a verbos determina a
pessoa da conjugacéao. A propriedade “numero” é referente a substantivos, adjetivos
e determinantes, podem estar no plural ou singular. A propriedade “subclasse” é
referente a determinantes. A propriedade “modo” referente a verbos, determina o

modo verbal.

As proximas secdes trazem mais detalhes da implementacdo do servico de

etiquetagem morfossintatica com os trés etiquetadores disponiveis.

5.3.2.1 Implementagé&o usando Freeling

A implementacdo do servico de etiguetagem morfossintatica usando Freeling
demandou bastante esfor¢co tanto a nivel de implementacdo quanto de instalacéo e

configuracdo da ferramenta no sistema.

Inicialmente foi preciso baixar o recurso no site do projeto do Feeling. Além do
etiquetador, muitas outras dependéncias precisam ser instaladas no ambiente de
desenvolvimento para pleno funcionamento. Freeling requer pelo menos 3GB de
espaco livre em disco. Além disso para a instalacdo em ambientes Linux e MacOSX

as seguintes dependéncias sao necessarias:
1. libicu.
2. libboost-regex.
3. libboost-system.
4. libboost-thread.
5. libboost-program-options.

6. libboost-locale (somente requerida para MacOSX ou FreeBSD, n&o requerida

em Linux).
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O acesso ao recurso esta disponivel via HTTP GET, bastando apenas fazer uma
requisicdo para a URL do servico. A requisicdo ao servigco usando o Freeling possui

0 seguinte parametro:
e texto: Especifica o texto ou palavra a ser etiquetada.

Abaixo € apresentado um exemplo de URL de consulta passando como parametro a

frase “Um belo dia para programar.”.

http://portservice.pythonanywhere.com/analise/morfossintatica/freeling/?texto=Um

belo dia para programar.

Ao ser recebida uma requisicdo, o conteudo do parametro “texto” é repassado para
o0 médulo de EtiquetagemMorfossintatica. O mdodulo é responséavel por executar o

meétodo que faz a etiquetagem com o etiquetador Freeling.

ApoOs sua instalacdo e configuracdo, Freeling somente pode ser executado via linha
de comandos, sendo assim tornou-se necessario a implementacdo de algoritmos
capazes de fazer chamadas a funcionalidades do sistema operacional do servidor,
para acionar as func¢des do Freeling. Felizmente Python conta com classes nativas
para essa tarefa, dessa forma tornando-as mais eficiente. O Quadro 12 apresenta o

método de acesso ao Freeling instalado no servidor usando Python.

Quadro 12. Método de acesso ao Freeling instalado no servidor usando Python.

def EtiguetagemFreeeling(self,texto):
listaEtiquetada = list()
processo = Popen(['analyze -f pt.cfg'],stdin=PIPE, stdout=PIPE,shell=True)
saida = str(processo.communicate(bytes (texto, 'UTF-8"))[0])
listaSaida = saida[2:len(saida)].split("\\n")
for item in listaSaida [0:len(listaSaida )-2]:
lista = item.split(" ")
eMDado= EMDado()

eMDado.Palavra = str(lista[0]).replace('n',")
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eMDado.Lemma = str(lista[1])
eMDado.Poss = str(lista[2])
listaEtiquetada .append(eMDado)

return listaEtiquetada

O texto recebido pelo método EtiqguetagemFreeeling € passado como parametro
para uma chamada de sistema ao etiquetador Freeling instalado no servidor. A saida
desse processo € em forma de texto plano, dessa forma devendo ser convertido
para uma lista. A lista é percorrida e as informagfes sdo armazenadas em um objeto
do tipo EMDado. Cada objeto criado é adicionado a lista de tokens etiquetados. Ao
final se tem uma lista com todos os tokens do texto etiquetados e prontos para
serem retornados como resposta a requisicdo. O Quadro 13 apresenta o retorno da
requisicdo ao servico de etiquetagem morfossintatica usando Freeling, para a frase
“Um belo dia para programar.”

Quadro 13. Retorno da requisicdo ao servigo de etiquetagem com Freeling para a frase “Um belo dia
para programar.”

[

{
"poss": "DIO",
"lemma";: "um"”,
"token": "Um"

b

{
"poss": "AQOQ",
"lemma": "belo",
"token": "belo"

b

{
"poss”: "NCMS",
"lemma": "dia",
"token": "dia"

b

{
"poss": "SPS",




80

"lemma": "para",
"token": "para"
2
{
"poss”: "VMN",
"lemma”; "programar"”,
"token": "programar"
2
{
"poss": "Fp",
"lemma"; ".",
"token": "."
}
] "token": "programar",
"poss”: "VMN"
}
2
{

"token": {
"lemma"; ".",
"token": ".",
"poss"”: "Fp"

}

}
]
}

Para maiores informacbes sobre o Freeling e seu conjunto de etiquetas é
recomendado visitar o site oficial do etiquetador, onde € possivel encontrar todo o

conjunto de recursos disponivel em http://nlp.Isi.upc.edu/freeling/.

5.3.2.2 Implementacdo usando Treetagger

Assim como a implementacdo do servico de etiquetagem morfossintatica usando
Freeling, a implementacdo usando o Treetagger demandou bastante esforco tanto a
nivel de implementacdo quanto de instalacdo e configuragcdo da ferramenta no

sistema.

Inicialmente foi preciso baixar o projeto do TreeTagger e os parametros para se

trabalhar com a lingua portuguesa. Além do etiquetador e seus parametros, muitas
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outras dependéncias precisam ser instaladas no ambiente de desenvolvimento para

pleno funcionamento. Os passos para instalacdo sdo os seguintes:

1. Baixar o pacote de instalacdo para um dos sistemas (PC-Linux, Mac OS-X,
ARM-Linux).

2. Baixar os scripts instalacdo do etiquetador no mesmo diretorio do pacote de
instalagao.

3. Baixar os scripts instalacao “install-tagger.sh”.
4. Baixar os parametros de linguagem

5. Abrir um terminal no diretério de instalagcdo e executar os scripts “sh install-

tagger.sh”

Apos sua instalacdo e configuracdo, o TreeTagger, diferentemente de Freeling, pode
ser armazenado em um objeto em memdria no servidor sendo carregado em sua
inicializacdo. O acesso ao recurso esta disponivel via HTTP GET, bastando apenas
fazer uma requisicdo para a URL do servico. A requisicdo ao servico usando o

TreeTagger possui 0 seguinte parametro:
e texto: Especifica o texto ou palavra a ser etiquetada.

Abaixo € apresentado um exemplo de URL de consulta passando como parametro a

frase “E um projeto facil.”.

http://portservice.pythonanywhere.com/analise/morfossintatica/treetagger/?texto=E

um projeto facil.

Ao ser recebida uma requisicdo, o conteudo do parametro “texto” é repassado para
o0 modulo de EtiguetagemMorfossintatica. O modulo é responsavel por executar o
método que fard a etiquetagem com o etiquetador TreeTagger. O Quadro 14

apresenta o método responsavel por acessar o TreeTagger.

Quadro 14. Método de etiguetagem usando TreeTagger.

def EtiquetagemTreeTagger(self,texto):
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listaEtiquetada = list()

lista = TreeTagger.tag(texto)

for sent in lista:
eMDado= EMDado()
eMDado.Palavra = sent[0]
eMDado.Possl| = sent[1]
eMDado.Lemma = sent[2]
listaEtiquetada .append(eMDado)

return listaEtiquetada

O texto € recebido pelo método EtiquetagemTreeTagger (0 etiquetador TreeTagger
ja se encontra carregado em memdaria) e gera uma lista com a etiquetagem. A lista é
percorrida e as informacfes sdo armazenadas em um objeto do tipo EMDado e cada
objeto criado é adicionado a lista de tokens etiquetados. Ao final, tem-se uma lista
com todos os tokens do texto etiquetados e prontos para serem retornados como
resposta a requisicdo. O Quadro 15 apresenta o retorno da requisi¢cao ao servigo de
etiquetagem morfossintatica com TreeTagger para a frase “Programadores séo
ferramentas para converter cafeina em cédigo.

Quadro 15. Retorno da requisicdo ao servi¢o de etiquetagem com TreeTagger para a frase
“Programadores sdo ferramentas para converter cafeina em codigo.”

