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Resumo

Nas ultimas décadas, o grande avango da ciéncia e tecnologia com suas invengdes, novos materiais,
equipamentos e métodos gerou a necessidade da criacdo de novos nomes, chamados aqui de termos,
e alteracdes nos seus significados, para nomear adequadamente esses avangos, principalmente em
areas dinamicas como a Ciéncia da Computacdo, a Genética e a Medicina. Dado que o
desenvolvimento de repertorios terminologicos € um trabalho dificil quando realizado
manualmente, lingiiistas computacionais, lingliistas aplicados, tradutores, intérpretes, jornalistas
cientificos tém se interessado pela extragdo automatica de terminologias (EAT) de textos. O
crescimento explosivo de dados do tipo texto disponiveis na Web foi um fator contribuinte para a
facilidade na constru¢do de corpus eletronicos de textos técnicos e cientificos, propiciando a
implementagdo de métodos de EAT. A EAT tem sido de grande interesse para todos os tipos de
aplicagdes do Processamento de Linguas Naturais (PLN) que trabalham com dominios
especializados e que, conseqiientemente, necessitam de um vocabulério especial. O objetivo desse
projeto de mestrado foi avaliar métodos de EAT para o portugués do Brasil, ainda carente do
tratamento automatizado para a criagdo de terminologias. Especificamente, foram implementados e
avaliados métodos de EAT das abordagens estatistica, lingiiistica e hibrida para unigramas,
bigramas e trigramas a partir de um corpus de textos do dominio de Revestimentos Ceramicos.
Esses métodos empregam recursos simples como (a) uma stoplist para eliminar palavras como
advérbios, (b) padrdes sintaticos para os termos do dominio, por exemplo <substantivo adjetivo>,
<substantivo preposicdo adjetivo>, levantados apos a aplicagdo de um etiquetador Part-Of-
Speech, (¢) uma lista de expressoes e palavras caracteristicas de definigdes, descrigoes,
classificagdes como “definido(a)(s) como”, “caracterizado(a)”’, ‘“conhecido(a)(s) como”,
“significa(m)”, entre outras que sdo concentradoras de termos. As medidas estatisticas utilizadas
nos métodos estatisticos e hibridos para indicar a relevancia de termos no dominio sdo a informagao
mutua, o log-likelihood, o coeficiente dice e a freqiiéncia. Os métodos propostos foram avaliados
pelas medidas de precisdo, revocagdo e medida F, utilizando uma lista de referéncia da éarea de
Revestimentos Ceramicos. Os melhores resultados da precisdo sdo do método hibrido para
unigramas (7%), bigramas (17%) e trigramas (26%), enquanto que a revocagdo ¢ melhor nos
métodos puramente lingiiisticos tanto para unigramas (95%) como para bigramas (90%) e trigramas
(100%). Os melhores valores da medida F foram dos métodos hibridos (11%, 17% e 33% para uni,
bi e trigramas, respectivamente). Esses valores, embora tenham se apresentado os mais relevantes,
foram bastante inferiores aqueles normalmente encontrados na literatura que trata da EAT, cujo
desempenho obtido para essa tarefa fica em torno de 60%. Esses valores motivam a busca e
implementagdo de métodos mais avangados para tratar o portugués, bem como a obtencdo de
recursos mais elaborados, a fim de encontrar resultados mais significantes para essa tarefa,
facilitando, conseqiientemente o trabalho do especialista da area, que vai analisar os candidatos a
termos extraidos pelos métodos automaticos, visto que ¢ possivel fornecer a ele informagdes mais
precisas (poucas palavras da lingua geral) e completas (uma maior quantidade de termos) sobre o
corpus considerado.
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Abstract

During the last decades, the great advance in science and technology and their inventions, new
materials, equipment and methods had as one result the necessity of creation of new names, called
here terms, and alterations on their meanings, to name adequately these advances, mainly in areas as
Computer Science, Genetics and Medicine. Considering that the development of terminological lists
is an arduous work if manually executed, computational linguists, applied linguists, translators,
interpreters and scientific journalists have been interested on automatic extraction of terminologies
(AET) from texts. The sudden growing of data available on the Web was a contributing factor to
facilitate the construction of electronic corpus of technical and scientific texts, providing
implementation of AET methods. AET is very important for every sort of Natural Language
Processing (NLP) applications that works on specialized domains and, consequently, needs special
vocabulary. The purpose of this MS project was to evaluate AET methods for Brazilian Portuguese
particularly, which is a language still in need of development of automatic treatment for
terminology. Specifically, AET methods with statistic, linguistic and hybrid approaches were
implemented and evaluated for unigrams, bigrams and trigrams for a corpus of texts in the domain
of Ceramic Tiles. These methods use simple resources as (a) stoplist to eliminate words as adverbs,
(b) syntactic patterns for terms from the domain, as, for instance, <substantive adjective>,
<substantive preposition adjective>, considered after the application of a tagger Part-Of-Speech,
(c) list of expressions and words typical of definitions, descriptions and classifications, like, for
instance, “defined as”, “characterized as”, “known as” “that means”, among others that concentrate
terms. The statistic measures used by statistic and hybrid methods to indicate the terms relevance in
the domain are mutual information, log-likelihood, dice coefficient, and frequency. The methods
proposed were evaluated by precision, recall and F-measure, using a reference list in the area of
Ceramic Tiles. The best results for precision are from the hybrid method for unigrams (7%),
bigrams (17%) and trigrams (26%), while for recall the best results are from purely linguistic
methods for unigrams (95%) as well as for bigrams (90%) and trigrams (100%). The best values for
F-measure are from hybrid methods (11%, 17% and 33% for uni, bi and trigrams, respectively).
These values, although presented as the most relevant ones, were quite inferior when compared to
those commonly found in the literature concerned with AET, whose performance obtained for this
task is around 60%. These values motivate the search and implementation of more advanced
methods for Portuguese treatment, as well as the obtainment of more elaborated resources, in order
to find more significant results for this task. In this way, the work of analysis of possible terms
extracted by automatic methods done by the specialist of the area becomes much easier, since it is
possible to provide him/her more precise (few word from general language) and complete (greater
number of terms) information about the corpus under consideration.
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Capitulo 1

Introducgéao

Extragdo de informacdo (EI) ¢ o processo de identificar automaticamente tipos especificos de
entidades, conceitos, relagdes ou eventos em textos livres e armazenar esta informag¢ao de uma
forma estruturada (Yangarber and Grishman, 2000). Sistemas de EI sdo construidos para diferentes
tarefas como, por exemplo, identificacdo e classificagdo de nomes proprios (Appelt and Israel,
1999), extracdo de eventos e relacdes tipicas de um dominio de conhecimento (Yangarber and
Grishman, 2000), extracdo de multipalvras (Smadja, 1991; Piao et al, 2003), recuperagdo de idade
de pessoas de um documento, localizacdo das mengdes sobre um assassino em um jornal
(Yangarber and Grishman, 2000) e extracao de terminologia (Oh et al, 2000; Bourigault, 1992;
Daille, 1996).

Uma possivel aplicagdo da EI ¢ no entendimento das informagdes expressas em um texto, a
partir da extra¢do da informacao nele contida na forma de um resumo ou outra forma estruturada,
para que o leitor possa, a partir dai, tirar suas proprias conclusdes do texto. Extrai-se também
informacdo de um texto para melhorar a precisdo da tecnologia de recuperacdo da informagdo e
para atualizar recursos léxicos. Outra utilizacdo ¢ na manutengdo de consisténcia, com ajuda de
dicionarios terminoldgicos ou glossarios cujos termos foram extraidos a partir de textos de um
dominio, para evitar confusdo terminologica e para um melhor entendimento da literatura estudada.

A avaliagdo do processo de extragdo de informacdo utiliza métricas classicas da area de
processamento de sinais, como a Precisdo e a Revocacdo (Recall). Precisao ¢ a razdo das respostas
corretas recuperadas pelo sistema e todas as respostas recuperadas ¢ Revocacdo ¢ a razdo de
respostas corretas e todas as respostas corretas possiveis (Appelt and Israel, 1999; Hobbs et al,
1997).

Um obsticulo para o uso de sistemas de extracdo de informacdo ¢ o custo de
desenvolvimento de sistemas de extragcdo para novas tarefas. Um outro problema encontrado sio os
niveis de desempenho obtidos pelo processo de extracdo. O desempenho nestas tarefas raramente
excede F = 0.60, em que F ¢ uma medida que permite colocar énfase na precisdo e na revocagao,

sendo B um parametro que representa a importancia relativa da precisao e revocacao:

(B 2 l)* precisdo * revocagdo

F= 2 .~ ~
B? *(precisdo + revocagio)

Se B = 1, ambos representam a mesma importancia. Se B > 1, a precisdo ¢ mais relevante,

caso B <1, a revocagdo ¢ mais relevante (Hobbs et al, 1997).
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O crescimento explosivo de dados do tipo texto disponiveis na Web e as vastas quantidades
de novos materiais eletronicos propiciam a criagdo de novos termos e alteracdes nos seus
significados, principalmente, em areas dinamicas tais como Ciéncia da Computacdo. Dado que o
desenvolvimento de terminologias ¢ um trabalho dificil quando realizado manualmente, lingiiistas
computacionais, lingiistas aplicados, tradutores, intérpretes, jornalistas cientificos tém se
interessado pela extragdo automdtica de terminologias de textos. A extracdo automatica de
terminologias (EAT) tem sido de grande interesse para todos os tipos de aplicagdes do
Processamento de Linguas Naturais (PLN) que trabalham com dominios especializados e que,
conseqiientemente, necessitam de um vocabulario especial.

O gargalo da EAT ¢ a sua avaliagdo, pois exige a opinido de especialistas, sendo esse
processo caro e demorado. Por outro lado, contar com recursos como glossarios ou diciondrios, isto
¢, com listas de referéncias, também traz seus riscos, uma vez que tais recursos sdo incompletos,
dada a constante produ¢do de novos termos. Uma saida pode ser o uso de outras medidas, além das
tradicionais medidas de precisao e revocagao, como a medida de perplexidade que mede quao bem
um modelo prediz algum dado, sendo que em PLN usa-se perplexidade para comparar a predicao de
modelos diferentes de lingua sobre um corpus (Pantel and Lin, 2001) ou avaliagdes em dois estagios
primeiramente envolvendo varias medidas e finalmente os especialistas (Ha, 2004).

Dentro do contexto de extragdo de terminologia de textos, tema deste mestrado, fermos sao
unidades lingiiisticas, isto €, palavras ou combinagdes de palavras, designando conceitos ou
entidades de um campo altamente especializado da atividade humana. Uma cole¢do de termos,
relacionada com uma area de pesquisa (ou dominio) em particular, usualmente forma um sistema
conceitual coerente conhecido como terminologia (Bolshakova, 2001). Termos compostos, que
correspondem a duas ou mais unidades lexicais, sdo menos propensos a ambigiliidade do que termos
simples e aparecem em maior quantidade nos textos especializados, e sdo mais simples de se
extrair. Termos compostos sdo os preferidos dos métodos de extracdo automatica (Estopa Bagot,
1999).

No inicio dos anos oitenta, nota-se as primeiras tentativas de se extrair
automaticamente unidades terminologicas dos textos especializados, buscando automatizar ou pelo
menos semi-automatizar algumas tarefas de certas aplicagcdes terminoldgicas. A criagdo de grandes
corpus textuais informatizados, no final dos anos oitenta ¢ no decorrer dos anos noventa, fez com
que os primeiros programas de extracdo automadtica de terminologia comegassem a apresentar

resultados positivos.
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Desde o surgimento do TERMINO', considerado o primeiro sistema de extragdo automatica
de candidatos a termo, diversos projetos tém sido elaborados com a finalidade de projetar extratores
(semi-)automaticos de terminologia de naturezas diferentes. No entanto, mesmo com a grande
quantidade de estudos realizados nesta direcdo, o reconhecimento e a delimitacdo automaticos das
unidades terminologicas a partir de textos ainda ndo tém apresentado resultados satisfatorios.

A grande maioria dos documentos técnicos e artigos cientificos contém termos que sao
explicitamente ou implicitamente definidos pelos autores e entdo usados em seus textos. Em
oposic¢do aos termos de terminologia aceita que estdo fixos no diciondrio, ¢ importante que termos
recém introduzidos sejam levados em conta para um processamento automatico de textos cientificos
e tecnoldgicos adequado, pois tais textos apresentam grande quantidade de termos que esta em uso e
que ainda ndo foi inserida nos diciondrios por ter sido introduzida recentemente ou ter escopo local
de aplicabilidade. Tais termos sdo denominados termos de autor.

Em um aspecto diacronico, ndo existe uma fronteira bem definida entre termos de dicionario
e de autor. Usualmente, a vida de termos comeg¢a como termos de autor. Conforme os termos de
autor vao sendo utilizados em varios textos de um dado campo, suas freqiiéncias aumentam, sendo
que um dos critérios de conversdo de termo de autor para termo de diciondrio pode ser a alta
freqliéncia desses termos. As formas usadas para introduzir um termo de autor em um texto variam,
resultando em trés tipos diferentes de termos de autor, que sdo, de acordo com Bolshakova (2001):
a) termo ¢ explicitamente definido; b) termo ¢ indefinido (sua definicdo esta ausente), mas ele ¢
visualmente exposto; ¢) termo ndo ¢ nem definido nem exposto, sendo entdo escondido.

Estas trés formas devem ser consideradas pelos métodos de extracdo automatica. A ultima
delas causa grande dificuldade para certos extratores, em razdo de que os extratores geralmente
utilizam padrdes morfologicos e morfossintaticos para reconhecer e delimitar as unidades
terminoldgicas e, o fato de tais padrdes estruturais serem um filtro bastante permissivo para
identificar as unidades terminoldgicas de um determinado dominio impede que tais extratores
delimitem todos os termos dos textos especializados. Dessa forma, se forem utilizados padrdes
referentes somente a forma da unidade, a maioria dos candidatos a termo proposta apresentara
delimitagdes erroneas. Por esta razdo, os extratores também devem possuir conhecimento semantico
a fim de detectar e delimitar automaticamente as unidades especializadas de forma mais exaustiva e
precisa.