"lemma’: "programador”,
"poss": "NCMP",

"token": "Programadores”




"lemma"; "ser",
"pOSS": IIVMIII’

"token": "sao

"lemma"; "ferramenta”,
"poss": "NCFP",

"token": "ferramentas”

"lemma": "para”,
"poss": "SPS",

"token": "para”

"lemma": "converter",
"pOSS": IIVM NII’

"token": "converter"

"lemma": "cafe\uOOedna",

"poss™: "NCFS",

"token": "cafe\u0OOedna"

83
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"lemma": "em",
"poss": "SPS",
"token": "em"

3

{
“lemma": "codigo ",
"poss”: "NCMS",
"token": "codigo "

h

{
"lemma™: ".",
"poss": "Fp",
"token": "."

}

]

Para maiores informacfes sobre o TreeTagger e seu conjunto de etiquetas €
recomendado visitar o site oficial do etiquetador disponivel em http://www.cis.uni-

muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/.

5.3.2.3 Implementacdo usando etiquetador padréo

A implementacdo do servico de etiquetagem morfossintatica usando o etiquetador
Padréo, desenvolvido no ambito deste trabalho, foi um pouco mais simples de

disponibilizar.

O etiquetador padrao, assim como o TreeTagger, pode ser armazenado em um
objeto em memoéria no servidor sendo carregado em sua inicializacdo. O acesso ao
recurso esta disponivel via HTTP GET, bastando apenas fazer uma requisicao para

a URL do servigco. A requisicdo ao servico usando o etiquetador Padrao possui o



85

seguinte parametro:
e texto: Especifica o texto ou palavra a ser etiquetada.

Abaixo é apresentado um exemplo de URL de consulta passando como parametro a

frase “Programador feliz”.

http://portservice.pythonanywhere.com/analise/morfossintatica/padrao/?texto=Progra
mador feliz.

Ao ser recebida uma requisigao, o conteudo do parametro “texto” é repassado para
o modulo de EtiguetagemMorfossintatica. O modulo € responsavel por executar o
método que faz a etiquetagem com o etiquetador Padrdo. O Quadro 16 apresenta o
método responsavel por acessar o etiquetador Padréo.

Quadro 16. Método de etiquetagem usando etiquetador Padréo.

def EtiguetagemPadrao(self, texto):
listaEtiquetada = list()

lista= Padrao.tag(texto)

if listal= None:
for item in lista:
if item[1]'= None:
eMDadoPadrao = self.GetDatabase(item[0],item[1])

listaTokensClassificados.append(token)

return listaEtiquetada

O texto é recebido pelo método EtiquetagemPadrao, dado como entrada para o

etiquetador Padréo, carregado em memoéria. Esse método cria uma lista com a
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etiquetagem gerada. A lista € percorrida e as informacdes sdo armazenadas em um

objeto do tipo EMDadoPadrao e cada objeto criado € adicionado a lista de tokens

etiquetados. Ao final, tem-se uma lista com todos os tokens do texto etiquetados e

prontos para serem retornados como resposta a requisicdo. O Quadro 17 apresenta

0 retorno da requisicdo ao servigco de etiquetagem morfossintatica com o etiquetador

Padréo para a frase “Programador feliz”.

Quadro 17. Retorno da requisicdo ao servi¢co de etiquetagem com o etiquetador Padréo para a frase

“Programador feliz”.

[

{
"poss": "N",
"subclasse": ",
"numero": "S",
"genero": "M",
"token": "programador”,
"lemma": "programador",
"tempo": ",
"modo™: "™,
"pessoa”: "™

h

{
"poss": "ADJ",
"subclasse": ",
"numero": "S",
"genero": "M/F",
"token": "feliz",
"lemma": "feliz",
"tempo"; ",
"modo™: ",
"pessoa™: "™

}

]

Para maiores informacdes sobre o etiquetador Padréo e seu conjunto de etiquetas é

recomendado visitar o site oficial

http://portservice.pythonanywhere.com.

do

etiquetador,

disponivel

em
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5.3.3 Implementacéo dos servi¢gos de segmentacado de textos

Para a implementacdo dos recursos de segmentacdo de textos, foram usados
recursos nativos da biblioteca NLTK. Para a segmentacdo de textos em frases foi
usado o sent_tokenize, com parametros descritores para a lingua portuguesa. Para
a segmentacado de textos em palavras, foi usado o word_tokenize com parametros
descritores para a lingua portuguesa. O retorno da consulta ao servico de
segmentacao de textos em sentencas € um arquivo no formato json cuja estrutura é

apresentada no quadro 18.

Quadro 18. Estrutura do retorno JSON do servigo segmentagéo de textos em sentencas.

", ns

"sentenca":

A estrutura consiste em uma lista principal onde cada sentenga representa um item.
A propriedade “sentenca” é referente a cada sentenca encontra no texto de entrada.
A segmentacdo de textos em sentencas é aplicada por meio da identificacdo de
caracteres finalizadores de sentencas, principalmente, dos sinais de pontuacéo.
Embora se use o ponto final (ou ponto de interrogacdo ou exclamagao) na maioria
das linguas para indicar o fim de frase, nem sempre isso acontece. O retorno da
consulta ao servico de segmentacao de textos em palavras € um arquivo no formato

json sua estrutura é apresentada no Quadro 19.

Quadro 19. Estrutura do retorno JSON do servigo segmentagéo de textos em palavras.

", mnmw

"token":
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A estrutura consiste em uma lista principal, onde cada token representa um item. A
propriedade “token” & referente a cada palavra, numero e sinais de pontuacao
encontrado no texto de entrada. Essa tarefa utiliza, basicamente os sinais graficos,
tais como espacos, e algoritmos para o reconhecimento de entidades limitrofes de
um token. As proximas sec¢fes trazem mais detalhes da implementacédo do servico
de segmentacédo de textos disponiveis.

5.3.3.1 Implementacdo do servi¢co de segmentacdo de texto em sentencas

A implementacdo do servico de segmentacao de textos em sentencas, foi uma tarefa
relativamente simples, bastando apenas a importacdo do pacote sent_tokenize da
biblioteca NLTK. O acesso ao servigo esta disponivel via HTTP GET, bastando
apenas fazer uma requisicédo para a URL do servi¢o. A requisicdo ao servi¢co usando

0 sent_tokenize possui o seguinte parametro:
e texto: Especifica o texto ou palavra a ser etiquetada.

Abaixo € apresentado um exemplo de URL de consulta passando como parametro o
texto “Qualquer um pode escrever um cédigo que o computador entenda. Bons

programadores escrevem codigos que os humanos entendam.”

http://portservice.pythonanywhere.com/analise/segmentacao/sentenca/?texto=Qualq
uer um pode escrever um codigo que o computador entenda. Bons programadores

escrevem codigos que os humanos entendam.

Ao ser recebida uma requisicdo, o conteudo do parametro “texto” € repassado para
o modulo de Segmentacao. Esse modulo é responsavel por executar o método que
faz a segmentacdo do texto em sentencas. O Quadro 20 apresenta o meétodo

responsavel por segmentar um texto em frases.



89

Quadro 20. Método responsavel por segmentar um texto em frases.

def Segmentar(self,texto):
sentencas = sent_tokenize(texto,language = 'portuguese’)

return sentencas

O texto € recebido pelo método Segmentar da classe SegmentacaoSentenca e
passado como parametro para o sent_tokenize, que gera uma lista contendo todas
as sentencas, do texto passado como parametro, prontas para serem retornadas
como resposta a requisicdo. O Quadro 21 apresenta o retorno da requisicdo para o
texto passado como exemplo acima.

Quadro 21. Retorno da requisi¢cdo ao servigco de segmentagdo de texto em sentencas para a texto de
exemplo.

{

"frase": "Qualquer um pode escrever um codigo que o computador entenda”
b
{

"frase": "Bons programadores escrevem codigos que 0os humanos entendam"
}

Para maiores informacdes sobre o sent_tokenize € recomendado visitar o site oficial
do NLTK, onde é possivel encontrar todo o conjunto de recursos disponivel em

http://www.nltk.org/.

5.3.3.2 Implementacéo do servi¢co de segmentacédo de texto em palavras

A implementacéo do servico de segmentacgéo de textos em palavras, foi uma tarefa
relativamente simples, bastando apenas a importacdo do pacote word_tokenize da
biblioteca NLTK. O acesso ao servico esta disponivel via HTTP GET, bastando
apenas fazer uma requisicéo para a URL do servi¢o. A requisicao ao servico usando

o word_tokenize possui o0 seguinte parametro:
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e texto: Especifica o texto ou palavra a ser etiquetada.

Abaixo é apresentado um exemplo de URL de consulta passando como parametro o
texto “Qualquer um pode escrever um coédigo que o computador entenda. Bons

programadores escrevem cédigos que os humanos entendam.”

http://portservice.pythonanywhere.com/analise/segmentacao/palavra/?texto=Qualqu
er um pode escrever um codigo que o computador entenda. Bons programadores
escrevem codigos que os humanos entendam.

Ao ser recebida uma requisigdo, o conteudo do parametro “texto” é repassado para
o0 médulo de Segmentacao. O mddulo é responsavel por executar o método que faz
a segmentacédo do texto em palavras. O Quadro 22 apresenta o método responsavel

por segmentar um texto em palavras.

Quadro 22. Método responsavel por segmentar um texto em palavras.

def Segmentar(self,texto):
lista = word_tokenize(texto,language="'portuguese’)

return lista

O texto é recebido pelo método Segmentar, da classe SegmentacaoPalavra, e
passado como parametro para o word_tokenize, que gera uma lista contendo todas
as palavras ou tokens do texto passado como parametro, prontas para serem
retornadas como resposta a requisicdo. O Quadro 23 apresenta o retorno da

requisicdo para o texto passado como exemplo acima.

Quadro 23. Retorno da requisicdo ao servigo de segmentacdo de texto em palavras para o texto de

exemplo.
[

{

"token": "qualquer"
2
{

"token™: "um"
12
{




"token":

"token":

"token":

"token":

"token":

"token":

"token":

"token":

"token":

"token":

"token":

"token":

"token":

"pode”

"escrever"

llumll

"codigo”

llquell

lltokenll: n ]

"computador”

"entenda”

"tOken": Il.ll

"bons"

"programadores"

"escrevem"

"codigos”

llquell

IIOSII

91



92

"token": "humanos"

"token": "entendam

"tOken": Il.ll

Para maiores informacdes sobre o word_tokenize é recomendado visitar o site oficial
do NLTK, onde é possivel encontrar todo o conjunto de recursos disponivel em

http://www.nltk.org/.

5.4 Interface de consulta Web

Para além da API de resposta a pedidos REST com componentes essenciais
implementados, a plataforma PortService-Br também oferece uma interface web que
permite ao utilizador a realizacdo de consultas via interface visual, para consultar e
usar os servicos oferecidos, os parametros utilizados em cada servigo e a descricao
do projeto. A Figura 20 apresenta a interface web de consulta aos servicos do

PortService-Br.
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o

o A Inicio © Projeto Wl Consultar & Instrugbes
PortService-Br & :

Texto de Entrada Texto Resultante

* Etiquetagem Morfossintatic v %  Etiquetador Padrdo

#  OnioPT v | ‘

Projetos Parceiros Noticias Tecnologias Redes Sociais

o e COOO®
Linguateca NAACL HTL 2016 Django
pac\orioD Al onsc F

Figura 20. Interface web de consulta aos servigos do PortService-Br.

Como pode ser visualizado na Figura 20 a interface de consulta web é simples e
intuitiva. Contém uma caixa de entrada de texto e o usuario pode escolher qual
servico quer testar. Se a escolha for etiguetagem morfossintatica pode ser
selecionado um dos trés etiquetadores disponiveis: Freeling, TreeTagger e Padrao.
Se a escolha for por analise léxico seméantica, pode ser selecionada uma das trés
WNs disponiveis: PULO, ONTO.PT e OpenWordNet-PT.

Apods escolhido o servi¢o, pode-se executa-lo e aguardar a finalizacdo do processo.
Apos finalizado o processo a caixa “Texto resultante” apresenta o resultado da
consulta. Clicando em cada token do texto resultante suas propriedades sao
exibidas. A Figura 21 apresenta o resultado de uma consulta para o servico de

etiquetagem morfossintatica.
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o/

O A Inicio O Projeto I Consultar £ Instrugdes
PortService-Br & ) :

Texto de Entrada Texto Resultante

Qualquer um pode escrever um codigo que o computador entenda. Bons qualquer um pode escrever um codigo que o computador entenda. bons
programadores escrevem codigos que os humanos entendam {io0ramatgornes cscrevem codigos que os humanos entendam

% | FEtiquetagem Morfossintatic v %  Etiquetador Padrio v Propriedades morfossintaticas

% Onto.PT v ‘ |

Token: programadores
Lemma: programador
Poss: N

Genero: M

Numero: P

Figura 21. Resultado de uma consulta para o servi¢o de etiquetagem morfossintatica.

Além da interface de consulta, também €& possivel consultar a interface web de
instrucdes de uso da APl REST do PortService-Br. Nessa pagina € possivel obter
informacgdes detalhadas sobre o uso de cada um dos servigos oferecidos. A Figura
22 apresenta a pagina de instru¢cdes aos usuarios da plataforma PortService-BR,
onde € possivel obter todas as informacdes necesséarias para acessar as APIs.

Podem ser obtidas informac¢Bes de acesso aos trés tipos de servicos atualmente
oferecidos na API do PortService-BR.
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T4

®-e

o £ Instrugdes
PortService-Br & 5

PortService-Br

1. Introdugéo

2.1. Informagdes Técn

Url para requsigao: hiip/ip
Parimetro: texto

Figura 22. Interface Web de instru¢des de uso da AP do PortService-Br.

Os proximos capitulos apresentam os resultados alcancados e algumas aplicaces
gue usam os servicos oferecidos na plataforma PortService-Br.
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6. RESULTADOS E APLICACOES

Este capitulo é dedicado as aplicacfes dos servicos desenvolvidos no PortService-
Br. Para este fim os servicos da plataforma foram usados em trés aplicacbes
distintas: uma API de traducéo de Portugués para LIBRAS, desenvolvida no ambito
desta dissertacdo; uma aplicacdo de servico da PortService-Br no projeto de
dissertacdo de mestrado de Patricia Teodoro Gaudio Rios, intitulada “Identificando
as Implicagdes Significantes com Suporte Computacional”’, e por ultimo o uso de
servigcos da PortService-Br na plataforma CAP-APL - Plataforma para criagao e uso

de arquiteturas pedagogicas para aprendizagem de Portugués e Libras.

6.1 Uso dos servicos da plataforma em uma API de traducdo automatica

Portugués-Libras

Para testar alguns dos servigos disponibilizados na plataforma PortService-Br, foi
desenvolvida uma API de traducdo automatica da lingua Portuguesa para LIBRAS.
O mecanismo de memoéria de traducdo foi baseado no sistema de traducdo SOTAC
desenvolvido no projeto de dissertacdo de Wesley Lucas Breda. O SOTAC é um
sistema de autoria e uso de tradutores automatizados para apoio a traducao, tendo
como estudo de caso a traducdo de Portugués para Libras (Breda, 2008). O
desenvolvimento da API de traducéao foi usado ASP.NET Core 2.0 Microsoft (2017),
.NET Standard 2.0 Microsoft (2016), em conjunto com a linguagem de programacéao
C#. O Tradutor desenvolvido usa uma Memoria de Traducdo (MT), regras baseadas
em synsets e regras morfossintaticas, para dinamizar e aumentar a eficiéncia nas

traducdes de textos da lingua portuguesa para a LIBRAS.

O acesso ao recurso esta disponivel via HTTP GET, bastando apenas fazer uma
requisicdo para a URL do servico. A requisicdo ao servico de traducdo possui 0

seguinte parametro:
e texto: Especifica o texto a ser traduzido.

A APl se encontra disponivel e aberta a consultas no endereco

http://apitraducao.azurewebsites.net/api/traducao/portugues/libras/.
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6.1.1 Mecanismos de memoéria de traducao

Ferramentas baseadas em mecanismos de memoéria de traducdo, em grande
maioria, ou ainda ferramentas de auxilio do tradutor, usam qualquer par de idiomas.
A ideia principal é manter pares de frases e expressdes nas linguas trabalhadas pelo
tradutor, em um arquivo ou base de dados chamado de memoria de traducao.
Sempre que o tradutor se deparar com uma frase, palavra ou padrao que esteja na
memoria de traducédo, o mecanismo de memoéria de traducdo nos mostra a traducéo
desejada. As memoarias de traducdo também podem apenas servir como referéncia

para um tradutor humano (Somers, 2003).

Os mecanismos de memoria de traducdo dividem automaticamente os arquivos em
segmentos ou partes. Os segmentos sao padronizados e definidos a critério do
tradutor e geralmente, os segmentos correspondem a frases ou titulos (Somers,
2003). A medida em que a traducéo avanca, o tradutor interage com a memoria de
traducao de duas formas.

A primeira € a alimentac&do, onde cada segmento na lingua de origem, junto com o
correspondente segmento na lingua de destino constitui 0 que se denomina uma
unidade de traducdo UT. Essas UTS sdo armazenadas na memoéria cada vez que o
tradutor passa para o proximo segmento. Ou seja, o tradutor vai gerando a memaria

ao avancar na traducao.