Todas as unidades Iéxicas t€ém uma freqiiéncia associada correspondendo ao numero de
vezes que elas aparecem em um corpus. A partir desta informagao, ¢ possivel saber se uma palavra

pode ou ndo ser um termo. Ou seja, substantivos que aparecem mais de um certo numero de vezes

" TERMINO foi um dos primeiros sistemas de extragio automatica de terminologia de conhecimento lingiiistico. A
versdo 1.0 deste sistema foi criada em 1989 para o grupo de Recherche et développement en linguistique
computationnelle (RDLC) do Centro ATO (Analyse de textes par ordinateur) da Universidade de Quebec Montreal.
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podem ser considerados termos candidatos; palavras de outras categorias devem ser mantidas a fim
de completar o processamento de termos compostos. Existem, porém, estatisticas mais elaboradas
para a sele¢do de candidatos a termos, por exemplo, Informagao Mutua, Coeficiente Log-Likelihood
(Daille, 1996) e Coeficiente Dice’, que serdo descritas neste trabalho. Uma das abordagens para a
realizag¢do da tarefa de extrag@o usa estatisticas — sdo os Sistemas baseados em estatistica. Outra
abordagem encontrada na literatura ¢ a lingiiistica em que os sistemas detectam padrdes recorrentes
de unidades terminoldgicas complexas, tais como “substantivo—adjetivo” e “substantivo—
preposicdo—substantivo”, por exemplo; e a hibrida em que os sistemas comecam a detectar algumas
estruturas lingiiisticas bdsicas, tal como expressdes nominais, ¢ depois de os termos candidatos
terem sido identificados, uma estatistica relevante ¢ usada para decidir se eles correspondem a um
termo. O inverso também € possivel, comegando-se com uma lista de candidatos levantados
estatisticamente, sendo que a informagao lingiiistica, neste caso, ¢ usada para filtrar termos validos
desta lista.

Neste contexto de avaliacdo de métodos de extracao automatica de termos esta inserido o
projeto ExPorTer. Esse projeto foi desenvolvido no Niucleo Interinstitucional de Lingiiistica
Computacional (NILC), criado em 1993, sendo ele um grupo interdisciplinar dedicado a pesquisa e
ao desenvolvimento de sistemas de PLN. Esse grupo de pesquisadores de lingiiistica € computacao
tem desenvolvido recursos e aplicativos para o processamento do portugués brasileiro, visto que
alguns deles foram essenciais para o desenvolvimento desse projeto, sendo que tais recursos,
aplicativos, até mesmo outros projetos poderdo ser beneficiados com o projeto ExPorTer. No NILC,
destacam-se o projeto ReGra: revisor gramatical automatico do portugués brasileiro, apoiado pela
FAPESP, CNPq, Finep e Itautec-Philco S.A., que originou um produto comercializado pela Itautec
e também distribuido com o MS-Office (portugués) desde 2000; o analisador sintatico CURUPIRA’
para o portugués brasileiro; o projeto de um thesaurus do portugués brasileiro e de uma base de
dados lexical; o projeto Universal Networking Language (UNL), patrocinado pelo Instituto de
Estudos Avancados da Universidade das Nagdes Unidas, para o qual o NILC constréi ferramentas
de codificagdo e decodificagdo de portugués, apoiado pela FAPESP e, em especial, o projeto Lacio-
Web, do edital de Contetidos Digitais do CNPq, que se propde a construir e disponibilizar Corpus
do Portugués e Ferramentas Web de Navegacao e Auxilio para Analise Lingiiistica.

O NILC também possui um etiquetador e um tokenizador (um médulo do CURUPIRA), que

foram essenciais para execucao de algumas tarefas desse projeto de mestrado.

2 http://www.d.umn.edu/~tpederse/Group01/bsp.txt
? http://www.nilc.icme.usp.br/nilc/tools/curupira.html
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1.1 Motivacao

A tarefa de extracdo de termos ¢ crucial para varias aplicagdes, tais como Recuperagdo de
Informacao (RI), Sumarizagdo Automatica, Indexacdo e Classificacdo de Textos, Alinhamento de
Textos Bilingiies, Tradu¢do, Recursos Basicos de PLN, Edi¢do Suportada por Computador,
Corretores Gramaticais e Geragdo de Lingua Natural (LN).

Na indexacdo de texto, os termos extraidos constroem um indice remissivo, enquanto que,
na extracdo de informacdo, as consultas de usudrios sdo respondidas depois que ¢ realizada a
comparagdo dos termos da consulta com os termos dos textos na cole¢do. Textos que apresentam
conjuntos de termos iguais ou similares sdo classificados dentro do mesmo dominio no campo de
classifica¢do de texto. J4 na area de pesquisa em alinhamento de textos bilingiies, termos de uma
lingua sdo usualmente traduzidos uniformemente em outra lingua, dentro do mesmo dominio
(Georgantopoulos and Piperidis, 1998).

Embora estas 0ltimas aplicacdes apresentem diferentes naturezas, ¢ possivel observar a

importincia que a extragdo de termos exerce sobre elas.

1.2 Objetivos

Um dos objetivos deste trabalho foi a obtencdo de um conjunto de informagdes significativas a
respeito dos pontos fortes e fracos de varios métodos de extragdo automatica de termos. Para isso,
foi realizado um levantamento bibliografico dos sistemas existentes de extracdo de informacdo em
geral e de extragdo de termos em particular. O objetivo principal deste trabalho foi analisar e
implementar métodos de extracdo de terminologia das trés abordagens (lingiiistica, estatistica e
hibrida) e, através de uma avaliacdo deles, usando as medidas de precisdo, revocacdo ¢ medida F
sob um mesmo corpus e lista de referéncia, eleger o melhor para textos em portugués para o

dominio de Revestimentos Cerdmicos.

1.3 Organizacao do texto

O Capitulo 2 apresenta um historico da Terminologia, além de pesquisas em Terminologia
realizadas no Brasil e exemplificacdo de produtos terminologicos agrupados sob as caracteristicas:
possuir equivaléncia em mais de uma lingua, ser aberto (disponibilizagdo on/ine com interacdo com
o usuario) versus fechado e forma de apresentacdo em ordem alfabética versus com recursos
extralingiiisticos. No Capitulo 3, sdo descritos dois trabalhos sobre a abordagem lingiiistica e outros
dois sobre a hibrida, além de cinco medidas estatisticas para a extracao de termos. O Capitulo 4
apresenta os recursos e ferramentas que auxiliaram no desenvolvimento desse trabalho. Os

Capitulos 5, 6 e 7 foram dedicados a implementagcdo e avaliacdo dos métodos das abordagens
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estatistica, lingiliistica e hibrida, respectivamente. E, para finalizar, ¢ apresentada uma breve
conclusdo, trazendo os resultados obtidos com esse projeto de mestrado, bem como suas
contribuicdes e limitagdes, propondo trabalhos futuros a fim de desenvolver métodos mais

elaborados para obtengdo de resultados de precisdo e revocagdo mais significativos.
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Capitulo 2

Terminologia e areas afins

A Teoria da Terminologia estd passando por transformagdes nos dias atuais, criando
posicionamentos controversos quanto a constituicdo e ao tratamento dos léxicos terminoldgicos
(Krieger, 2001). Estas transformacdes se devem ao avango da ciéncia e tecnologia as quais ja
passaram a fazer parte do dia-a-dia das pessoas e, por esta razdo, ¢ necessario que a Terminologia
acompanhe este avanco, fornecendo a ciéncia e a tecnologia denominagdes para seus novos
conceitos e invengdes.

No uso informal da linguagem a precisdo técnica ¢ dispensavel, enquanto que no uso
especializado tal precisao ¢ fundamental para que os termos estejam de acordo com a estruturacao
conceitual de um determinado dominio. Isto decorre da necessidade de cientistas efetuarem uma

comunicagdo técnica a respeito de assuntos inseridos dentro de seu dominio especifico.

2.1 Um pequeno historico da Terminologia

A Terminologia nao ¢ uma disciplina recente. Identifica-se a existéncia da pratica terminoldgica

desde o século XVIII com os trabalhos de Lavoisier e Berthold no dominio da quimica ou
Linné na botanica e zoologia (Cabré¢, 1993, p.21) apud (Almeida, 2000). Especialistas de varias
areas interessaram-se em dar um espago a Terminologia devido ao fato de sentirem a necessidade
de, em suas respectivas areas cientificas, denominar e relacionar os conceitos cientificos.

Ja no século XX, o interesse dos especialistas das diversas areas ndo se resume apenas em
relacionar denominagdes a conceitos, mas também em denominar conceitos novos € harmonizar as
novas denominagdes. Isto decorre do grande avango tecnoldgico e cientifico e, conseqiientemente,
do surgimento de diversas conceituacdes as quais necessitavam de uma intensa e acelerada
denominagdo e organizacao técnica dentro de suas areas especificas de estudo (Cabré, 1993, p.22)
apud (Almeida, 2000).

Wiister, engenheiro e pai da Teoria Geral da Terminologia (TGT), concebe a
linguagem cientifica e técnica como a lingua de uso em oposi¢do a “lingua literaria”, tendo ele o
objetivo de transformar essa linguagem técnica em um instrumento eficaz. Propos, entdo, o método
da normalizacdo para que houvesse uma organizac¢ao consciente da lingua (Felber, 1996, p.19) apud
(Almeida, 2000). Ele considerou o termo como um roétulo lingiiistico de um conceito. Segundo esta
visdo classica, em um dominio cada conceito €, idealmente, associado a um termo o qual ¢ seu
rotulo. Isto ¢ o que defende a Teoria Geral da Terminologia. Wiister também define termo como:
“Uma unidade terminoldgica que consiste em uma palavra a qual se atribui um conceito como seu

significado, ao passo que para a maioria dos lingiiistas atuais, a palavra ¢ uma unidade inseparavel
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composta de forma e conteido”. Com esta definicdo, Wiister destaca o papel conceitual o qual o
termo da a uma palavra da lingua, fornecendo a ela um significado especifico. Wiister analisa o
termo como tendo um papel denominativo. Wiister (1998) apud Krieger (2001) entende que,
primeiramente, tem-se a nomenclatura para, a partir dai, poder-se desenvolver a conceituagdo
acerca do objeto estudado. No entanto, caso a nomenclatura realmente preexistisse ao conceito, nao
haveria motivagao para que o 1éxico ordinario pudesse ser denominado como um termo técnico ou
um termo cientifico. S6 se dd nome ao que ja existe, seja na sua substancia ou na sua fungao.

Apesar de sua sistematicidade e coeréncia para a comunicagdo padronizada, que €
apenas uma das possibilidades da comunicagdo real, a TGT apresenta principios pouco satisfatorios
no ambito da comunicagao real (Cabré, 1999, p.129) apud (Almeida, 2000).

Nos anos noventa comegam a surgir criticas a TGT. De acordo com Cabr¢ et al. (1998, p.36-
7) apud (Almeida, 2000), ha alguns pontos que identificam a insuficiéncia da TGT no contexto
terminolégico cientifico e técnico atual. S3o eles: o Logicismo, caracteristica que leva o método de
analise a verificar apenas a légica da realidade, sendo que o que foge a esta realidade nao ¢
suficientemente descrito; o Universalismo, o qual faz com que um mesmo termo possa ser utilizado
em diferentes areas e contextos com um significado inico, o que pode causar ambigiiidade, pouca
especificidade e até contradi¢do; o Estatismo, fazendo com que a unidade lexical especializada ndo
tenha o seu significado atualizado conforme evolui a ciéncia; o Reducionismo, que ¢ um marco da
TGT pelo fato desta ndo encontrar em si mesma a capacidade de ampliar o significado de um termo
cientifico ou técnico; o Idealismo, que ¢ a crenga por parte dos cientistas seguidores da TGT de que
um termo surge de um Unico conceito o qual ndo se modifica, ndo foge a idéia inicial.

Em razio dessa insuficiéncia apresentada pela TGT, alguns lingiiistas passaram a substitui-la
por uma teoria mais ampla e flexivel, a Teoria Comunicativa da Terminologia (TCT), cujo método
explica melhor os fendmenos que envolvem a comunicagdo especializada e também melhor
descreve suas unidades representativas, os termos, de forma a abranger toda a sua complexidade.

Esta nova linha de pesquisa esta situada entre duas concepgdes antagdonicas sobre a
constituicdo e a natureza das terminologias: a idéia de que termos sao unidades de conhecimento ¢ a
compreensdo de que as terminologias sdo unidades lexicais, e portanto, componentes naturais dos
sistemas lingiiisticos. Dessa forma, termos sdo, ao mesmo tempo unidades lexicais (vocabulos) e
ferramentas para estudos cientificos (Krieger, 2001).

Segundo Krieger (2001), a unidade lexical basica da terminologia ¢ referenciada de varias
formas: fermo técnico-cientifico, termo, terminologias, unidade lexical terminologica, unidade
lexical especializada, unidade lexical tematica, vocabuldrio.

Segundo Cabré (1993) apud Krieger (2001), ... os termos nao formam parte de um sistema

independente das palavras, mas que conformam com elas o Iéxico do falante, mas ao mesmo tempo,
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pelo fato de serem multidimensionais, podem ser analisados de outras perspectivas e compartilham
com outros signos de sistemas nao lingiiisticos o espago de comunicagdo especializada”. De acordo
com Cabré (1993) apud Krieger (2001), os termos ndo sdo neologismos mas sim palavras ja

13

existentes. Nota-se esta afirmacdo no dizer da autora ndo formam parte de um sistema
independente de palavras...”.

Sendo assim, termos sdo componentes lexicais ordinarios, os quais foram adaptados a um
sentido técnico ou cientifico através de um processo de terminologizacdo a partir da necessidade de
um desenvolvimento mais profundo em um determinado campo de estudos. No entanto, ha de se
observar que esta necessidade surge somente apds uma idéia ja existente. Nao se denomina o que
nao existe. A nocao, pois, pressupoe a denominagao.

Existem outras areas relacionadas a Terminologia. Segundo Teline et al (2003), “a
informética e a Terminologia estdo ligadas de forma a facilitar o armazenamento e a difusdo de
dados terminoldgicos na elaboracdo de grandes bases de dados especializados, denominadas bancos
de terminologia”. A integracdo entre as duas areas denomina-se Terminoética, enquanto que a
Terminografia ¢ “a atividade de recenseamento, constituicdo, gestdo e difusdo dos termos nos
campos cientificos conforme a necessidade de seu uso”. Ja a Terminologia, de acordo com Almeida
(2000, p. 36), ¢ “o conjunto de praticas e métodos utilizados na compilacdo, descri¢do e
apresentacao dos termos de uma determinada linguagem de especialidade” e também “o conjunto
de premissas e argumentos necessarios para a explicacdo das relagdes entre os conceitos € 0s

termos, relacdes estas que sdo fundamentais para a atividade terminoldgica coerente”.