A segunda fase € a interacdo e recuperacdao. Quando uma memoria de traducao é
aberta em um segmento durante o processo de tradugcdo, o mecanismo busca na
memoria um segmento igual ou mesmo similar que tenha sido traduzido e
armazenado anteriormente. No caso de um resultado positivo da busca, a
correspondéncia entre o segmento que esta sendo traduzido e o segmento que foi
armazenado na memoéria pode ser total ou parcial. Havendo uma correspondéncia
total, é apresentada a traducdo armazenada e € sugerido sua utilizacdo exatamente
na forma em que esta armazenada. Entdo, podemos dizer que existe 100% de
correspondéncia (ou match) entre o segmento do arquivo que se esta traduzindo e
aguele guardado na memoaria. Isso implica duas unidades de traducédo exatamente

iguais.
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Também existem casos em que o0 segmento do arquivo que estd sendo traduzido e
aguele armazenado na memoria seja parcial. Para esses casos, 0 mecanismo avalia
essa correspondéncia em termos percentuais. E sugerida o uso da traducdo
armazenada quando o percentual de correspondéncia for maior ou igual a 75%. Ao
sugerir o uso da unidade de traducédo similar armazenada, a ferramenta indica qual e
onde esta a diferenca para que o tradutor possa aproveitar a frase incorporando as

alteracdes necessarias (Somers, 2003).

6.1.2 Modelagem da mem¢éria de traducéao

A modelagem da MT é uma adaptacdo do modelo proposto por Breda (2008).
Algumas adaptacdes do modelo de Breda foram necessérias, tais como: 1. uso do
etiquetador automético usando recurso de etiguetagem morfossintatica da
plataforma PortService-Br, que realiza essa analise com precisdo, levando em
consideracd@o possiveis ambiguidades inerentes a lingua. No modelo de Breda n&o
foi usado um etiquetador automatico; 2. uso de recursos de analise léxico semantica
do PortService-Br para identificar expressdées sindnimas. Nado ha esse recurso no
modelo de Breda. A Figura 23 apresenta o diagrama de entidade e relacionamento

da memoria de traducdo usada na API.

DicionarioSimbolos (dbo)
2 DiconzrioSimboloskd — — - DicionarioVideos (dbo)
. DicionarioSimbolosVideos (dbo) 7 DidonancVideoskd
=zzolibras
¥ DidonarioSimboloskd s
. - [ ST i e
ExpreszzoPortugues o L Urividen
¥ Diconanovideo:sid
Libras
MemoriaTraducaokd
Portugues
Revizado

DicionarioTermoslLibras (dbo)
¥ DiconaroTermoslibrasid
MemoriaTraducaold
SynesetldWordNet I a—

Termaolibras

MemeoriaTraducao (dbo)

- DicionariosTermosPortugues (dbo)
¥ MemoriaTraducsold

¥ DidonarioTermosPortugueskd

Descrican . . .
DicionaricTermosLibrasid
Nome
DicionanoVideoskd

DicionarioRegras (dbo) MemearizTraducaold
¥ DidonarioRegrasid TermoPaortugues
MemaoriaTrasucsokd
Regralioras
RegraPortugues

Figura 23. Diagrama de entidade e relacionamento da mem¢ria de traducao.
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Tabela Memodria de tradugdo: A memodria de traducdo € uma estrutura onde séo
armazenadas informacdes sobre traducfes de segmentos de textos ou sobre
padrées de traducdo entre duas linguas diferentes. Podem existir muitas MTs com
diferentes parametros e regras para a traducéo. Essa tabela € preenchida de forma

manual pelos administradores do sistema.

Dicionario de simbolos: O dicionario de simbolos armazena as sentencas na lingua
portuguesa e sua glosa LIBRAS correspondente. Nesse dicionario também séo
armazenadas as expressdes em forma de synsets da WN e tags sintaticas de cada
palavra contida na sentenca original e também na glosa LIBRAS. Esse dicionério € o
mais importante de toda a MT.

Por meio dele é possivel encontrar traducfes equivalentes comparando 0s synsets

da expresséo. Ele é populado de forma automética pelo sistema.

Dicionario de regras: No dicionario de regras sdo armazenadas as regras sintaticas
de traducdo entre a lingua portuguesa e a LIBRAS. Essas regras sdo usadas para
traduzir sentencas sem correspondéncia no Dicionario de Simbolos. Quando nédo é
possivel inferir uma traducdo por similaridade de expressdo € usada a traducao
baseada em regras sintaticas. Essa tabela é populada de forma manual pelos
administradores do sistema, geralmente linguistas especializados em traducéo entre

Portugués e LIBRAS, e pelo préprio sistema.

Dicionario de termos em Portugués: nesse dicionario sdo armazenados 0s terminais
em portugués que podem ser traduzidos para LIBRAS. Essa tabela é preenchida de
forma manual pelos administradores do sistema, geralmente linguistas
especializados em traducdo entre Portugués e LIBRAS e também pelo préprio

sistema.

Dicionario de termos LIBRAS: No dicionario de sdo armazenados o0s terminais em
LIBRAS e seus respectivos synsets da WN. Um terminal LIBRAS pode estar
associado a muitos terminais em portugués. Essa tabela é populada de forma
manual pelos administradores do sistema, geralmente linguistas especializados em

traducao entre Portugués e LIBRAS.
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Dicionério de videos: No dicionario de videos sédo armazenados os videos LIBRAS
correspondentes a cada terminal do Dicionario de Termos. Dessa forma é garantido
gue ndo haja terminal sem um ou mais videos de gesticulacdo LIBRAS associado.

Esse dicionario é construido de forma manual pelos administradores do sistema.

Dicionario de simbolos e videos: Neste dicionario sdo armazenadas as relacdes de
sequéncia de videos de cada expressao armazenada no Dicionario de Simbolos, ou
seja, para cada sentenca, uma sequéncia de videos. Esse dicionario € criado e

atualizado de forma automatica pelo sistema.

6.1.3 Mdédulos de traducao do sistema

Sao usadas até o momento cinco médulos para a traducdo automatica. Eles
implementam os seguintes procedimentos de traduc&o: 1) a mais simples procura
por traducdes anteriores comparando uma sentenca inteira, 2) comparacdes de
similaridade de expressGes baseadas em synsets da WN e tags sintaticas, 3)
traducdo baseada em regras sintaticas, 4) traducdo palavra por palavra e 5)

traducéo por datilologia.

Uma tarefa comum a todos os médulos de traducédo € a divisdo do texto de entrada
em sentencas menores. A traducdo € realizada a nivel de sentenca. Essa tarefa é
realizada por meio de requisicdo remota ao servico de segmentacéo de sentenca da
plataforma PortService-Br. Essa funcionalidade utiliza métodos da biblioteca Natural
Language Toolkit (NLTK) que usa parametros de divisdo de sentencas da lingua
portuguesa. A plataforma devolve como retorno uma lista de sentencas no formato

json, a serem traduzidas com as diferentes estratégias.

6.1.3.1 Médulo de traducéo por igualdade de sentenca

Neste médulo de tradugdo, cada sentenca da lista de sentenca, € dada como
entrada para pesquisa direta. Consiste em pesquisar uma sentenca exatamente
igual a sentenca de entrada. Porém somente as sentencas da MT que foram

validadas por linguistas podem fazer parte da pesquisa direta.

Dessa forma foi criada uma view® do Dicionario de Simbolos, que é composta de

> Em teoria de banco de dados, uma visdo, ou vista (em inglés: view), conjunto resultado de uma consulta
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todas as sentengas cujo campo “Revisado” for verdadeiro, dessa forma torna a
pesquisa mais rapida, segura e eficaz, pois somente traducdes validas sao
retornadas. Essa estratégia parte do principio de que se existe uma traducao para a

sentenca, os outros médulos mais sofisticados ndo precisam ser usados.

Quando encontrada uma sentenca idéntica na memdéria de traducao, significa que
existe uma traducao para a sentenca de entrada, devolvendo assim a glosa LIBRAS
equivalente e a lista de videos na sequéncia correta. Ambos sédo adicionados a lista

de traducdo, que armazena a traducao de todas as sentencas da lista de sentencas.

6.1.3.2 Médulo de traducao por similaridade de expresséo

Esse modulo é acionado quando o Médulo de Traducédo por Igualdade de Sentenca
nao encontra uma sentenca exatamente igual a sentenca de entrada. Primeiramente
sao obtidos os synsets e tags sintaticas de cada palavra da sentenca de entrada, por
meio de requisicdo ao servico de analise léxico-semantica da plataforma
PortService-Br. Para essa tarefa a plataforma utiliza a WN OpenWordNet-PT e o
etiquetador TreeTagger. A plataforma retorna uma lista de tokens no formato json
com o synset da WN e a etiqueta sintatica corretos, para cada palavra da sentenca

de entrada.

Com a sentenca etiguetada é possivel montar a expressdo que a caracteriza, essa
expressdo é dada como entrada para pesquisa de expressdes similares. Essa
estratégia parte do principio de que, se existe uma expressao equivalente, existe

uma traducdo equivalente. A Tabela 9 apresenta um exemplo de equivaléncia de

expressoes.
Tabela 9. Exemplo de equivaléncia de Expressoes.
Sentenca de Entrada Expressao de Saida
A mulher vé o lobo < DAO0;10243137;2167052;DA0;2114100>
A dama vé o lobo < DAO0;10243137;2167052;DA0;2114100>

armazenada sobre os dados, em que os usuarios do banco de dados podem consultar simplesmente como eles
fariam em um objeto de cole¢8o de banco de dados persistente.
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Na Tabela 9 pode ser observado que as expressdes que identificam cada sentenca
Sa0 as mesmas, ou seja, 0 conjunto de synsets e tags sintaticas sao equivalentes e
ambas podem ser traduzidas da mesma forma, com a mesma gesticulacdo em
LIBRAS. Quando é encontrada uma expressdo equivalente, o sistema retorna a
glosa LIBRAS e a lista de videos na sequéncia correta, ambos sdo adicionados a

lista de traducéo, que armazena a traducao de todas as sentencgas.

O modulo de traducao por similaridade de expressdo, ao encontrar uma traducéo
satisfatoria, faz a partir das tags sintaticas de cada token, inferéncia de regras
(usando os padrbes com os tags e synsets), montando a sequéncia de tags e
armazena as mesmas no dicionario de regras do sistema, baseando-se na posicéo

de cada token da traducéo.

6.1.3.3 Mdédulo de traducdo baseada em regras sintaticas

O modulo de traducdo baseada em regras é acionado quando o Médulo de
Traducdo por Similaridade de Expressao ndo encontra uma expressao equivalente
na memoéria de traducdo. Com a lista de tokens ja etiquetados anteriormente, é
possivel montar a expressao sintatica para a sentenca de entrada. A expressao
sintatica € dada como entrada para uma pesquisa no Dicionario de Regras. Se
existir uma regra para a expressao sintatica de entrada, significa que € possivel
traduzir a sentenca a partir de regras. A Tabela 10 apresenta uma regra de traducéo

simples, porém eficiente.

Tabela 10. Regras de Traducéo.

Entrada da regra (Portugués) Saida da regra (LIBRAS)

DAO;NCFS;VMI;DAO;NCFS NCFS;VMI;NCFS

Tendo como entrada para a traducdo a sentenca “A mulher anda na chuva” é
produzida a mesma regra de entrada da Tabela 10, sendo assim a saida para essa
tradugao seria a glosa LIBRAS “MULHER ANDAR CHUVA”. Cada palavra da glosa &
dada como entrada para uma pesquisa no Dicionario de Termos LIBRAS, onde cada

palavra & diretamente relacionada ao respectivo video do Dicionario de Videos, de
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modo a recuperar o video correspondente. Ao final é retornada a glosa LIBRAS e a
lista de videos na sequéncia correta. A traducao por transferéncia sintatica proposta
considera casos em que frases contém varias ocorréncias de uma mesma estrutura

sintatica.

Apés a traducdo baseada em regras ser executada e bem-sucedida, € preciso
armazenar as informagfes de traducdo no Dicionario de Simbolos, para facilitar
traducdes posteriores. Primeiramente sdo montadas as expressdes com synsets da
WN e as etiquetas sintaticas, a partir da sentenca de entrada e da glosa LIBRAS
geradas. Entdo sdo armazenados na base de dados ambas as expressfes, a
sentengca de entrada e a glosa LIBRAS, porém o campo “Revisado” da tabela é
marcado como falso. Esse novo registro ainda precisa passar pela revisdo de um
linguista especializado em traducdo de Portugués para LIBRAS, antes de ser

liberado para uso na MT.

6.1.3.4 Médulo de traducéo palavra por palavra

O modulo de traducdo palavra por palavra € executado quando o méddulo de
traducdo baseado em regras ndo encontra uma regra satisfatério na memoria de
traducdo. Este mdédulo ndo leva em conta a semantica das palavras, € uma traducéo

um pouco mais primitiva.

O mobdulo recebe como entrada a lista de tokens etiguetados nos maodulos
anteriores. Primeiramente € realizada uma pesquisa a nivel de synset, na tabela de
termos em libras, dessa forma € possivel recuperar a glosa e o video associados ao
synset, que sdo armazenados na lista de traducao.

Caso a palavra associada a synset da lista de tokens ndo exista no dicionario de
termos em portugués, ela é adicionada ao dicionario, dessa forma o proprio sistema
pode alimentar sua base de dados. Ao final sé&o retornados os videos e glosas de
cada palavra contida na sentenca.

6.1.3.5 M6dulo de traducéo por datilologia

O modulo de tradugdo por datilologia é executado quando o modulo de traducgéo
palavra por palavra ndo encontra uma tradugéo satisfatoria. O modulo recebe como

entrada a lista de tokens etiquetados nos modulos anteriores.
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Cada palavra é convertida em uma lista de caracteres, cada caractere é dado como
entrada para pesquisa no dicionario de termos em portugués, onde séo recuperados
os videos e a glosa que os representa, podendo ser niumeros ou letras, que séo

inseridos na lista de traducéo.

A datilologia ndo € a forma ideal de traducdo para LIBRAS, esse modulo somente &
usado em casos extremos, quando o sistema ndo € capaz de traduzir com 0s outros

modulos. A Figura 24 apresenta o diagrama de fluxo do processo de traducéo.

@ Falha

Fim Lista ]
~| Gerar Lista Tradugéo por
Sentenca Datilologia

Percorrer — Lista
Lista Tradugdo ‘]

Tradugéo Palavra
por Palavra

Tradugéo por
Setenca

Tradugéo por
Similaridade

Tradugéo por
Regras

—

Dicionarios

~—

Figura 24. Diagrama de fluxo do processo de tradugéo.

As sentencas que ndo puderem ser traduzidas por nenhum dos trés procedimentos
descritos, sdo armazenadas no dicionario de simbolos para serem apresentadas aos
linguistas, em busca da traducdo delas e o respectivo acréscimo no Dicionario de
Simbolos e no Dicionario de Regras. Eventualmente, o Dicionario de Videos também

precisa ser ampliado.

Inicialmente a MT conta somente com regras sintaticas produzidas por linguistas, e a
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partir da utilizagdo do sistema, a tabela Dicionario de Simbolos vai sendo populada e
revisada constantemente. Este fato permite uma maior confiabilidade nas traducoes,

a medida que o sistema seja usado.

6.1.4 Testes dos modulos de traducao proposta

Para o teste dos mddulos de traducdo proposta, foi desenvolvida uma aplicacdo
mobile multiplataforma (Android, 10S), usando a Xamarin.Forms - uma plataforma
originalmente criada como kit de ferramentas Ul, que permite aos desenvolvedores
criar facilmente interfaces de usuario passiveis de serem compartilhadas entre
Android, IOS e Windows Phone. As interfaces de usuario sdo processadas usando
0os controles nativos da plataforma de destino, permitindo que os aplicativos
Xamarin.Forms tenham a aparéncia e o estilo adequados para cada plataforma
(Petzold, 2016).

O aplicativo recebe como entrada um texto digitado pelo usuério, e por meio de
requisicdo a API de traducdo passando como parametro o texto digitado pelo
usuario, recebe como retorno uma glosa com e uma sequéncia de videos que séo

exibidos na tela do usuario.

Foi selecionada e dada como entrada para o tradutor uma frase retirada do
Dicionério da Lingua Brasileira de Sinais disponibilizado pelo INES®, a saber: “Um
homem rico tem seu proprio avidao”. Essa frase de exemplo produz a seguinte glosa
LIBRAS: “HOMEM RICO TER PROPRIO AVIAO”.

Como citado anteriormente a MT, em sua fase inicial, conta somente com regras
sintaticas do Dicionario de Regras. A regra sintatica que caracteriza a sentenca de
entrada, levando em consideracdo as tags sintaticas que sao produzidas pelo
etiquetador TreeTagger e retornados por consulta remota a plataforma PortService-
Br, é expressa por: DIO;NCMS;AQO;VMI;DP3;AQ0;NCMS. A traducéo para LIBRAS
desta sentenca € expressa por: NCMS;AQO;VMI;AQO;NCMS.