2.2 Pesquisas em Terminologia no Brasil

Existem vérios grupos de pesquisa em terminologia em varias universidades brasileiras. Por
exemplo, na UFRGS, o projeto TERMISUL", realizado em conjunto com pesquisadores argentinos
visa ao desenvolvimento da pesquisa terminoldgica pura e aplicada. Suas atividades envolvem a
elaboragdo de dicionarios terminoldgicos, glossarios técnicos, ferramentas informatizadas para o
tradutor técnico e assessoria a elaboragao de produtos terminologicos. Uma realizagdo de tal projeto
¢ o “Dicionario de Direito Ambiental: Terminologia das leis do meio ambiente”, que tem por
objetivo auxiliar profissionais cuja atuacao esta relacionada a tematica juridico-ambiental. Ele reune
um conjunto de informagdes, obedecendo a principios tedricos e metodoldgicos da teoria da
Terminologia e compreende o exame de aspectos morfoldgicos e semanticos dos termos, até seu
funcionamento pragmadtico e discursivo analisado a partir do estatuto do Direito Ambiental. A

selecdo dos termos foi determinada pela natureza multidisciplinar da area, sendo que estes termos se

* www.ufrgs.br/termisul/
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constituem no pilar organizacional desta obra pioneira na bibliografia juridica e singular no
universo das linguas latinas. A dimensao lingiiistica orientou a identificagdo e a sele¢do dos termos
repertoriados, constituindo-se em um processo complexo, em razdo da auséncia de fronteiras rigidas
entre o 1éxico especializado e o da lingua comum, o que vem a ser um problema crucial para o
reconhecimento das terminologias no campo das ciéncias humanas e sociais. O Dicionario de
Direito Ambiental apresenta dois mil e cinco verbetes, com termos equivalentes em espanhol e
inglés, cobre 64 anos de producdo legislativa brasileira (1934-1998) e a Lei de Base do Ambiente
de Portugal e sua legislacio complementar.

A versdo eletronica deste dicionario é o TermDic® (Morales, 2001), contendo um banco de
dados com 2005 fichas terminoldgicas, correspondentes a totalidade dos verbetes do livro. O
objetivo do TermDic ¢ proporcionar uma forma informatizada do Diciondrio, contando com
recursos adicionais, entre eles: distribuicdo dos termos por assuntos; pesquisa e filtragem das fichas
terminolédgicas por diversos critérios (termos completos ou segmentos de termos, texto da definigdo,
assunto, ocorréncia, etc.); e impressdo de listagem de termos. As entradas dos termos estdo
organizadas em uma lista e, a partir desta, pode-se escolher um termo e visualizar somente um
campo especifico ou sua ficha terminoldgica. E possivel imprimir o verbete na ficha terminolégica
ou copiar um ou mais campos para colar em um outro programa (por exemplo, um editor de texto).
Também ¢ possivel acessar as remissivas do termo com um unico clique.

Além dessas caracteristicas, ¢ importante salientar que o TermDic apresenta facilidade de
uso, que ¢ proporcionada por uma interface simples e amigdvel em lingua portuguesa e um sistema
de ajuda para usudrios inexperientes.

Um outro grupo de pesquisa criou o Centro Interdepartamental de Tradugao e Terminologia
da USP — CITRAT?®, que traz no seu site vérios glossarios de diversos dominios, que sdo o resultado
de trabalhos de alunos do Curso de Especializagdo em Traducdo (CETRAD) da USP. A
disponibilizagdo desses glossarios no site do CITRAT tem por finalidade oferecer uma ferramenta
de auxilio aos tradutores, ¢ ndo apresenta-los como fruto de um trabalho terminol6gico no sentido
cientifico do termo. Cada glossario consta de 100 termos aproximadamente em cada lingua,
apresentando exemplos auténticos, sendo que estes exemplos ndo sdo necessariamente definitorios e
nem tradugdes uns dos outros. Assim, cada exemplo tem somente a intengdo de contextualizar o uso
do termo em questdo e atestar seu uso em textos auténticos, de diversos tipos, € a maioria deles ¢é
extraida da Internet, podendo haver incorregdes ou lacunas. Alguns dos glossarios encontrados no
site versam sobre: automac¢do industrial, biodiversidade, biotecnologia, culinaria, ecoturismo,

financas, informatica, medicina veterinaria, moda, odontologia, propaganda e marketing.

> http://www.ufrgs.br/termisul/termdic.html
¢ www.fflch.usp.br/citrat/index.htm
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Na Universidade Federal de Sao Carlos, Departamento de Letras existe um grupo de
pesquisa liderado pela professora Gladis M. B. Almeida atuando na aplicagdo da TCT para a
criagdo de produtos terminologicos; na Unesp de Rio Preto, na UnB e na UFU existem também

outros grupos.

2.3 Produtos terminolégicos

Existem tantos tipos de recursos quanto formas de aplicacdes: thesauri para indexag¢do automatica e
recuperagdo de informagao, indexacao estruturada para hyper documentos, listas especializadas para
escrita controlada auxiliada por computador, listas de termos bilinglies para tradugdo automatica,
ontologias para Inteligéncia Artificial, palavras-chave estruturadas para bibliotecas digitais,
diciondrios e glossarios terminologicos. Estes dois tltimos recursos serdo enfocados nesta se¢ao.

A nomenclatura do dicionario de lingua geral tende a abarcar a totalidade das palavras que
compdem o Iéxico comum de uma lingua, concentrando-se, de maneira especial, nas formas
correntes na época de sua elaboracdo. J& um dicionario terminologico ¢ entendido como um
dicionario de termos de uma area especifica do conhecimento ou da experiéncia humana (Maciel,
1996). Por outro lado, o termo glossario refere-se, geralmente, a termos de um texto, constituindo-
se em um repertorio das principais palavras de um texto, elencadas ao final de uma obra. Os termos
e expressoes encontrados em dissertagdes e teses, por exemplo, devem vir reunidos sob o titulo de
glossario.

Um dicionario terminoldgico, apesar de ser proprio de uma técnica ou ciéncia, ndo
¢ capaz de fornecer cobertura de termos suficiente as mesmas, pois existem subdareas inseridas
nestas técnicas ou ciéncias, sendo que o objetivo do dicionario especializado consiste no tratamento
dos termos “superficialmente”, ou seja, ndo ¢ possivel que ele apresente todos os termos das sub
areas (que muitas vezes também se subdividem), por haver uma quantidade imensa de termos
presentes em cada uma. Para resolver este problema, glossarios s3o construidos a fim de
proporcionar cobertura aos termos existentes nas subareas, de forma bem mais especifica do que se
encontra nos diciondrios terminologicos.

Existem diferentes variedades de glossarios e dicionarios terminoldgicos seguindo as
caracteristicas: a) possuir equivaléncia em mais de uma lingua, b) aberto (disponibilizagdo online
com interagdo com o usuario) versus fechado e c¢) forma de apresentacdo em ordem alfabética
versus com recursos extralingiiisticos. Para a primeira caracteristica, diciondrios ou glossarios que

contemplam mais de uma lingua, como ¢ o caso da Figura 2.1.
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Termo Inglés

Exemplo Inglés

Termo Portug

Exemplo Portug

for the purpose of mating and fedtilization. (BISBY, 1995:42)

Farmily Genera are aggregated inta families, families into orders, Familia s espécies fazem parte de unidades maiores - os géneras -
orders into classes, and so up the hierachy (BISBY, que por sua vez se agrupam para formar as familias.
19595:28) (PEREIRA, 1980:50)

Genus s the common names sometimes imply, some species are Género s espécies fazem parte de unidades maiores - 0s géneras -
clearly members of recognizable larger aggregations [or the que por sua vez, se agrupam para formar familias. (PEREIRA,
descendants of a commaon ancestral form) known as genera 19580:50)

( singular genus): e.g. date palm, canary date palm, dwarf
date paltm - species in the date palm genus Phoenix (BISBY,
19595:28)
Class Genera are agaregated into families, families into orders, Clagse Az ordens se rednem em classes e estas em filos ou divisdes.
orders into classes, and so up the hierarchy (BISBY, (PEREIRA, 1980:50)
19595:28)
Order Genera are aggregated into families, families into orders, and Ordern I conjunto de familias constitui uma ordem. (PEREIRA,
S0 up the hierachy (BISBY, 1995:28) 1980:50)
Species & species is a group of organisms that recognize each other Espécie 0 Centro de Pesguisas para a Conservacio de Aves Silvestres

(CEMAVE) atua desde 1977 com o objetiva de promaover a

conservagdo e o manejo de aves silvestres com énfase nas
espécies migratdrias....PRMCDB-Br

i competicdo pode ser intra-especifica ou interespecifica.
(DAJDZ, 1986:136)

Intraspecific
competition

Cormpetition within the same kind may be viewed as
struggling for the opportunity of filling one of the niches
acated by death in the next generation, ar intraspecific
competition. (COLINYALL, 1993: 140)

Stepping stones are ecologically suitable patches where an
organistm can tempaorarily stop while moving between habitat
patches (modified from Forman, 1995). (METZGER &

[ =t T e TR R T e R R K

Competicdo intra-
especifica

Stepping stones Faontos de ligagdo | os fluxos entre al e a3 serdo maiores para as espécies gue
540 capazes de utilizar corredores finos & "pontos de

ligagén” (stepping stones). (METZGER, 1999:445-453)

Figura 2.1 - Glossario de biodiversidade’.

Neste caso, o glossario apresenta um determinado termo e seu exemplo em duas linguas,

. . . A a a : A a
primeiramente em inglés (1* e 2* colunas) e, em seguida, o termo e seu exemplo em portugués (3* e
4* colunas). Também existem os glossarios (e dicionarios) que apresentam mais de uma lingua de
entrada, como os exemplos encontrados nas Figuras 2.2 ¢ 2.3, em que o termo algumas vezes se
apresenta em ingl€s, portugués, e até mesmo em inglés e portugués, sendo que a defini¢cdo do termo

¢ mostrada em portugués.

BLACK OUT
Periodo de embargo, ou seja, blogueado para utilizagio. Utilizado para
bloquear periados impedidos para woar como milhagem.

BOARDIMG PASS OU CARTAD DE EMBARQUE .
instrumento gue prova que um passageiro realmente voou, E por meio dele
que credita-se a milhagem gue nao foi inserida antes da viagem. Mele estio as

informagdes de embarque.
. T |dﬂ_~
I s ) |
T
dHIER
/

‘SwCI o
F”bl_

(R TR
187 MAZ008487 1 \Jr|

e I

5Status da reserva

a situacio da reserva pode ser:
Ok = canfirmada

R = requisitada

WL = lista de ezpera

RFR = recanfirrnada

OPEM = em aberto.

Figura 2.2 - Glossario de turismo®.

7 http://www.fflch.usp.br/citrat/
¥ http://www.uol.com.br/folha/turismo/preparese/glossario.shtml
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UEE

Underwriters

Underwriting

Unidade
Monetaria
Européia

Uma variedade bastante interessante de diciondrios (e glossarios) esta relacionada com a
caracteristica online, anteriormente citada, visto que tais dicionarios apresentam a funcionalidade de
permitir que usudrios adicionem contetidos ndo presentes em tais dicionarios (glossarios), ou indicar

a falta de termos que serdo posteriormente inseridos. Exemplos destes sdo os dicionarios

Sigla de Unifo Econdmica Européia. Designa o mercado comum da Europa.

Instituigdes financeiras especislizadas em operacdes de langamento de agdes no
mercado primario. Mo Brasi| tais instituicdes =80, em geral, bancos mitiplos ou
hancos de investimento, sociedades distribuidoras e carretoras que mantém equipes
formadas por analistas e técnicos capazes de orientar oz empresarios, indicando-
Ihes as condicdes & a melhor oportunidade para gue UME empresa abra seu capital
a0 plblico irvestidor, por meio de operacdes de lancamerta.

A traducio literal & subscrico. Oz bancos de investimento montam operages
financeiras nas quais intermediam a colocacdo (langamento) ou distribuicdo de
acies, debéntures ou outros ttulos mobilisrios, para investimento ou revenda no
mercado de capitaiz, recebendo uma comissdo (fee) pelos servicos prestados,
proporcional 80 volume do langamento.

inclice composto por 10 diferentes moedas européiaz.

Figura 2.3 - Glossario de termos do mercado financeiro’.

encontrados nas Figuras 2.4 e 2.5.

? http://www.investshop.com.br/ajd/glossario.asp?letra=U
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averted vision

Dictionary of. Astranormy

Keywords: none

When you look squarely at samething, you are using a part of the retina of
your eye that is not as sensitive to low light levels as the parts that are off to
the side. Thus to see faint objects, don't look straight at them. Center them in
the field of view of your telescope, but fix your stare part way out to the edge
of the field. People sometimes ask which way to avar -- that i, which way
away from the center of the field to move their gaze. Try several

Added: 200006416 at 18:01:20 none

back focal length

Dictionary of: Astranormy

Keywards: none

The distance from the last optical element of a system encountered by the
light passing through it, ta the focal plane. Opinions differ on whether flat
mirrors and diagonal prisms count as "optical elements”, for determining back
focal length. | think they do nat. YWith classical all-lens optical systems, like
refractar ohjectives and many camera lenses, back focal length is
approximately what you get if you put a measuring stick against the lens cell
and measure the distance to the focal plane. But with things like Schmidt-
Cassegraing, the term is more confusing -- far that system, back focal length
is measured fram the secandary, which is way up inside the tube.

Added: 200008416 at 18:01:20

. .. ;. . 10
Figura 2.4 - Dicionario de astronomia .

1 http://www.yourdictionary.com/diction5.html
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_Siglas

Dicionario médico de SIGLAS (iniciaiz), ACROMMOS [extremidades de palaw
ABREVIATURAS. Cazo detecte alguma falta nesta lista, por favor, envie-nos
sugestiies de correccio para B info@opapeldomedico.com

Tudlof &5 CFDGES FSGEHS IS B REMEQS PGl RESE T LW W Y EE

Pesguizar

#, nimero de ordem
#, fractura dssea

J, micron

pCi, microcurie

Py, micrograma

pL, microlitro

Figura 2.5 - Dicionario médico de siglas'".

A maioria dos diciondrios e glossarios mais comuns estd organizada em ordem alfabética
(ordem de apresentagdo). Exemplos de diciondrios e glossarios que se encaixam nessa caracteristica

sao encontrados nas Figuras 2.2, 2.3,2.6,2.7,2.8 ¢ 2.9.

" http://www.opapeldomedico.com/siglas.asp
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Glossario da infertilidade (de A a E}

Ahorto Espontaneo: A interrupcdo da gravidez ate vinte semanas da
gestagdo e ou o feto deve estar pesando menos gue 500 gramas.

Aborto habitual: Um termo que se refere a uma condigdo em gue a
mulher teve trés ou mais abortos.

Aborto Incompleto: Um aborto depois do qual restos avulares
remanescem dentro do Otera. Meste caso uma Curetagem deve ser
realizada para remover 0 material evitando complicagdes.

Aborto Retido: Um aborto onde o feto morre dentro do dtero mas ndo ha
nenhum sangramento ou sinais de deslocamento. Uma Curetagem sera
hecessaria para remoaover 0 feto morto e prevenindo complicagdes.

Aborto Terapéutico: Um procedimento usado para interromper uma
gravidez antes que o feto possa sobreviver por si sd.

Aborto: A morte do feto entre a vigesima semana de gestagdoe o
nascimenta.

Aborto: Perda espontinea do embrido ou feto |

Figura 2.6 - Glossario de infertilidade'?.

' http://www.abdelmassih.com.br/drvida/glossariol.html
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Glossario

AlB|CIDIEJFIGIHIIIIIKILIM]
NJO|] PIQI RISITIUIYIW]X][Y]Z]

Abidtico: & o componente ndo vivo do o omeio ambiente. Inclui as
condicdes fisicas e quimicas do meio,

Aceiro: pratica utiizada por bombeiros e agricultores no combate e
prevencan de incéndios florestais, Consiste numa faika de terra aberta em
volta da drea gue estd sendo queimada ou que se guer proteger, mantida
livre de vegetacdo, com capina ou poda, a gual impede a invacdo do fogo.,

Adubo verde: vegetal incorporado ao solo com a finalidade de adicionar
materia organica gue vai se tranformar, parcilmente, em himus, bermn como em
nutrientes para a planta. Os adubos werdes podem consisticr de ervas,
grarmineas, leguminosas, etc,

Aerdbico: ser ou arganismo que vive, cresce ou metaboliza apenas em
presenca do oxigénio,

Figura 2.7 - Glossario ambiental .

ab cdefghijklmno pg rs tu e |
- Xy Z

Fator ant-hemofilico (AHF): Norme genérico dos
produtos de fator VIII para terapia de reposicdo na
hernofilia A

Fator de coagulacdo: substincia de natureza proteica
que ze encontramn no plasma, normalrente de farma
inativa, & que 30 responsaveis pelo processo de
coagulacio (hermostasial, Ao todo =80 treze oz fatores
de coagulacdo,

Fracionamento pelo método de Cohn: Método para
separar e purificar o plasrma em seus componentes,
baseado na solubilidade ermn etanaol, sob baixas
termmperaturas,

Figura 2.8 - Glossario de imunologia'*.

" http://www.sema.rs.gov.br/sema/html/glossa.htm
' http://www.aventisbehring.com/brazil/Functions/Glossary/portuguese/index.asp? Alphachar=f
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Hanging Bars Histogram. The hanging bars histogram o
identify the areas of the distribution where the discrepancies

occur, W hile the standard way of presenting the normal distr
fitting normal curve over a histogram, the hanging bars histog
observed frequencies for consecutive ranges of values from t

Fi Himto graan (1 DITEMS. STA 1 0.5 00
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Ifthe mwvestigated distribution can be well apprommated by €
straight, horzontal line.

Harmonic Mean. The Harmonic Mean is a "summary” sf

H=n*1/E(1%)
Figura 2.9 - Glossario de estatistica'”.

Além desses dicionarios e glossarios, aqueles que incluem siglas também se caracterizam
pela forma de apresentacao (ordem alfabética), como ¢ o caso do diciondrio médico de siglas
(Figura 2.5), que tem como objetivo definir as siglas encontradas no dominio da medicina.

No entanto, alguns glossarios (e diciondrios) se apresentam através de recursos
extralingiiisticos, possuindo a organizacdo propria do dominio, permitindo assim, um melhor
entendimento dos termos que sao mostrados. No dicionario de biologia celular e molecular (Figura
2.10), um desenho ¢ apresentado a fim de identificar a fun¢do de cada unidade, permitindo uma boa
visualizacdo do processo que acontece nas células e moléculas. Ja o glossario de direito ambiental
internacional, que se encontra na Figura 2.11, apresenta um mapa de atos internacionais,
proporcionando, dessa forma, o conteiido de maneira concisa, auxiliando, assim, a compreensao do

mesmo.

> http://www.statsoftinc.com/textbook/glosfra.html
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5'9"31""9 -~ reticulum and
g % protein synthesis
Disease u\ q'
Membrane
rafficking ““
] =
Cyboskeleton
. /
Mtochondria~
chioroplasts and Huclets, genes

organclles

— o

Cell motility and behayiour

Golgi, endoplasmic

G52 G
=

Cadlcycle, cel
death and Cancer

Figura 2.10 - Dicionario de biologia celular e molecular'®.

Mapa de Atos Intenacionais - Tratado Mercosul Voltar
Al BS
Tratado Tratado para a Constituigdo 3 Tratadc_' d,E
b ercoaLl Al o el Car L Al 55 b onitesd e
entre 3 Repdblica Federativa * Ttz e de 1960
do Brasi, a Repdblica da S '
Tratada d Argenting, a Replblica do Mortesd ceu |
acl e Paraguai & a Repiblica !
Szsuncio Oriental do Uniguai ' Acordda Geral
___s Sobre Tarifaz
Aduaneiras
Tratado da
ALADI
A 185 | AL S
Figura 2.11 - Glossério de direito ambiental internacional'’.

Outros dicionarios, que também apresentam recursos extralingiiisticos (incorporam figuras),

como nos casos das Figuras 2.2 e 2.9, que sdo incluidos com o intuito de permitir um bom

entendimento do termo que esta sendo descrito.

' http://on.to/dictionary
' http://www.ufrgs.br/termisul/mapaai/mapaai.html
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Capitulo 3

Métodos para extracdo de termos técnicos

Dados o grande volume de informagdo técnica disponivel nesta tltima década e, o crescente uso da
WWW como fonte de pesquisa e deposito de textos técnicos e cientificos, esfor¢os manuais para a
extragdo de terminologia de corpus'® se tornaram ineficazes. Atualmente, os sistemas de extracio
automatica de terminologia tém sido largamente utilizados, considerando a importancia desses para
muitas aplicagdes tais como tradu¢do humana ou automatica, indexagdo, construcao de thesaurus,
organiza¢do do conhecimento, entre outras. Um sistema de extra¢do automatica de candidatos a
termo'’ (SEACAT) ¢ formado por um conjunto de programas para o reconhecimento de unidades
terminoldgicas de corpus (Estopa Bagot, 1999). O principal objetivo dos SEACAT ¢ a
automatizacdo da fase de sele¢do de todas as unidades terminologicas de um texto especializado,
proporcionando, assim, rapidez e sistematicidade ao trabalho terminoldgico. Dada a importancia de
tais sistemas, este capitulo ¢ dedicado a eles.

Os SEACAT sao tradicionalmente classificados conforme a metodologia que utilizam para
reconhecer as unidades terminoldgicas, em sistemas que:

e utilizam apenas métodos baseados em conhecimento estatistico;

e utilizam apenas métodos baseados em conhecimento lingliistico;

e utilizam métodos baseados em conhecimento estatistico e lingiiistico.

Os métodos baseados em conhecimento estatistico geralmente detectam as unidades
terminologicas de acordo com a freqliéncia em que elas ocorrem em um corpus. Existem métodos
estatisticos que utilizam desde simples freqliéncias a estatisticas mais complexas, cuja fungdo ¢
identificar os candidatos a termo.

Os métodos estatisticos sdo dependentes do tamanho do corpus que utilizam, diferentemente
dos métodos lingiiisticos. Dessa forma, se o corpus de aplicacdo ¢ pequeno, gera-se muito siléncio,
que consiste no nimero de termos nao encontrados do total de termos existentes em um texto;
mesmo quando o corpus apresenta milhdes de ocorréncias, ha sempre uma porcentagem de palavras
que nao podem ser recuperadas em razao de sua baixa freqiiéncia de uso no corpus.

Os métodos estatisticos também sdo responsaveis por gerar bastante ruido, que corresponde
ao numero de candidatos a termo que ndo apresenta valor terminoldgico, isto €, aquelas palavras

que ndo apresentam significado especializado em textos especializados, sendo pertencentes a lingua

'8 Sejam eles construidos de textos da WWW ou textos impressos.
1 Os termos candidatos devem ser, posteriormente, validados por humanos.
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geral. Muitas dessas palavras aparecem nos textos com uma alta freqii€ncia, sendo responsaveis
pela geracdo da grande quantidade de ruido (Estopa Bagot, 2001).

Embora possuam os problemas levantados acima, os métodos estatisticos sdo independentes
da lingua, sendo essa mais uma caracteristica que os diferencia dos métodos lingiiisticos.

Os sistemas baseados em conhecimento lingiiistico utilizam diferentes recursos que contém
diferentes informagdes lingiiisticas para a extra¢ao dos termos, que sao:

e Lexicograficas: dicionarios de termos e lista de palavras auxiliares (“stopwords”)

e Morfologicas: padroes de estrutura interna da palavra

e Morfossintaticas: categorias morfossintaticas e funcdes sintaticas

e Semanticas: classificagdes semanticas

e Pragmaticas: representagdes tipograficas e informacdes de disposi¢cdo do termo no texto

Este tipo de conhecimento utilizado faz com que os sistemas baseados em
conhecimento lingliistico se apliquem somente a uma lingua e as vezes até mesmo a uma Unica
variante, pois a sua utilizacdo em textos em uma lingua diferente exige um estudo lingiiistico prévio
e necessita de um novo projeto para alguns dos médulos do sistema.

De acordo com a Estopa (1999), a grande quantidade de ruido gerada (entre 55% e
75%) ¢ um dos problemas principais dos sistemas que trabalham apenas dados morfologicos,
morfossintaticos, sintaticos e/ou léxicos. Nem todas as palavras que sdo consideradas pelo sistema
como unidades terminoldgicas polilexicais o sdo, j& que a maioria dos mesmos padrdes corresponde
também a unidades léxicas e fraseoldgicas que ndo apresentam uso especializado. Em alguns casos
elas correspondem a unidades de uso especializado, mas ndo terminologicas, como as unidades

fraseoldgicas especializadas ou as combinag¢des que apresentam muitas recorréncias (colocagdes™);

e em outras vezes tais padrdes sdo expressoes discursivas (como “o objetivo deste trabalho”, “nesta
secdo”), sem carater especializado.

Por essa razao, pesquisadores compartilham da idéia de que o emprego de algum
tipo de conhecimento semantico ¢ a Unica forma de reconhecer e delimitar as unidades
terminoldgicas de um texto especializado.

Os sistemas baseados em conhecimento hibrido utilizam o conhecimento estatistico
juntamente com o lingiiistico. A aplica¢do do conhecimento hibrido torna o sistema mais eficiente,
visto que ele condiciona os resultados.

Existem dois tipos de métodos hibridos: aqueles que aplicam o conhecimento estatistico

primeiro e depois o lingiiistico, e aqueles que utilizam a estatistica apenas como um complemento

2 Colocagdes sdo expressdes que consistem de duas ou mais palavras que co-ocorrem em um texto; correspondem ao
modo mais natural de expressar conceitos.

33



da lingtiistica. No primeiro caso, acontecem os mesmos problemas de siléncio encontrados nos
sistemas puramente estatisticos. J& no segundo, os resultados finais podem se apresentar melhores
em razdo da estatistica auxiliar no momento do processo de detec¢do, reafirmando ou recusando a
condi¢do de termo de uma unidade lingiistica.

Se for considerado ndo somente o tipo de conhecimento que os extratores utilizam, mas
também a diversidade de informagao utilizada e a ordem de utilizacdo, obtém-se uma proposta de

. - . 21 . - L.
classificagcdo mais elaborada” dos sistemas de extracdo automatica de termos:

2! Esta proposta combina a de Estopa Bagot (1999) com informagdes utilizadas nos sistemas apresentados nas proximas
secoes.
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a. Métodos que usam conhecimento estatistico
a.1 Calculo de freqiiéncias
a.2 Informagdo mutua
a.3 Coeficiente log-likelihood
a.4 Coeficiente dice
a.5 C-value
b. Métodos que usam conhecimento lingiiistico
b.1 Informac¢des morfoestruturais
b.2 Informagdes sintaticas
b.3 Informagdes semanticas
b.4 Informagdes pragmaticas
c. Métodos de conhecimento hibrido
c.1 Primeiro conhecimento estatistico e depois lingiiistico
c.2 Primeiro conhecimento lingiiistico e depois estatistico

Nesse capitulo serdo apresentadas cinco estatisticas léxicas utilizadas em sistemas

estatisticos, que sdo: Freqliéncia de ocorréncia, Informagdo mutua, Coeficiente log-likelihood,

Coeficiente dice e C-value, e dois exemplos de métodos lingliisticos e outros dois de hibridos,

baseados, respectivamente, nos trabalhos de Heid et al (1996), Klavans and Muresan (2000; 2001a;
2001b); Frantzy and Ananiadou (1997) e Dias et al (2000b).

3.1 Abordagem estatistica

Em razdo da escassez de trabalhos atuais descrevendo sistemas ou algoritmos estatisticos, o que se

justifica pelo maior uso da abordagem hibrida atualmente, nesta secdo serdo apresentadas apenas as

principais medidas estatisticas. Tais medidas sdo mostradas a seguir juntamente com referéncias nas

quais foram descritas detalhadamente:

Freqiiéncia de ocorréncia (Manning and Schiitze, 1999; Daille, 1996)
Informagao mutua (Pantel and Lin, 2001)

Coeficiente log-likelihood (Pantel and Lin, 2001)

Coeficiente Dice

C-value (Frantzy and Ananiadou, 1997)

Uma excec¢ado ¢ o trabalho atual de Dias et al (2000) que se utiliza da medida de associagao

das unidades de um n-grama (Vn, n > 2) chamada Esperanga Mutua e o procedimento de sele¢do de

candidatos a termos chamado LocalMaxs. Nesse trabalho, os autores realizaram 2 experimentos: um

puramente estatistico (aplicando as medidas em um corpus sem anotacdo morfossintatica) e outro
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hibrido utilizando um corpus marcado morfossintaticamente. Esse trabalho serd apresentado na
secdo 3.3.2 e, os resultados dos 2 experimentos serao discutidos na se¢ao 3.4.