Inicialmente é realizada a traducdo da sentenca de entrada com uso do médulo de

® INES - Instituto Nacional de Educacdo de Surdos - RJ
https://www.pciconcursos.com.br/concurso/ines-instituto-nacional


https://www.pciconcursos.com.br/concurso/ines-instituto-nacional-de-educacao-de-surdos-rj-10-vagas
https://www.pciconcursos.com.br/concurso/ines-instituto-nacional-de-educacao-de-surdos-rj-10-vagas
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traducdo baseada em regras, pois a Tabela Diciondrio de Simbolos se encontra
vazia, que produz a mesma glosa e sequéncia de videos apresentados no dicionario
INES. Esse fato revela que o sistema ja em sua fase inicial produz traducdes
satisfatorias. A Figura 25 apresenta a aplicacdo Android e a aplicacdo 10S exibindo

a sequéncia de videos da traducao.

iPhone 65i0S 11.1

O & O

Mobile Libras — Mobile Libras (:)

¥

PROPRIO

Um homem rico tem seu proprio aviao

Um homem rico tem seu proprio aviao

Traduzir

Scale to fit v

Figura 25. Aplicacéo Android e a aplicacdo I0OS exibindo a sequéncia de videos da traducao.

Apdés a execugdo da traducdo baseada em regras o sistema infere as expressdes
baseada em synsets da WN e tags sintaticas, que caracterizam tanto a sentenca de
entrada quanto a glosa LIBRAS geradas, que junto a outras informacfes sobre a
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sentenca de entrada sdo armazenadas no Dicionario de Simbolos da MT. A Tabela

11 apresenta as duas expressdes resultantes.

Tabela 11. Expressdes resultantes da sentenca de teste.

Expressdo Sentenga de Entrada Expresséo Glosa LIBRAS

D10;9908025;2024143;2700867;DP3;1104889 | 9908025;2024143;2700867;1104889
;2686568 ;2686568

Para validar a técnica de traducéo por similaridade de expressao, foram dadas como

entrada para o tradutor trés frases similares a frase inicial a saber:
1) Um homem rico possui seu proprio aeroplano.
2) Um homem abastado possui seu proprio aeroplano.
3) Um moco abastado tem seu préprio aeroplano.

Primeiramente o sistema verifica se existe uma sentenca idéntica a sentenca de
entrada no Dicionario de Simbolos, ou seja, é executado o Modulo de Traducéo por
Igualdade de Sentenca. Logicamente até 0 momento ndo existe sentencas iguais as
trés sentencas acima. Dessa forma a tarefa de traducao € repassada para o Médulo
de Traducédo por Similaridade de Expressdo. Esse médulo de imediato faz uma
requisicdo remota ao servi¢co de analise Iéxico-semantica da plataforma PortService-

Br, passando como parametros as sentencas de entrada.

O retorno da requisi¢cdo € uma lista de tokens com seus respectivos synset da WN e
tags sintaticas, que sao usados para montar a expressao correspondente a cada

sentenca. A Tabela 12 exibe a expressao gerada pelo sistema para cada sentenca.

Tabela 12. Expressdes resultantes geradas pelo sistema.

Identificador Expressao Resultante

1 D10;9908025;2024143;2700867;DP3;1104889;2686568
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2 D10;9908025;2024143;2700867;DP3;1104889;2686568

3 D10;9908025;2024143;2700867;DP3;1104889;2686568

Como pode ser visualizado na Tabela 12, todas as sentengas tiveram como
resultado a mesma expressao, que € idéntica a expressao da sentenca selecionada
para o teste de traducdo. Sendo assim, o sistema infere que existe uma traducao
equivalente na MT para as expressfes de entrada, entdo é retornada a glosa

LIBRAS e a sequéncia de videos na ordem correta para cada sentenca.

Apesar de ser uma implementacao de teste para a APl da plataforma PortService-
Br, sem a participacdo de especialistas em LIBRAS, o tradutor revela um grande
potencial, necessitando apenas de um maior aprimoramento das traducdes para

trabalhos futuros.

6.2 Uso dos servigos da plataforma no projeto CAP-APL

A CAP-APL é uma plataforma web que disponibiliza recursos digitais para a criacédo
e uso de arquiteturas pedagogicas (APs) para a aprendizagem de Portugués e de

Libras, (Tavares, Reinoso e Almeida, 2017).

As APs sao suportes estruturantes a aprendizagem, propostos por Carvalho et al.
(2005), com foco na construcdo do conhecimento, baseadas nas ideias
construtivistas, de Jean Piaget (1985), e no incentivo a autonomia, de Paulo Freire
(1988). As APs formam estruturas de aprendizagem compostas de um conjunto
base: abordagem pedagdgica, software, internet, inteligéncia artificial, educacédo a
distancia e concepcdo de tempo e espaco. Usam didaticas flexiveis, maleaveis e
totalmente adaptaveis a diferentes temas. As perspectivas de tempo e espaco de
aprendizagem passam a se moldar aos ritmos impostos pelo sujeito que aprende,

removendo a exigéncia pela localizacdo em escola ou sala de aula.

O Framework Construtor de Arquiteturas Pedagdgicas (CAP) possibilita a criacdo de
arquiteturas pedagdgicas virtuais, permitindo a um professor, mesmo leigo em
informatica, gerar um conjunto de atividades e implementar uma AP com recursos

digitais que a suportem. Esse Framework permite ao professor alocar recursos e
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configura-los, do modo mais adequado, para suportar a AP especificada por ele
(Reinoso et al, 2016). O CAP-APL foi desenvolvido para suprir as demandas de
Processamento de Linguagem Natural, possibilitando trabalhar a aprendizagem de
Portugués e LIBRAS, importantes para formacdo de intérpretes e tradutores
LIBRAS.

6.2.1 Recursos digitais para a aprendizagem de Portugués e Libras

Os recursos digitais usados na aprendizagem de Libras estdo apresentados em
Reinoso et al (2016). Os recursos digitais usados na aprendizagem de Portugués
sao selecionados da plataforma PortService-Br. Esses servicos sao apresentados a

seqguir:

1. Etiquetador de palavras, que recebe um texto em portugués e retorna o texto
com suas palavras etiquetadas (classe gramatical, género, numero, entre

outros);
2. Lematizador que recebe uma palavra e retorna seu lema correspondente;

3. Gerador de synset (um identificador de uma classe de palavras sinébnimas)
gue recebe uma palavra e, com a ajuda de uma WordNet (WordNet, 2015),

retorna o synset dessa palavra,

4. Apresentador da classe de um synset: recebe um synset e retorna as

palavras sinbnimas representadas por ele.

A plataforma CAP-APL também fez uso da API de traducdo de Portugués para
Libras, apresentada nas secdes anteriores. Usando a plataforma CAP que
implementa um modelo de construcdo de APs, equipada com os recursos digitais
adicionais, como um gravador de videos, um visualizador de videos, um visualizador
de textos, um editor de textos e uma planilha, foi criada a CAP-APL, uma plataforma
para a criacdo e uso de arquiteturas pedagogicas para a aprendizagem de

Portugués e Libras.

6.2.2 Arquiteturas pedagogicas criadas com uso dos servigos do PortService-
Br

Para validagéo dos recursos oferecidos do CAP-APL foram instanciadas duas APSs,
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uma para a aprendizagem de Portugués que usa O servico de etiquetagem
morfossintatica do PortService-Br e uma para a aprendizagem de traducdo de
Portugués para Libras que usa a APl de traducdo de Portugués-LIBRAS
mencionada na sec¢ao anterior, ou seja, direta ou indiretamente, todos os servicos da

plataforma PortService-Br estdo sendo usados no CAP-APL.

6.2.2.1 APl - Arquitetura Pedagoégica “Aprendendo a etiquetar palavras de

textos em portugués”
Segue a descricdo da estrutura da AP1.:

Objetivo de aprendizagem: Aprender a classificar as palavras da lingua portuguesa

segundo sua distribuicdo morfossintatica (classe gramatical, género, nimero).

Atividade: Analisar textos da lingua portuguesa e etiquetar cada palavra segundo

sua distribuicdo morfossintatica.

Método: A partir de um texto disponivel na AP, os alunos devem fazer a etiqguetagem
morfossintatica das palavras dele. Os aprendizes podem usar o etiquetador
morfossintatico TreeTagger (recurso digital disponivel), de modo a analisarem a
etiquetagem das palavras do texto e anotarem duvidas a serem discutidas com o

professor.