Antes de iniciar a descricdo dos métodos estatisticos, serd definido o modelo probabilistico
de linguagem, para que o modelo de linguagem n-grama possa ser definido e posteriormente
utilizado nos métodos.

Toda linguagem consiste de uma seqiiéncia de palavras, assim, o modelo probabilistico de
linguagem proporciona a probabilidade da proxima palavra, dadas as palavras precedentes. Uma
quantidade consideravel de textos ¢ utilizada para treinar os modelos de linguagem e determinar os
parametros de tal modelo na modelagem estatistica. Dentre tais modelos, o modelo de linguagem
mais usado ¢ o n-grama. Um modelo de linguagem n-grama utiliza a histéria das n-/ palavras
imediatamente precedentes para computar a probabilidade de ocorréncia P da palavra em questdo.

Na pratica, o valor de n se limita a 2 (modelo bigrama) ou 3 (modelo trigrama) (Zhao, 1999).

3.1.1 Freqiiéncia de ocorréncia

Muitos sistemas se utilizam de freqiiéncia, pois certamente ela ¢ a medida mais simples e popular
de se encontrar termos em um corpus. Se duas palavras ocorrerem muitas vezes juntas, existe,
entdo, uma evidéncia de que elas apresentam uma fun¢ao especial.

Nota-se que, apenas selecionar, por exemplo, os bigramas que ocorrem mais freqiientemente
em um corpus ndo parece ser um método muito interessante, pois a maioria deles corresponde a
pares de palavras funcionais, como artigos e preposigdes.

A freqiiéncia de ocorréncia ¢ independente do dominio e ndo requer recursos externos. Esse
método, porém, apresenta mais uma restricdo considerando que termos com baixa freqiiéncia

podem também ser termos validos.

3.1.2 Informacao mutua (para associacoes binarias)

Informag¢do Mutua ¢ uma medida da quantidade de informagao que uma variavel contém sobre uma
outra, sendo ela a reducdo da incerteza de uma variavel randomica devido ao conhecimento da
outra. A definicao de informacdo mutua é:

P(x,y)

B TSR]

onde x e y sdo palavras ou termos, P(x) e P(y) sdo, respectivamente, probabilidades de x e y, que
correspondem as freqiiéncias das palavras x ¢ y em um corpus de tamanho N, e P(x)y) ¢ a

probabilidade que as palavras x e y ocorram juntas adjacentemente.
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Esta medida foi usada inicialmente para extra¢do de colocagdes. Existe uma sobreposi¢do
entre as colocagdes e os termos técnicos: as colocagdes tém uma composicionalidade limitada, e os
termos técnicos aceitam um nimero limitado de modificadores.

Quando todas as ocorréncias de x e y sdo adjacentes umas as outras, a informag¢ao mutua ¢ a
maior, deteriorando-se, portanto, em contas de baixa freqiiéncia. A fim de amenizar esse problema,
a medida log-likelihood ¢ utilizada, em razdo de ela se apresentar mais robusta para eventos com

baixas freqiiéncias. Tal medida ¢ descrita a seguir.

3.1.3 Coeficiente log-likelihood

A medida log-likelihood, por se apresentar mais robusta para eventos de baixa freqiiéncia, ¢
utilizada a fim de amenizar o problema da informac¢do mutua quando esta apresenta contagens de
baixa freqiiéncia. Considerando que C(X, y) € a freqiiéncia de dois termos (x e y) que sdo adjacentes
em algum corpus (onde (*) representa o caractere “coringa’), ¢ possivel definir a razdo log-

likelihood de x e y como:

logle )=l ko, [+l 2 o, |-
n n,

itk )tk

Jky,m,
n+n, n +n,

ondek; =C(x,y),n=C(x,*),ky=C(—x,y),n=Cl—x,*),e
Il (p, k n)=klog(p)+ (n-k)log(1-p)
Assim como ocorre com a informagdo mutua, a razdo de log-likelihood ¢ a maior quando
todas as ocorréncias de x e y sdo adjacentes umas as outras. Porém, a razdo também ¢ alta para dois

termos freqilientes que sdo raramente adjacentes.

3.1.4 Coeficiente dice

A medida de associagdo coeficiente dice apresenta uma interpretagdo similar a informacdo mutua,

visto que ela ¢ definida como:

2 freq(x, y)
freq(x) + freq(y)

Dice(x, y) =

onde, assim como acontece com a informag¢do mutua, x e y sdo palavras ou termos, freq(x,y)
representa a freqliéncia em que as palavras x e y ocorrem juntas adjacentemente, e freq(x) e freq(y)
sdo, respectivamente, freqliéncias de x € y em um corpus de tamanho N.

Essa medida produzird escores normalizados entre 0 e 1, sendo que valores proximos de 1

indicam uma forte relacdo (dependéncia) entre as duas palavras (Tiedemann, 1997).
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O coeficiente dice depende apenas da freqiiéncia do bigrama e das palavras do bigrama.
Diferentemente do que ocorre com a informagdo mutua, essa medida nao depende do tamanho da

amo s‘[ra2 2 .

3.1.5 C-value

C-value ¢ uma medida estatistica para a extra¢do de termos compostos, e suas caracteristicas serao
agora descritas.

O procedimento para extragdo tem o inicio com as cadeias de tamanho méaximo. O unico
parametro considerado na possibilidade de um candidato a termo ¢ sua freqiiéncia no corpus.
Assim, se a ¢ uma cadeia candidata e f(a) sua freqiiéncia, C-value(a) = f(a).

Em seguida, é realizada a extracdo de cadeias menores, sendo que trés pardmetros sio
considerados para cada uma delas:

1) a freqiiéncia total de ocorréncia da cadeia no corpus;

2) sua freqiiéncia de ocorréncia em termos candidatos maiores (j& extraidos);

3) o numero destes termos candidatos maiores.

O primeiro parametro se deve ao fato de que termos técnicos possuem a tendéncia de
aparecer com altas freqiiéncias, embora uma alta freqiiéncia ndo seja garantia, enquanto que o
segundo e o terceiro sdo instituidos a fim de evitar subcadeias de termos a serem extraidas de forma
erronea como termos, em razao de suas ‘altas’ freqii€éncias de ocorréncia. Por exemplo, “Loja de
Material para Construgdo”, “Material para Construcdao”, “Loja de Acessorios Femininos”,
“Acessorios Femininos”.

Portanto, o requisito para que uma subcadeia de um termo candidato seja também um termo
candidato ¢ satisfeito se ela mostra independéncia ‘suficiente’ com relagdo aos termos candidatos
maiores, dos quais ela ¢ uma subcadeia. Entdo, enquanto uma alta freqiiéncia de uma cadeia
candidata em termos candidatos maiores representa um ‘menos’, se o niimero destes termos maiores
¢ grande, a subcadeia apresenta independéncia, representando, assim, um ‘mais’. A combinagao

destes conceitos se resume na seguinte medida:

C —value(a) = f(a) - Ha)
c(a)
onde
a é a cadeia examinada

f(a) ¢ a freqiiéncia total de ocorréncia de a no coérpus

22 http://www.d.umn.edu/~tpederse/Group01/bsp.txt
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t(a) ¢ a freqliéncia de ocorréncia de @ em termos candidatos maiores (ja extraidos)

c(a) € o nimero dos termos candidatos maiores

E importante lembrar que o que foi mostrado acima descreve apenas uma possibilidade, pois

a medida extrai uma lista de candidatos a termos cuja avaliagdo final deve ser feita manualmente.

3.2 Abordagem lingiiistica
3.2.1 Extrator de termos de Heid et al (1996)

As ferramentas descritas no trabalho de (Heid et al, 1996) dao suporte a extracdo de candidatos a
termo a partir de diciondrios online e proporcionam contextos e outras informagdes relativas a
termo. O objetivo, ao tornar tais ferramentas disponiveis, ¢ aumentar a eficiéncia do processo de
construgdo de glossario, fornecendo um suporte melhor aos tradutores na terminologia orientada a

analise de textos.

3.2.1.1 Descricao do algoritmo

A exploragdo de corpus de textos ¢ realizada através de procedimentos lingiiisticos computacionais,
que, em geral, consistem de 2 fases importantes:

e pré-processamento lingiiistico e anotagdo automatica de texto de dicionarios online;

e consulta ao corpus e a extracdo de informacgdes relevantes para a execugdo de uma tarefa

especifica.

Assim, as consultas empreendidas nos textos durante a segunda fase podem apresentar um
melhor desempenho, contanto que as informagdes identificadas e anotadas nos textos no decorrer da

primeira fase sejam as mais lingiiisticas possiveis.

Pré-analise lingiiistica
Os passos de analise lingliistica e anotagdo geralmente sdo constituidos pelas seguintes fases:
e tokenizac¢do: identifica¢do de palavras e limites das sentengas;
e andlise morfossintatica: identificagdo de categorias gramaticais, caracteristicas
morfossintaticas e distribucionais;
e ctiquetacdo part-of-speech: eliminagdo da ambigiiidade de hipdteses da andlise
morfossintatica e anotagdo das hipdteses mais provaveis no texto;
e lematizagdo: identificacdo de candidatos a lema com base nos resultados da analise

morfossintatica e da etiquetacao part-of-speech.
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Recuperacio de textos para a identificacdo de termos - as consultas
A extracdo de material terminologico relevante depende intensamente de consultas em corpus
complexos. Os variados tipos de candidatos a termo a serem buscados permitem diferenciagdo entre
as consultas.
Alguns exemplos de candidatos a termos sdo:
e abreviagoes: utilizam expressdes regulares sobre caracteres;
e termos simples: neste caso, as consultas dependem da pressuposi¢do de que muitos
termos nominais contém prefixos e/ou sufixos;
e colocagdes: um conjunto de consultas da forma part-of-speech designado no projeto
DECIDE® poderia ser aplicado para colocagdes verbais;
e grupos nominais: a extragdo de grupos nominais e preposicionais relevantes

terminologicamente também se baseia nas formas part-of-speech.

3.2.1.2 Aplicacao

Setup

O corpus utilizado pelas fases descritas na subse¢do anterior ¢ um dicionario online de Alemao e
traducdo Alemao-Francés e Alemao-Inglés no campo de engenharia automotiva, onde sdo
realizadas as consultas, extraindo-se informacgdes relevantes para a execugdo de uma tarefa
particular. As ferramentas usadas para a extracao de termos abrangem essas 3 linguas, com énfase

no Alemao.

Avaliacao
Os melhores resultados sdao alcancados pelas consultas na identificagdo de substantivos, visto que
eles formam o maior conjunto de termos candidatos. No entanto, muitos ruidos foram encontrados
nos resultados das consultas por adjetivos e verbos. De acordo com (Heid et al, 1996), esse sistema
¢ 0 unico que extrai tanto adjetivos como verbos, dando suporte, entdo, ao trabalho de fraseologia
de lingua especializada. Porém, consultas por adjetivos e verbos resultam em maior quantidade de
ruidos. Essa quantidade se explica pelo fato de que poucos afixos em adjetivos sdo tipicos de uma
linguagem especifica.

Também sdo encontradas quantidades relevantes de ruido na extra¢do de grupos nominais e

preposicionais, em razdo de problemas tipicos de gramaticas regulares. Isso ocorre porque formas

» DECIDE (Designing and Evaluating Extraction Tools for Collocations in Dictionaries and Corpora), um projeto
parcialmente fundado pela Comissdo Européia, DG XIII E, Luxemburgo, sob seu Plano de Acao Multilingual (projeto
no MLAP-93/19), que decorreu entre 02/94 e 01/96, foi dedicado a lingua geral. Ele proporcionou quantidades
suficientes de materiais do tipo texto disponiveis - os procedimentos de extragdo DECIDE podem ser aplicados com
sucesso a lingua especializada. Maiores detalhes sobre as ferramentas DECIDE, ver (Gérardy, 1996).
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de part-of-speech ndo limitam os contextos candidatos suficientemente e¢ acabam extraindo
seqliéncias de um material anotado categoricamente e morfossintaticamente, sem controle se a
seqiiéncia extraida tem a origem ou ndo em uma construcao frasal.

A extragdo de candidatos a colocacdo também produz ruido, mas ndo siléncio.

A comparagdo desses resultados com aqueles obtidos no mesmo corpus, ao se utilizar a
medida estatistica de freqiiéncia relativa em cérpus de lingua especializada e geral AHMAD
((Ahmad et al, 1992) apud (Heid et al, 1996)), mostra que os resultados produzidos pela consulta no
corpus lingiiistico estdo todos contidos na saida dos procedimentos estatisticos. Entretanto, a
consulta lingiiistica ¢ muito mais seletiva, pois os métodos estatisticos produzem muito mais ruido

que os lingiiisticos.

3.2.1.3 Extensao

O problema da alta porcentagem de ruidos encontrados quando sdo realizadas consultas para
adjetivos pode ser amenizado se morfemas e componentes do dominio especifico forem usados
como um filtro adicional.

No caso da extragdo de grupos nominais complexos e preposicionais, que também produz
quantidade consideravel de ruido, uma solug¢do seria um parsing (analise sintdtica) em nivel de
frase, que ajudaria reduzir essa quantidade.

Para melhorar a precisdo dos resultados, um Chunk-Parsing para o Inglés serd utilizado,
identificando construgdes de frases ndo recursivas, melhorando, assim, a precisao da recuperagao de
termos compostos.

E importante ressaltar que o sistema pode ser ajustado facilmente a um outro dominio,

bastando apenas alterar componentes de formacao de palavras de um dominio especifico.

3.2.1.4 Recursos e ferramentas utilizados

O sistema de ferramentas que realiza a tarefa de extragdo de termos ¢ constituido por:

e Um processador de consulta a cérpus geral, (CQP), que opera sobre expressdes de
consulta complexas, sendo que a consulta ao corpus pode incluir qualquer nimero e
combinagdo de tipos de informacgao anotada;

e Um macroprocessador para a linguagem de consulta ao CQP. Os procedimentos para a
extracao de termos dependem de listas de afixos, bem como da checagem de contextos
tipicos de termos candidatos. Assim, essa atividade pode ser auxiliada por meio de uma
dada consulta que deve ser executada com um nimero possivelmente grande de palavras

diferentes e todos os outros parametros de consulta permanecendo os mesmos. O
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macroprocessador executa o mesmo tipo de consulta nos elementos de listas candidatas,
além de incluir uma biblioteca macro, permitindo que expressdes de consulta que podem
ser usadas em diferentes contextos possam ser nomeadas, armazenadas e reutilizadas;

e XKWIC*, uma interface de usudrio grafica baseada no XWindows/ MOTIF, para
linguagem de consulta ao corpus CQP, que proporciona palavras-chave em
concordancias no contexto (isto ¢, um concordanceador) e permite a classificagdo
automatica do material extraido conforme pardmetros do contexto, definidos pelo
usudrio, além da possibilidade de compilagdo de listas de freqiiéncia absoluta e relativa

de itens de busca.