Recursos digitais: Um visualizador e um etiquetador (etiquetador morfossintatico
TreeTagger, da biblioteca de recursos digitais da CAP-APL) de texto em Portugués;

um visualizador de texto para a apresentacéo do texto etiquetado.

Exemplo de uso da AP1: Para exemplificar o uso do etiquetador de palavras, foi
dada como entrada a sentenga “A mulher vé o lobo”, que produz a seguinte
sequéncia de tags: “<DAO;NCFS;VMI;DAO;NCMS>". A Tabela 13 apresenta

detalhadamente o significado de cada uma dessas tags.

Tabela 13. Significado das tags geradas pelo etiquetador.

Tag Significado

DAO Determinante (Artigo)

NCFS Substantivo comum feminino singular
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VMI Verbo principal no modo indicativo
DAO Determinante (Artigo)
NCMS Substantivo comum masculino singular

6.2.2.2 AP2 - Arquitetura Pedagégica “Traduzindo expressdes do Portugués

para Libras”

Segue a descricéo da estrutura da AP2:

Objetivo de aprendizagem: Aprender a traduzir expressfes do Portugués para

Libras.
Atividade: Traduzir expressdes do Portugués para Libras.

Método: O estudante grava um video com a gesticulagao, feita por ele, da expressao
Libras correspondente a expressao em Portugués fornecida. O estudante pode usar
o tradutor de Portugués para Libras para visualizar a traducdo das expressdes em

Portugués para Libras, de modo a aprender a tradugéo correspondente.

Recursos digitais: Um gravador de videos e um tradutor de Portugués para Libras,
da Biblioteca de Recursos Digitais da CAP-APL (neste caso, a API de traducédo
Portugués-Libras da PortService-BR).

Exemplo de uso da AP2: Na tradugdo de Portugués para Libras da sentenga “A
mulher vé o lobo”, o tradutor usa o padréo definido pela sequéncia de tags
“<DA0;10243137;2167052;DA0;2114100>". Esse padrao descreve sentencas
equivalentes a sentenca de entrada. A Tabela 14 apresenta detalhadamente o

significado de cada tag da expressao de saida.

A sequéncia de tags acima € entdo convertida para uma expressao de equivaléncia
em LIBRAS, onde sao eliminados os determinantes, gerando a sequéncia de tags
<10243137;2167052;2114100>, equivalente a glosa “MULHER VER LOBO” que é
exibida via uma sequéncia de videos, com a forma gestual animada em Libras dessa
glosa. Uma frase como “a mulher observa o lobo” também geraria a mesma

traducdo, pois sédo parte do mesmo conjunto de synsets sinbnimos.
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Tabela 14. Significado das tags usadas no tradutor.

Tag Significado
DAO Determinante (Artigo)
10243137 Synset da WordNet referente ao conjunto de substantivos

sinbnimos que incluem o substantivo” mulher”.

2167052 Synset da WordNet referente ao conjunto de verbos

sinbnimos que incluem o verbo “ver”.

DAO Determinante (Artigo)

2114100 Synset da WordNet referente ao conjunto de substantivos

sinbnimos que incluem o substantivo “lobo”.

Ambas as arquiteturas foram testadas e avaliadas em salas de aulas reais com boa
aceitacao tanto por parte dos alunos, quanto dos professores, com pontuacao média
de 70% em termos de usabilidade do sistema e facilidade de uso das ferramentas
oferecidas. Os servicos oferecidos tanto pela API de tradugcdo de Portugués para
Libras, quanto dos servigos oferecidos pelo PortService-Br tiveram boa aceitacao.

6.3 Uso dos servicos da plataforma na Identificacdo de Implicacdes

Significantes com Suporte Computacional

O objetivo do projeto foi desenvolver uma ferramenta de suporte computacional
denominada CogniS - um acrénimo de Cognicédo Significante, para a identificacao
das implicacbes significantes de Piaget em mapas conceituais, dotados da
capacidade de demonstrar os niveis de conhecimento de um dado dominio (Rios,
2016).

Os mapas conceituais séo representacoes graficas de relacdes entre conceitos. Sao
usados em diferentes dominios do conhecimento. Em patrticular, eles tém atraido o
interesse dos educadores em todo o mundo. Novak e Cafas (2006), definem mapas
conceituais como ferramentas para organizar e representar o0 conhecimento.
Constituem uma rede de nds, que representam conceitos ou objetos, que sé&o

conectados por arcos com rétulos descritores das relagcdes entre 0s nos.
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Para Piaget, “‘um sistema conceitual, com efeito, € um sistema tal que seus

elementos se apoiam inevitavelmente uns nos outros, sendo a0 mesmo tempo

aberto a todas as trocas com o exterior. As implicacdes significantes definidas por

Piaget se classificam em trés maneiras. Ele cita uma evolucéo significante de trés
tipos de inferéncias (PIAGET, 1985).

1. As antecipac¢des limitadas para permitir a repeticdo de objetos observaveis,

3.

ou modificacdes, ja observadas empiricamente. A este nivel o sujeito néo ira

raciocinar e inferir, mas fara referéncia a um mundo de objetos empiricos;

Inferéncias a respeito de determinadas antecipacfes que véao além do
observavel e sao fundadas em implicacbes necesséarias, mas ainda nao
exibindo suas “razdes”. Sdo aqui implicacdes entre as agdes que sdo geradas
pela abstracao reflexiva e ndo se limitam a tirar as consequéncias logicas de

abstracdes empiricas;

As inferéncias com base em “razbes” ou possiveis demonstracoes.

Piaget propdos ainda uma distincdo entre as formas ou grau de implicacdes

significativas em trés niveis:

a)

b)

Implicacdes Locais: a importancia das acdes € determinada pelos seus
resultados apurados. As implicacdes permanecem restritas a dados muito

limitados e contextos especificos.

ImplicacBes Sistémicas: as implicacdes deste tipo ja sdo inseridas no sistema
de relagcbes, mas entendida apenas por etapas sucessivas entre elementos
vizinhos. Nesse nivel, elas comecam julgamentos sobre o que € possivel e o
que ndo €. Mas essas inferéncias ndo sao suficientes para atingir as relacdes

necessarias. Ainda ha confusdo entre necessidade e generalidade.

Implicagbes Estruturais: sado as implicacdes relacionadas com as
composi¢cdes internas das estruturas ja construidas. Neste nivel ha
entendimento endoégeno do “porqué” dos fatos gerais observados. As

relacdes se tornam necessarias.
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O projeto CogniS visa a identificacdo das implicagbes significantes de Piaget nos
mapas conceituais, dotados da capacidade de demonstrar o0s niveis de
conhecimento de um dado dominio. A ideia central consiste em desenvolver uma
ferramenta que possibilite a navegacdo pelas arestas do grafo. A navegacdo é
realizada por uma agente de software que usa as implicacdes significantes, para a
identificacdo dos vértices e das arestas (Rios, 2016). A Figura 26 apresenta um
mapa conceitual gerado pela ferramenta CogniS, com as implicacdes identificadas.

Para as locais, usara o amarelo; para as sistémicas, o verde; e para as estruturais, o

azul.
> MENINA
desobedece P " atira__
P I 8
) PEDRA
v i olha é 22T
/'agrlde‘>< / busca
MAE r'd N

P fala

/ _estimula”
ALGUMA COISA
provoca /
r'd CABECA
RABO COR
LATIDO

Figura 26. Mapa conceitual gerado pela ferramenta CogniS, com as implicacdes identificadas.

HUMANO

‘demonstra

[AFEICAO PELA MENINAJ

Para a identificacdo das implicagBes locais e sistémicas € usado apenas o verbo
contido na sentenca designadora da aresta como padrdo de casamento da aresta
com a implicacdo, nesta identificacdo os verbos precisam primeiramente ser

identificados e posteriormente lematizados.

A tarefa de identificacdo o verbo é realizado por meio de consulta ao servico de
etiquetagem morfossintatica da plataforma PortService-Br, que foi responsavel por

encontrar os verbos contidos na sentenga designadora e o lematizar. O uso da
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plataforma PortService-Br foi imprescindivel para a implementacéo do protétipo e o

sucesso do projeto CogniS.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusbes e as contribuicdes cientificas
alcancadas nesta dissertacdo. De igual maneira, sdo apresentados também os
trabalhos futuros propostos a partir desta dissertacdo de mestrado.