Assim, diferentes tipos de informagdo podem ser recuperados da saida da ferramenta, entre
eles: listas de palavras, listas de itens compostos, sentengas de uma dada lingua, amostras paralelas

e dados de freqiiéncia.

3.2.2 Sistema DEFINDER de Klavans and Muresan (2000; 2001a; 2001b)

DEFINDER (Definition Finder) ¢ um sistema baseado em regras que explora artigos orientados ao
consumidor a fim de extrair defini¢des e os termos que eles definem. E importante deixar claro que
essa pesquisa pertence ao Projeto de Biblioteca Digital na Universidade de Columbia, que apresenta
a denomina¢io PERSIVAL® (PErsonalized Retrieval and Summarization of Image, Video And
Language Resource). Uma meta desse projeto ¢ apresentar defini¢cdes precisas e legiveis de termos
técnicos, que podem ser encontrados em artigos que apresentam complexidade intermedidria,

através do uso de uma linguagem que seja compreensivel aos pacientes (usuarios).

3.2.2.1 Descricao do algoritmo

A abordagem presente no sistema DEFINDER consiste na combinagdo de técnicas superficiais de
processamento de lingua natural com andlise gramatical, com o intuito de explorar textos
eficientemente.

Assim, com a analise de um conjunto de artigos médicos orientados ao consumidor, foi
possivel identificar expressdes lingiiisticas tipicas e indicadores estruturais que introduzem
defini¢des e os termos definidos. O sistema DEFINDER ¢é baseado em dois médulos funcionais
principais: 1) um moédulo de processamento de texto superficial que realiza analise de padrdes com

o uso de uma gramatica de estado finito guiada por expressdes lingiiisticas, tais como, “¢ chamado”,

# Os autores utilizaram o concordanceador de (Christ, 1994b).
% http://persival.cs.columbia.edu/
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9% e L

“¢ o termo utilizado para descrever”, “¢ definido como”, entre outras, ¢ um conjunto limitado de
marcadores de texto, representado, por exemplo, por indicadores estruturais, tais como, ((), --), € 2)
um modulo de anélise gramatical que utiliza uma rica gramatica lexicalista orientada a dependéncia
- Slot Grammar do Inglés (McCord, 1991 apud Klavans and Muresan, 2001) para analisar
fenomenos lingiiisticos mais complexos, como aposic¢ao e anafora.

O moédulo de andlise de padrdes se baseia em um etiquetador morfologico (part-of-speech)
com uma gramatica de estado finito para identificar termos médicos e extrair defini¢des. Na
identificacdo de frases nominais simples (nicleo do substantivo + pré-modificadores) foram
utilizados o etiquetador de Brill (1995) e o analisador sintatico parcial (chunker) de sintagmas
nominais de Ramshaw and Marcus (1995). A fim de eliminar alguns padrdes erroneos introduzidos
pelos marcadores, tais como explicagdo e enumeracdo, um modulo de filtragem foi, entdo,
acrescentado.

J& o mddulo de analise gramatical ¢ baseado no formalismo Slot Grammar do Inglés (ESG),
que permite a identificagdo de defini¢des introduzidas por fendmenos lingiiisticos mais complexos
(anaforas, apostos, por exemplo) que ndo sdo encontradas de forma facil pelo processamento
superficial. Esta vantagem que o médulo de andlise gramatical apresenta se deve ao fato de a ESG

possuir uma representacao rica.

3.2.2.2 Aplicacao

Setup
O MEDLINEplus®® foi, a principio, considerado, e, posteriormente o Cardiovascular Institute of the
South?’ foi selecionado, em razdo desse ultimo ser bem editado e estruturado, sendo, entdo,
apropriado para técnicas de extragdo de padrdes baseadas em regras. Assim, um corpus foi, entdo,
construido e dividido randomicamente, sendo que 75% foi utilizado para desenvolvimento e 25%
para a realizacdo de testes. Aproximadamente 60% das defini¢cdes pertencem ao modulo de andlise
padrdo, enquanto que as 40% restantes se enquadram no modulo de analise gramatical.

O conjunto manualmente marcado consistindo de 53 definigdes (gold standard) foi
determinado pelo conjunto de definigdes marcadas por pelo menos 3 das 4 pessoas.

Dois diciondrios online e um glossario foram utilizados para realizar comparagdes com o
DEFINDER. Eles sdo: Sistema de Linguagem Médica Unificada (UMLS), Dicionario Médico
Online (OMD)28 e Glossario de Termos Populares e Médicos Técnicos (GPTMT)”.

*® http://medlineplus.gov/

7 http://www.cardio.com/articles.html

% http://www.graylab.ac.uk/omd/

% http://allserv.rug.ac.be/%7Ervdstich/eugloss/welcome.html
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Avaliacao

Nesta secao sera abordada uma avaliagdao quantitativa e qualitativa de DEFINDER. Duas avaliagdes
quantitativas realizadas mostram que DEFINDER alcangou 87% e 75%, respectivamente, para
precisdo e revocacdo junto ao desempenho humano, o que revelou a incompletude de recursos
existentes (por exemplo, diciondrios online) e a habilidade de DEFINDER em suprir as caréncias
destes recursos.

A avaliacdo qualitativa mostra que as definigdes extraidas pelo sistema DEFINDER
(Klavans and Muresan, 2001) sdo categorizadas como melhores em termos dos critérios utilidade e
legibilidade do que defini¢des de dicionarios especializados online, ou seja, definigdes encontradas
nos textos se apresentam mais legiveis e tteis do que aquelas presentes em thesauri € glossarios

existentes. Dessa forma, a saida do DEFINDER pode ser usada para aumentar tais dicionarios.

Meétodos estatisticos

Trés métodos foram utilizados para avaliar o sistema DEFINDER: 1) o desempenho em termos de
precisdo e revocagdo contra um padrdo manualmente marcado (gold standard), 2) a qualidade de
definicdes extraidas em termos dos critérios legibilidade, utilidade e completude, 3) a cobertura da
saida do DEFINDER versus diciondrios online existentes. Assim, para os dois primeiros métodos
foi realizada a avaliagdo com usuarios, utilizando pessoas nao especialistas, enquanto que, para o
terceiro, um conjunto de termos definidos extraido pelo sistema em questdo foi escolhido e
comparado com os diciondrios UMLS, OMD e GPTMT.

O primeiro método de avaliacdo estd relacionado a compara¢do da saida do DEFINDER
com o padrao manualmente marcado (gold standard). Quatro pessoas foram escolhidas para esse
experimento, mas elas ndo auxiliaram no desenvolvimento do sistema. Para cada pessoa foi, entao,
atribuido um conjunto de nove artigos escolhidos de diferentes géneros de textos que sdo
direcionados a pessoas leigas, sendo que suas defini¢des e seus termos associados foram marcados
manualmente. O padrdo manualmente marcado consistiu de 53 defini¢des identificadas por pelo
menos trés das quatro pessoas. A partir da comparacdo com esse padrdo, o desempenho do
DEFINDER pode ser medido em termos de precisdo e revocagao.

O segundo método diz respeito a qualidade de defini¢des, sendo que a qualidade da saida do
DEFINDER ¢ avaliada através da comparagdo com os dicionarios UMLS e OMD. Oito pessoas ndo
especialistas receberam uma lista de 15 termos médicos escolhidos aleatoriamente junto com suas
definicdes de cada um dos trés recursos (UMLS, OMD e DEFINDER). A cada definicdo foi
atribuido um valor especificando a qualidade para utilidade (U), legibilidade (L) e completude (C)
de uma escala de 1 a 7, sendo que 1 indica “pior” e 7 indica “excelente”. Utilidade significa que a

defini¢dao deveria auxiliar o usuario no entendimento de um termo técnico no contexto de um artigo

44



técnico. Ja legibilidade indica facilidade de leitura e entendimento, enquanto que completude
significa que a defini¢do deve conter informacao completa sobre o termo.

Para a qualidade foram realizados dois estudos, sendo que no primeiro foi medida a Taxa de
Qualidade Média (AQR) para cada uma das trés fontes de definicdo nos trés critérios. O
DEFINDER apresenta um desempenho melhor do que o UMLS e o OMD em termos de utilidade e
legibilidade, e tais dicionarios sdo melhores em termos de completude.

Ao computar a AQR, surge uma duvida se os altos escores dados por uma pessoa podem
compensar os baixos valores dados por outras pessoas, introduzindo ruido. A fim de validar essa
questdo, um segundo estudo foi realizado, avaliando, assim, a classificagdo relativa das trés fontes
de definicao, sendo que 1 ¢ considerado “melhor” e 3 ¢ tido como “pior”. Foi utilizado o coeficiente
de correlacdo de Kendall (W) para medir a confiabilidade entre avaliadores sobre cada termo. Para
os termos com concordancia significativa foi computado o nivel de correlacdo entre eles. Se W foi
significativo, foi comparada a classificagdo média global das 3 fontes.

O método para determinar a cobertura baseia-se na comparagdao da saida do DEFINDER
com dicionarios online existentes. Dessa forma, os trés dicionarios online existentes selecionados
para avaliar a cobertura de forma quantitativa foram UMLS, OMD e GPTMT. Para a realizagdo
desse experimento foi escolhido um conjunto de testes de 93 termos com suas definigdes
associadas, extraidos pelo sistema DEFINDER. Assim, trés casos foram encontrados: 1) o termo ¢
listado em um dos diciondrios online e ¢ definido em tal dicionario (definido); 2) o termo ¢ listado
em um dos dicionarios onl/ine mas ndo apresenta uma defini¢do associada (indefinido); 3) o termo

nao ¢ listado em nenhum dos dicionarios online (ausente).

Resultados

Para o primeiro experimento, DEFINDER identificou 40 das 53 defini¢des, obtendo, assim, 86.95%
e 75.47% de precisdo e revocacdo, respectivamente. Além das defini¢des corretas (40), DEFINDER
extraiu 6 falsos positivos, decrescendo, assim, a precisao.

Resultados da comparacdo dos valores da taxa de qualidade média mostram que as
defini¢des extraidas pelo DEFINDER sao julgadas melhores do que as defini¢cdes dos outros dois
diciondrios em termos de utilidade e legibilidade. J4 em termos de completude, tanto UMLS quanto
OMD apresentam resultados melhores.

No segundo estudo para medir a qualidade, a categorizagdo relativa das trés fontes de
definicdo foi analisada, com a utilizacdo do coeficiente de correlagdo de Kendall para validar os
resultados estatisticamente.

Em termos de utilidade, usuarios concordaram em 13 dos 15 casos, com valores

significativos de W variando de 0.47 a 0.92 (Siegal and Castellan, 1988 apud Klavans and Muresan,
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2001). Para estes 13 termos foi medido o nivel de correlagdo e, a média de categorias para as trés
fontes de defini¢ao foi, entdo, computada. Considerando W=0.45 significativo, ¢ possivel ter como
o valor “verdadeiro” de categorizacdo relativa a ordem proporcionada pelas categorias médias.

Ja em termos de legibilidade, a aceitagdo entre os juizes®® foi significativa em 14 dos 15
casos, W variando de 0.56 a 1.00 (os valores se apresentaram acima de 0.85 para 50% dos termos).
A correlagcdo encontrada entre as categorizagdes nestes 14 termos foi significativa (W=0.54),
tornando a ordenagao relevante.

Considerando a analise de aceitagdao para completude, em apenas 11 dos 15 casos foi obtida
uma aceitacdo significativa entre as pessoas (valores de W variando de 0.38 a 0.92). O teste de
significancia para correlagdo entre as categorizacoes desses 11 termos falhou ao proporcionar um
valor representativo estatisticamente para W (W=0.26). Por essa razao, nenhuma inferéncia pode
ser feita considerando a ordem de categorizacdes entre as trés fontes de definigdes.

Para o terceiro experimento (analise da cobertura), os resultados da Tabela 3.1 mostram que
dicionarios médicos online sdo incompletos comparados a saida do DEFINDER.

Tabela 3.1: Cobertura de Dicionarios Online

Termo UMLS OMD GPTMT

Definido | 60%(56) |76%(71) [21.5%(20)
Indefinido |24%(22) |- -
Ausente | 16%(15) |24%(22) |78.5%(73)

Observe que a coluna 3 mostra que em OMD somente 71 defini¢cdes das 93 defini¢cdes do
teste sdo encontradas, proporcionando 76% de completude, enquanto que o GPTMT, um glossario
dedicado especificamente a usudrios leigos, ainda esta distante de ser completo, sendo que somente
20 dos 93 termos estavam presentes, apresentando a cobertura de 21.5%. Todos esses resultados
mostram que DEFINDER identifica muitos termos e definicdes que estdo faltando em recursos
existentes, auxiliando no aprimoramento dos diciondrios online, empregando-se defini¢des uteis e

legiveis.

Discussao
Através das avaliagdes realizadas no decorrer dessa se¢do, foi possivel concluir que a saida do
sistema DEFINDER pode ser utilizada, pelo menos, de duas maneiras: 1) buscando aumentar
dicionarios online e 2) tornar a terminologia compreensivel para usudrios ndo especialistas,
proporcionando defini¢des legiveis e teis.

Uma anélise cuidadosa do desempenho humano na identificacdo de defini¢des juntamente

com os seus termos associados de texto mostra que essa ¢ uma tarefa muito dificil. Além das 53

3% Nio especialistas para a realizagio de uma avaliagdo do sistema centrada no usuario.
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defini¢cdes constituindo o padrao manualmente marcado, 8 defini¢des foram identificadas por uma
pessoa apenas ¢ 10 definigdes por duas pessoas. O decréscimo na precisao se deve ao fato de que o
sistema identificou 6 falsos positivos. No entanto, quatro dessas seis defini¢des foram marcadas por
uma pessoa. J& o decréscimo da revocacdo se justifica em razdo de que varias defini¢des
identificadas por julgamentos humanos contém fendmenos lingiiisticos complexos (andfora ou
defini¢des paralelas), que nao sao manipuladas pelo sistema atualmente.