7.1 Conclusoes

Grandes sao os desafios que norteiam o processamento computacional das linguas
naturais, sobretudo da lingua portuguesa, tanto a nivel de desenvolvimento de
ferramentas quanto em seu uso. Esta dissertacao surgiu, a partir desses desafios,
da grande dificuldade detectada no uso, configuracdo e manutencdo de sistemas
voltados para o PLN. Muitas das ferramentas existentes sdo desenvolvidas para
sistemas operacionais especificos e para versbes especificas deles. Além de
possuirem um namero muito grande de dependéncias para seu pleno funcionamento
e uma documentacdo muito técnica e dificil de ser interpretada por usuarios nao
especialista em informatica. Também muitas dessas ferramentas sdo proprietarias,

ou seja, seu uso so pode ser realizado mediante pagamento.

Para contornar esses problemas, foi desenvolvida uma plataforma de uso gratuito
para oferecer servicos de PLN na web. Essa plataforma permite ao usuario abstrair
toda a parte de instalacdo e configuracdo, deixando-as ao encargo dos

administradores da plataforma.

Em um primeiro momento foi investigado quais ferramentas e recursos de PLN
seriam disponibilizados na primeira versao do sistema. Foi decidido, apds pesquisas
sobre servigcos e recursos de PLN mais usados, que seriam oferecidos, no primeiro
momento, servicos de etiguetagem morfossintatica (usando os etiquetadores
Freeling, TreeTagger e um etiquetador desenvolvido no ambito deste projeto),
segmentacao de textos em frases e palavras (usando a biblioteca NLTK) e recursos
de analise Iéxico seméantica com uso de WordNets da Lingua portuguesa (ONTO.PT,
PULO e OpenWordNet-PT).

Em um segundo momento foi investigado qual a linguagem de programacao seria
mais adequada para se trabalhar com PLN. ApOs vasta pesquisa foi decidido pelo

uso da Linguagem Python, que ja oferece recursos nativos para o desenvolvimento
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de sistemas baseados em PLN, além de contar com muitas bibliotecas para essa
tarefa, como o NLTK e o RDFLib.

7.2 Contribuicdes tecnoldgicas

Com o projeto delineado foi implementada uma plataforma web Portservice-BR,
usando o Web framework Django e a biblioteca Django RestFramework, que fornece
uma API REST. A plataforma é capaz de carregar em memoria todos os madulos do
sistema de forma dinamica. Para cada tipo de servico é oferecido uma URL de
consulta via HTTP GET, bastando apenas ao usuario passar um parametro

correspondente ao texto ou palavra a ser submetida a plataforma.

7.3 Contribuic@es cientificas

O PortService-Br consegue abstrair todas as questdes de instalacédo, configuracéo e

manutencao das ferramentas por parte dos usuarios.

A plataforma PortService-Br foi testada em trés aplicagées que fazem uso de PLN,
obtendo bons resultados em todos os servigos oferecidos, a saber:

e Uma API de traducdo automatica de Portugués para LIBRAS, desenvolvida
no ambito desta dissertacdo de mestrado, onde foram usados todos o0s

servigos oferecidos na plataforma;

e No ambito do projeto CAP-APL, uma plataforma web que disponibiliza
recursos digitais para a criacao e uso de arquiteturas pedagogicas (APs) para
a aprendizagem de Portugués e de Libras, onde foram usados os servicos de

etiguetagem morfossintatica e analise léxico semantica;

e No ambito do projeto CogniS, uma ferramenta computacional para a
identificacdo das implicagdes significantes, segundo Piaget, em mapas
conceituais, dotada da capacidade de demonstrar os niveis de conhecimento
de um dado dominio, onde foi usado o0 servico de etiquetagem

morfossintatica.

De acordo com os testes realizados com o PortService-Br, verificou-se que, mesmo
em um estagio inicial, produziu um efeito significativo com base em bons resultados

reportados pelos sistemas que testaram o0s servicos oferecidos. O objetivo foi
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alcancado e o modelo proposto na plataforma bem como no conjunto de
caracteristicas estabelecidas, gerou um sistema eficaz, competitivo, sendo ainda

passivel de facil adaptacdo, modificacéo e insercao de novos servicos.

Pode-se citar, dentre as contribui¢cdes cientificas desta dissertacédo, além do préprio
PortService-Br, também o etiquetador morfossintatico desenvolvido denominado
etiquetador padrao, que em testes realizados, chegou a uma acuracia de 98% com a
técnica empregada. Esta dissertacdo também contribuiu com o desenvolvimento de
uma API de traducdo automatica de Portugués para Libras, que também apresenta

bons resultados nas tradu¢des usando o PortService.Br.

A seguir faz-se uma retomada das questdes de investigacao, listadas no capitulo 1,

gue se buscava responder ao longo deste trabalho.

A QI1 (“Existem plataformas de PLN semelhantes a proposta nesta dissertagao?”)
teve como resultado a descoberta de trés plataformas similares a proposta desta
dissertacdo, porém sdo plataformas proprietarias de uso comercial, necessitando de

prévio cadastro para uso.

A QI2 (“Quais recursos e ferramentas podem ser oferecidos pela plataforma?”): a
plataforma PortService-Br foi desenvolvida de modo a oferecer servigos modulares,
assim facilitando a adicdo de novas ferramentas e funcionalidades. Dessa forma a

plataforma pode oferecer muitos outros servicos além dos atualmente oferecidos.

A QI3 (“Como usar os servicos oferecidos pela plataforma em aplicagdes
computacionais?”): o desenvolvimento da plataforma como uma API REST facilita

seu uso por qualquer tipo de aplicativo com acesso a internet, com esfor¢co minimo.

A Ql4 (“Os servigos oferecidos podem ser usados em aplicagdes voltadas a
informatica na educag¢ao?”): com uso dos servigos do PortService-Br pela plataforma
CAP-APL ficou claro o potencial de uso dos recursos oferecidos para aplicacdes
voltadas para a informatica na educacao, sobretudo para o aprendizado da lingua

portuguesa.

A QI5 (“Os servicos oferecidos podem ser usados em tradutores automéaticos de
Portugués-Libras?”): o desenvolvimento experimental de uma APl de tradugéo

automatica Portugués-Libras, usando os servigos do PortService-Br para processar
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0s textos, evidenciou sua eficacia nessa tarefa. O tradutor ja em seu primeiro estagio

de desenvolvimento se mostrou eficaz com as técnicas propostas.

7.4 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros pretende-se aumentar a quantidade de servicos oferecidos,
gue sao bastante importantes e muito usados em aplicagdes baseadas em PLN, tais

como:

Identificacdo de entidades nomeadas (REN) pode ser definida como uma tarefa
cujo objetivo é identificar as entidades nomeadas bem como sua classificacao,
atribuindo uma categoria semantica e sintatica para essas entidades. REN é uma
técnica amplamente utilizada no Processamento da Linguagem Natural (PLN) e
consiste da identificacdo de nomes de entidades-chave presentes na forma livre de
dados textuais (Amaral, 2013).

7

Sumarizacdo o objetivo da sumarizacdo é reconhecer, em um texto, o que é
relevante e o que pode ser descartado, para compor um sumario. Esse € um ponto
problematico e sujeito a analise minuciosa por parte dos pesquisadores (Martins et
al., 2001).

Andlise de sentimentos ou Mineracdo de Opinido visa descobrir de forma
computacional opinides e seus conceitos relacionados, como: sentimentos, atitudes,
avaliacbes e emocles relacionadas a alguma entidade, tais como: produtos,
servicos, organizacdes, individuos, eventos, topicos e seus atributos (F Filho et al.,
2015).

Também séo trabalhos futuros a implementacdo de mecanismos de processamento
de arquivos inteiros, por meio de uploads para diversos formatos. No estado atual de
desenvolvimento a plataforma somente processa pequenos fragmentos de textos via
HTTP GET.

Implementar mecanismos de tratamento de tempos verbais na APl de traducéo
Portugués-Libras, no estado atual o tradutor ainda ndo conta com esse tipo de
tratamento bastante importante para compreensédo das tradugbes por deficientes
auditivos. A Libras ndo tem em suas formas verbais a marca de tempo como o

portugués. Essas formas podem se modular para aspecto. Algumas delas também
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se flexionam para numero e pessoa. Dessa forma, quando o verbo se refere ha
tempo passado, futuro ou presente, 0 que vai marcar o tempo da acao ou do evento
serdo itens lexicais ou sinais adverbiais como ontem, amanhd, hoje, semana-
passada, semana que vem. Com isso, ndo ha risco de ambiguidade porque se sabe
que o que estd sendo narrado iniciou-se com uma marca no passado, enquanto nao
aparecer outro item ou sinal para marcar outro tempo, tudo serd interpretado como

tendo ocorrido no passado (Crato, 210).
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