A avaliagdo qualitativa do DEFINDER, considerando critérios de utilidade, legibilidade e
completude baseados no usudrio, mostra que DEFINDER reconhece defini¢des de alta qualidade
para usudrios leigos.

Os resultados da cobertura de diciondrios mostraram que no UMLS, 24% dos termos
apresentados pertenciam ao vocabulario axiomatico, que ¢ altamente técnico, sendo de uso limitado
para pessoas leigas e 15 termos dos 93 estavam ausentes no UMLS. Os termos ausentes foram
analisados e concluiu-se que, em alguns casos, modificadores exercem uma fun¢do importante na
decisdo de quais termos sdao “reais”, por exemplo: “cardiac defibrillator” foi o termo extraido
definido pelo sistema DEFINDER, enquanto que em UMLS foi encontrado apenas o termo
“defibrillator”.

3.2.2.3 Extensao

Futuramente, os autores pretendem enderecar a questdo de unir multiplas defini¢des de fontes
diferentes, desenvolver um método para avaliar a exatiddo e completude e integrar DEFINDER no

sistema de informacao médica PERSIVAL.

3.2.2.4 Recursos e ferramentas utilizados

O dicionario online MEDLINEplus foi utilizado no processo de extragdo de definicdes para
usudrios leigos. Na identificacdo de sintagmas nominais simples foram utilizados o etiquetador de
Brill (1995) e o analisador sintéatico parcial de sintagmas nominais de Ramshaw and Marcus (1995).
Ja o mddulo de anélise gramatical baseou-se na Slot Grammar do Inglés (ESG) de McCord (1991).
Os recursos utilizados na avaliagdo do sistema DEFINDER foram os dicionarios onl/ine, UMLS
(Sistema de Linguagem Médica Unificada) e OMD (Dicionario Médico Online), e o glossario

GPTMT (Glossario de Termos Populares e Médicos Técnicos).
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3.3 Abordagem hibrida
3.3.1 Extrator de termos de Frantzy and Ananiadou (1997)

A abordagem aqui apresentada dedica-se a extracdo de termos compostos de corpus de lingua
especial.
Informacao do contexto para termos
Informacdo do Contexto exerce um papel importante na extracdo de termos, em razdo de unidades
fraseologicas/expressdoes padrdes poderem ser modificadas livremente, enquanto que termos
compostos ndo apresentam tal caracteristica (Sager, 1978) apud (Frantzy and Ananiadou, 1997).
Um exemplo de unidades fraseoldgicas/expressdes padroes que podem ser modificadas livremente
para o dominio da bolsa de valores, retirado de Smadja (1991), € mostrado abaixo e segue o padrdo
"Advancers DEGREE (declining/losing) issues (by/with) a margin of NUMBERI1 to NUMBER2",
em que DEGREE ¢ a intensidade da proporcao entre "advancers" e "decliners" e NUMBERI e
NUMBER?2 sdo os valores entre alta/baixa.

"Advancers outnumbered declining issues by a margin of 3 to 1"

"Advancers had a slim lead over losing issues with a margin of 2 to 1"

Dessa forma, uma informagao que poderia ser usada no procedimento para atribui¢do de um
valor a termos candidatos poderia vir acompanhada de seus modificadores. Isso poderia ser
estendido a verbos que pertencem ao contexto de termos candidatos, além de adjetivos ou
modificadores de substantivo. Por exemplo, a forma “shows” do verbo “to show” em dominios
médicos, ¢, na maioria das vezes, seguida por um termo, como ocorre em shows a basal cell
carcinoma. Existem casos em que o contexto que aparece com termos pode até ser independente do
dominio, como a forma “called” do verbo “to call”, ou a forma “known” do verbo “to know”, que
freqiientemente estd envolvida em definigdes em diversas areas, por exemplo is known as the
singular existencial quantifier, is called the Cartesian product.

Visto que o contexto apresenta informacdo sobre termos, ele deveria estar envolvido no
procedimento para a extracao de termos.

A seguir ¢ apresentada uma rapida descrigao do procedimento de extragdao de termos:

1. Producdo de uma lista de termos candidatos com a utilizacao da abordagem C-value;

2. Selecao de algumas das ‘primeiras’ cadeias obtidas da lista produzida. Estas ‘primeiras’

cadeias possuem a maior densidade em termos da lista total produzida;

3. Extrag¢do do contexto para os ‘primeiros’ termos candidatos do corpus. Em tal contexto

sdo considerados os verbos, adjetivos e substantivos ao redor do termo candidato;
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4. Atribuicdo de um peso a cada um dos verbos, adjetivos e substantivos, de acordo com

algumas caracteristicas estatisticas, que serao posteriormente discutidas.

A maneira como os pesos sao atribuidos ao contexto ¢ totalmente automatica.

O filtro lingiiistico
Para corpus etiquetado morfossintaticamente, um filtro lingiiistico vai permitir que apenas cadeias
com etiquetas especificas sejam consideradas. O filtro lingiiistico pode ser ‘fechado’ ou ‘aberto’ e
gerar resultados positivos ou negativos na precisao e revocagao. Assim, um filtro ‘fechado’, que nao
permite ‘muitas’ seqiiéncias de etiquetas, melhora a precisdao mas apresenta efeito negativo sobre a
revocagao, enquanto que um filtro ‘aberto’, que permite mais seqiiéncias de etiquetas, por exemplo,
preposi¢des, adjetivos e substantivos, apresenta o resultado oposto.

O filtro lingiiistico escolhido encontra-se no centro, e permite cadeias consistindo de
adjetivos e substantivos:

(Substantivo|Adjetivo) Substantivo

No entanto, este filtro especifico nao deveria ser usado em todos os casos, e, sua escolha

poderia também ser mais ‘fechada’ ou ‘aberta’, dependendo da aplicagao.
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3.3.1.1 Descricao do Algoritmo

O algoritmo de extragdo de termos consiste dos seguintes passos:

1. O corpus ¢ etiquetado com o etiquetador morfossintatico de Brill (1995). Os n-gramas do corpus
etiquetado que obedecem & expressio (Substantivo|Adjetivo)” Substantivo sdo extraidos.

2. O C-value ¢ calculado para esses n-gramas, resultando em uma lista de termos potenciais, que
sdo classificados pelo C-value. O parametro do comprimento do n-grama ¢ entdo incorporado
para esse uso de C-value. No caso presente, o peso comprimento foi atenuado, obtendo-se,

assim, o C-value’:

log, || /() se |al=max,

log, |al|-(f(a) —ﬁZ;_(?) f(b,)) caso contrario

C-value'(a) =

onde
a ¢ o n-grama examinado;

|a| o comprimento, em termos de nimero de palavras, de a;
f(a) a freqiiéncia de a no corpus;
b; os termos candidatos extraidos que contém a;

c(a) o numero desses termos candidatos (b;)
A incorporacdo do contexto tera lugar neste ponto.

3. Visto que C-value ¢ uma medida para extrair termos, o topo da lista previamente construida
apresenta a maior densidade em termos entre qualquer outra parte da lista. Esse topo da lista, ou
sendo os ‘primeiros’ desses termos candidatos classificados dardo os pesos ao contexto. As
cadeias candidatas classificadas no topo sdo, entdo, tomadas, extraindo seus contextos do corpus
inicial (isto €, suas concordancias) que sdo: verbos, adjetivos e substantivos ao redor do termo
potencial. Assim, trés pardmetros sdo considerados para cada um desses verbos, adjetivos e
substantivos:

a) sua freqiiéncia total no corpus;
b) sua freqiiéncia como palavra no contexto (daqueles primeiros n-gramas);

¢) o numero daqueles n-gramas com quem ele aparece.

Essas caracteristicas sd3o combinadas da seguinte forma, atribuindo um peso a palavra do

contexto:

Peso (w) =0.5 *[M+ ﬁi(%)]
no f(w)



onde

w ¢ o substantivo/verbo/adjetivo a quem serd atribuido um peso;

n € o numero total de termos candidatos considerados;

t(w) o numero de termos candidatos com quem a palavra w parece;
ft(w) freqiiéncia total de w’s aparecendo com termos candidatos;

f(w) freqiiéncia total de w’s no corpus.

A fim de melhorar os resultados, uma variagdao envolvendo interacdo humana ¢é considerada,
da seguinte forma: os termos candidatos que estdo envolvidos para a extracdo de contexto sao,
primeiro, avaliados, e apenas os ‘termos reais’ procederdo para a extracdo do contexto e a atribui¢do
de peso a eles.

Neste ponto, uma lista de palavras do contexto, junto com seus pesos, foi criada.

4. A lista C-value’, criada anteriormente, serd agora re-classificada de acordo com os pesos
obtidos no passo 3. Para cada um daqueles n-gramas, seus contextos (verbos, adjetivos e
substantivos ao redor dele) sdo extraidos do coérpus. As palavras do contexto que foram
encontradas no passo 3 ja ganharam seu peso. As que ndo foram, o peso igual a O lhes ¢
atribuido.

Cada um desses n-gramas estd agora pronto para que lhe seja atribuido um peso do contexto,
que ¢ a soma dos pesos de suas palavras do contexto:

P(a)=)_Peso(b)+1

beC,
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onde
a ¢ o n-grama examinado;
C, o contexto de a;

Peso(b) o peso anteriormente calculado para a palavra b.

Os n-gramas agora serdo re-classificados de acordo com:

NC - value(a) = *C - value'(a) * P(a)

log(N)

onde

a ¢ o n-grama examinado;

C-value’(a), o C-value’(a) calculado anteriormente;

P(a) ¢ a soma previamente calculada dos pesos do contexto para a,

N ¢ o tamanho do corpus em termos de nimero de palavras.

3.3.1.2 Aplicacao

Setup

Um corpus utilizado para a realizagao dos testes apresenta textos em Inglés do dominio médico.

Avaliacao

Nesse trabalho, a informacao do contexto foi usada para a extra¢do de palavras sindnimas, enquanto
que para a extragao de termos, a informacao usada foi a ‘interna’, ou seja, a lingiiistica ¢ estatistica,
que caracterizou o termo candidato e nao seu ambiente. A investigagdo, para a implementagao atual,
ndo foi completa para o tipo de contexto a ser considerado. Foi assumido que os verbos, adjetivos e

substantivos ao redor do termo candidato possuem a mesma quantidade de informagao.
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3.3.1.3 Extensao

Sao trés trabalhos futuros apresentados:
e A investigacdo do contexto usado para a avaliacdo das cadeias candidatas e a quantidade
de informag¢ao que possuem,;
e A investigagdo da atribui¢@o de pesos aos pardmetros usados para as medidas;
e A comparagdo desse método com outras abordagens automadticas de reconhecimento de

termo, aplicando-as aos mesmos dados, em varios dominios.

3.3.1.4 Recursos e ferramentas utilizados

O etiquetador morfossintatico de Brill (1995) ¢ um recurso utilizado no primeiro passo do algoritmo

para etiquetar o corpus.

3.3.2. Extrator de termos de Dias et al (2000)

O objetivo do trabalho de Dias et al (2000) ¢ mostrar os resultados obtidos com a aplicagdo de uma
metodologia criada pelos autores para extrair termos compostos de 2 formas:

1) considerando apenas estatisticas 1éxicas;

2) combinando estatisticas léxicas com informagdo lingiiistica adquirida internamente de

um corpus previamente etiquetado.

Ao final da descri¢do do trabalho sdo apresentadas as vantagens e desvantagens das 2 formas
acima. Os autores advogam para a ndo-utilizagdo de uma metodologia Uinica para se extrair termos
compostos e sim para o uso de métodos diferentes dependendo do tamanho do n-grama.

A metodologia aqui utilizada baseia-se em dois principios principais: principio da rigidez e
principio da integridade do corpus. O primeiro principio mostra que quanto menos uma seqiiéncia
de palavras aceita transformagdes morfoldgicas e sintticas (isto €, quanto mais fixa ela ¢), maior ¢
a probabilidade de ela ser um termo composto. Assim, a informagdo que aparece em cOrpus
etiquetado morfossintaticamente deveria ser suficiente para extrair unidades textuais sem a
necessidade de se aplicar heuristicas dependentes do dominio ou dependentes da lingua. J4 o
segundo principio implica que o corpus de entrada ndo deveria ser modificado, ou seja, a
lematizagdo e a poda de textos através de listas de stop words (artigos, pronomes, preposigdes e
conjuncgdes), por exemplo, deveriam ser evitados em razao de introduzirem restrigdes que nao estao
contidas no texto original de entrada. Dessa forma, menos restricdes externas sdo introduzidas no

processo de extracdo, fazendo com que o texto de entrada ndo sofra modificagdes.
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3.3.2.1 Descricao do algoritmo

Primeiro passo: consiste na transformagdo do texto de entrada em um conjunto de n—gramas31. Por
exemplo, para o caso a seguir em que a palavra pivd € Lei, dada a sentenga de entrada (1), temos

que Lei de Imprensa ¢ um termo composto especifico.

(1) O artigo 35 da Lei de Imprensa prevé esse procedimento em caso de burla agravada.

cottexto esgquerdo cottexto direito

vattign 35 dat Lei | de Imprenisa preve |

et ; SR P

palavra
pivd

Figura 3.1 - Contexto do Span para a palavra pivo Lei.

Um n-grama ¢ um vetor de n palavras em que cada palavra ¢ indexada pela distancia de sinal
que a separa da palavra pive. Um n-grama pode, entdo, ser contiguo ou nio contiguo caso as
palavras envolvidas no n-grama representem ou nao uma seqiiéncia continua de palavras no corpus.
Considerando a sentenca (1) como sendo o texto de entrada atual e “Lei” a palavra pivd, um 3-
grama de palavra contiguo e um ndo contiguo sdo respectivamente mostrados nas duas Ultimas

linhas da Tabela 3.2.

*! Trabalhos aplicados de lexicografia evidenciam que a maioria das relagdes lexicais associa palavras separadas por no
maximo cinco outras palavras e que termos compostos compartilham tal propriedade. Conseqiientemente, um termo
composto pode ser definido em termos de estrutura como um n-grama de palavra especifico calculado no contexto
imediato de trés palavras a esquerda e trés palavras a direita de uma palavra pivo.
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Tabela 3.2: Amostra de 3-gramas calculados a partir da
palavra pivd Lei

W1 Posicio;, W3 Posicio;; W3
Lei +1 de +2 Imprensa
Lei -3 artigo +3 prevé

De forma geral, um n-grama ¢ um vetor com n unidades textuais onde cada unidade textual ¢
indexada pela distancia com sinal que a separa da unidade textual pivd associada. A unidade textual
pivo €, por convengdo, sempre o primeiro elemento do vetor e sua distdncia com sinal é zero. Um n-
grama ¢ representado por um vetor [pi; U P12 Uz P13 U3 ... Pii Ui ... Pin Un] onde p;; € equivalente a
zero e pii (para i=2 até n) denota a distancia com sinal que separa a unidade textual u; da unidade
textual pivo u;.

Cada n-grama de palavras pode ser ligado ao seu n-grama de etiquetas correspondente. Um
n-grama de etiquetas ¢ um vetor de etiquetas morfossintaticas onde cada etiqueta ¢ indexada pela
distancia com sinal que a separa da etiqueta da palavra pivo associada. Entdo, se a sentenga (2)
etiquetada, que ¢ resultado do processo de etiquetagao sobre a sentenga (1), for considerada como a
entrada atual e [N] a etiqueta associada a palavra pivO Lei, os 3-gramas de etiquetas

correspondentes aos 3-gramas de palavras apresentados na Tabela 3.2 sdo respectivamente

mostrados nas ultimas duas linhas da Tabela 3.3.

(2) O[/ART] artigo[N] 35[NUM] da[PREP] Lei[N] de[PREP] Imprensa[N] prevé[V] esse[ART]
procedimento[N] em[PREP] caso[N] de[PREP] burla/N] agravada[ADJ].

Tabela 3.3: 3-gramas de etiquetas correspondentes aos 3-gramas de palavras
da Tabela 3.2

t1 Posicao;; t; Posicao;; t3
[N] +1 [PREP] +2 [N]
[N] -3 [N] +3 [V]

O estagio de preparacdo de dados termina, entdo, com a definicdo de sete tabelas utilizadas
no armazenamento do conjunto de todos os n-gramas obtidos por processar seqiiencialmente o

corpus de entrada, cada palavra sendo sucessivamente o pivo.

Segundo e terceiro passos: a freqiiéncia e a medida de associa¢do de cada n-grama Unico sdo

calculadas respectivamente.
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Quarto passo: o algoritmo LocalMaxs ¢ aplicado com o intuito de eleger termos candidatos
compostos do conjunto de todos os n-gramas valorados. A seguir sera apresentada a medida de

Esperanca Mutua, que serd aplicada a cada n-grama de palavras a fim avaliar seu grau de coesdo.

Esperanca normalizada e esperan¢ca mutua
A maioria dos modelos matematicos que visam avaliar o grau de coesdo entre unidades textuais
avalia somente o grau de coesdo entre duas unidades textuais (bigramas) e ndo generalizam para o
caso de n unidades textuais individuais. Para o caso de unidades textuais com mais de 2 palavras,
técnicas de atragdo sdo utilizadas para adquirir associagdes. Entretanto, de acordo com os autores,
essas técnicas apresentam limitacdes pois dependem de bigramas adequados para se iniciar o
processo iterativo.

Buscando resolver tal problema uma nova medida de associagdo, a Esperanca Mutua (ME),
¢ introduzida pelos autores. A Esperanca Mutua avalia o grau de rigidez que liga todas as unidades

textuais contidas em um n-grama (Vn, n > 2), baseando-se no conceito de Esperan¢a Normalizada

(NE).

Background estatistico

Por defini¢do, uma associagdo textual ¢ caracterizada por algum tipo de atragdo existente entre seus
componentes. Uma tabela de contingéncia n-aria ¢ construida para cada n-grama com o objetivo de
investigar esse relacionamento particular entre palavras ou etiquetas morfossintaticas. A tabela de
contingéncia fornece uma boa exposi¢do dos dados a serem analisados. Para comegar construir tal
tabela ¢ necessario definir um Espacgo de Probabilidade. O Espaco de Probabilidade (£2 4, P/.]) ¢
introduzido na Tabela 3.4, onde 2 ¢ o espago Dominio, 4 o espaco Evento e P/.] a funcao
Probabilidade.

Tabela 3.4: O Espago de Probabilidade (€2 A4, P/.])

A O evento espago 4 mapeia uma variavel randomica discreta Xjp,
para cada unidade textual u;, sendo que essa variavel recebe o
valor “1” se a unidade textual u; aparece em um n-grama na
posicdo™” p e “0” caso contrario.

Q O espago Dominio 2 ¢ a colecdo de todos os resultados
possiveis de um experimento conceitual sobre o espago de
instancia, sendo definido como Q={0,1}.

P[] Uma boa aproximacdo para a fungdo de probabilidade P/.] ¢é
definida como o numero de sucessos para um resultado
particular dividido pelo niimero de instancias.

32 A posigdo p é a posi¢do da unidade textual u; na relagdo com a primeira unidade textual do n-grama.
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O espaco das instancias sobre o qual o Espaco de Probabilidade pode ser aplicado ¢ o
conjunto de todos os n-gramas construidos do texto de entrada.

A fim de proporcionar uma melhor compreensao do método, somente sera detalhado o caso
de bigramas envolvendo a defini¢do de uma tabela de contingéncia com duas dimensdes para cada
bigrama. Um bigrama pode ser definido como uma quadrupla [p;; u; pi2 uz] onde u; e u, sdo duas
unidades textuais e pj» denota a distancia com sinal que separa ambas palavras e p;; € equivalente a
zero. Assim como foi definido na Tabela 3.4, u; e u, sdo mapeadas, respectivamente, para duas
variaveis randomicas discretas X, € Xox cuja coesdo tem de ser testada com o intuito de medir a
atragdo entre elas. A tabela de contingéncia ¢ definida como na Tabela 3.5 para cada quadrupla [p;;

u; p12 uz2] do espago das instancias.

Tabela 3.5: Uma tabela de contingéncia para bigramas

Xak —Xak Total da Linha
Xip f (P11, U1, P12, W) f (P11, UL, Pro, = W) f(ur)
—Xip f (P11, =1, P12, W) | £(P11, =, pr2, = wp) f(—uy)
Total da Coluna f(uz) f (—uy) N

onde

N ¢ o numero de palavras presentes no texto de entrada;

f (p11, u1, p12, W) € a freqiiéncia de u,, u; ocorrerem juntas na distancia com sinal pi»;

f (p11, w1, p12, mw2) € a freqii€ncia de u; ocorrer com palavras diferentes de u, na distdncia com sinal

Pi12;

f (p11, —ui1, p12, W2) € a freqii€ncia de u, ocorrer com palavras diferentes de u; na distancia com sinal

33,
P21

f(p11, — uy, pi2, = uz) € a freqiiéncia de u;, u; nunca ocorrerem na distancia com sinal py, f(u;) e f
(up) sdo as respectivas freqiiéncias marginais de u; € uy;

f (—u;) e f (—uy) sdo respectivamente iguais a N - f(u;) e N - f (u,).

Esperanca normalizada

A Esperan¢a Normalizada entre n unidades textuais ¢ definida como a esperanga média de uma
unidade textual ocorrer em uma determinada posi¢do, dada a ocorréncia das outras n-1 unidades
textuais também restritas as suas posicdes. A idéia basica da Esperanga Normalizada ¢ avaliar o
custo, em termos de coesdo, da perda de uma unidade textual em um n-grama. Portanto, quanto

mais coeso um grupo de unidades textuais é, menos ele aceita a perda de um de seus componentes,

33 P21 corresponde a distancia com sinal entre u, € u;.

57



fazendo com que seja maior sua Esperanca Normalizada. O conceito fundamental da Esperanca

Normalizada baseia-se na probabilidade condicional definida na proxima equacao.

p(X=x,Y=y)

X=x|Y=y)=
p(X=x|Y=y) o7 =)

Cada unidade textual do cérpus € mapeada em uma variavel randomica discreta no Espaco
de Probabilidade (£2, 4, P/.]), por esta razdo, a definicdo da probabilidade condicional pode ser
aplicada com o intuito de medir a esperanca de ocorréncia de uma unidade textual em uma
determinada posicao, dada a ocorréncia das outras n-1 unidades textuais também restritas por suas
posicdes. No entanto, essa definicdo ndo acomoda o fator tamanho do n-grama. Um n-grama ¢
associado a n probabilidades condicionais possiveis. Baseando-se em uma normaliza¢do da
probabilidade condicional, a Esperanga Normalizada propde uma boa solugdo para representar todas
as n probabilidades condicionais envolvidas por um n-grama em uma uUnica formula. Para esse
proposito, o conceito de Ponto Médio de Esperanga (FPE) € introduzido pelos autores.

Em um n-grama genérico [p;1 u; pi2 Uz P13 U3 ... Pii Ui ... Pin Un], P11 € igual a zero e py; (para
i=2 até n) denota a distincia com sinal que separa a unidade textual u; do seu pivd u,** A extracio
de uma unidade textual por vez do n-grama genérico causa a ocorréncia de qualquer um dos n
eventos apresentados na Tabela 3.6, considerando que o sublinhado (“ ) representa a unidade

textual que estd faltando no n-grama.

Tabela 3.6: (n-1)-gramas e unidades textuais que estdo faltando

(n-1)-grama Unidade Textual Faltando
[ P12 Uz P23 U3 ... P2i Uj ... Pon lln] P11 Wy
[p11 wi P13 U3 ... P1i Ui ... Pin Un] P12 Uy
[P11 Wi P12 U2 P13 U3 ... Pigi-1) Ugi-1) PiG+1) U+ 1)-- Pin Un] Pii Ui
[p11 Ui P12 U2 P13 U3 ... P1i Wi ... Pi(n-1) Y- ] Pin Un

Portanto, cada evento pode estar associado a uma probabilidade condicional que avalia a
esperanca de ocorrer a unidade textual que esta faltando, dado o seu (n-1)-grama. As n
probabilidades condicionais sdo apresentadas nas seguintes equacdes, sendo que a primeira
representa a extragdo do pivo do n-grama, enquanto que a segunda representa a extragao de todas as

unidades textuais exceto o pivo.

P[P D1yt Dyh; Do, U, 1)
p(pyiy | [Pty Dyt Py, 1) = IS : .
PPty Dyt 1, ])

34 Este n-grama ¢ equivalente ao vetor [pj; uj pi2 Uy P23 Uz ... Pai U; -.- Pan Uy] Onde py; denota a distdncia com sinal que
separa a unidade textual u;de u, e py; = p1; - p12 (para i=3 até n).

58



Vi,i=2.n, p(pu; | [pllul"'pl(i—l)u(i—l)pl(i+l)u(i+1)‘"plnun]) =
p([py Pty PP, )
p([pllul"'pl(i—l)u(i—l)pl(i+l)u(i+l)'"plnun])

Analisando-se essas equacdes, ¢ possivel notar que os denominadores se alteram de uma
probabilidade para outra, enquanto que os numeradores permanecem inalterados. Assim, para se
obter uma normalizagdo precisa ¢ importante avaliar o centro de gravidade dos denominadores por
meio da definicdo de um evento médio denominado Ponto Médio de Esperanca, que consiste na
média aritmética dos denominadores de todas as probabilidades condicionais incorporadas pelas
duas equagdes anteriores. Teoricamente, o Ponto Médio de Esperanca ¢ a média aritmética das n
probabilidades conjuntas (isto ¢, a probabilidade de dois eventos ocorrerem juntos) dos (n-1)-

gramas contidos em um n-grama, sendo entdo definido na seguinte equacgao:

1 n AA
FPE([p,ju, pytty...py it P4, 1) = ;(p([pn”z---pzi“r--pzn”n]) + zp([pn“l---pu U...ppt, 1))

i=2

AP

onde “*” corresponde a uma convengio utilizada em Algebra e tem a fungdo de escrever sobre
o termo omitido de uma dada sucessdo que apresenta indices que variam de 2 até n.

Portanto, a normalizacdo da probabilidade condicional se realiza através da introducdo do
Ponto Médio de Esperanca em uma defini¢do geral da probabilidade condicional, resultando em
uma medida simétrica denominada Esperanca Normalizada, sendo proposta como uma

probabilidade condicional “justa”. Tal medida encontra-se na préxima equagao:

p([p”u]---pl-u-...pl u ])
NE([p u,...p iui"'p nun]) = i n%n
n4y---Py 1 FPE([p,,u,...p,u;...p,u,])

Esperanca mutua

Virios estudos mostram que freqiiéncia ¢ uma das estatisticas mais relevantes para identificar
termos compostos com padrdes sintaticos especificos e que também ¢ importante no contexto da
extracdo de colocagdes interruptas. Assim, os autores deduzem que entre dois n-gramas com a
mesma Esperanca Normalizada, o n-grama que apresenta a maior freqiiéncia ¢ mais passivel de ser
uma unidade composta relevante. Portanto, a Esperanga Mutua (ME) entre n palavras ¢ definida

baseando-se na Esperan¢a Normalizada e na freqiiéncia relativa na equagdo a seguir:

ME([p,u,...pu;-pr,u, ) = p([pyuty o prtty e pru, DX NE([py iy, ..pytt;.py i, 1)
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A Esperanga Normalizada permite a avaliacdo do grau de coesdo que liga todas as unidades

textuais contidas em um n-grama (Vn, n > 2) ja que ela acomoda o fator tamanho do n-grama.

Processo de aquisi¢cao
O LocalMaxs™ apresenta uma abordagem flexivel e reajustavel para o processo de selegio, pois ele
se concentra na identificagdo do maximo local de valores da medida de associacdo. O LocalMaxs se
baseia em duas suposi¢des para a eleicdo de termos compostos do conjunto de todos os n-gramas de
palavras valoradas, que sao:
1) as medidas de associacdo mostram que quanto mais coeso um grupo de unidades é&,
maior sera o seu escore36;

2) termos compostos sdo grupos de palavras associadas localizadas.

A partir dessas suposi¢des ¢ possivel deduzir que um n-grama ¢ um termo composto se seu
valor de medida de associag@o ¢ maior ou igual aos valores de medidas de associacdo de todos os
seus sub grupos de (n-1) palavras e, se ele ¢ estritamente maior que os valores de medida de
associacao de todos os seus super-grupos de (n+1) palavras.

O LocalMaxs ¢ definido da seguinte forma:

VxeQ, |,
se (tamanho(W) =2 A assoc(W) > y)v
(tamanho(W) # 2 A assoc(W) = x A assoc(W) > )

VyeQ,., W é um termo multipalavra

onde

assoc ¢ uma medida de associacao;

W & um n-grama,

£J,.; € o conjunto de todos os (n-1)-gramas contidos em W;
£,+;¢ o conjunto de todos os (n+1)-gramas contendo W;

tamanho ¢ a fungao que retorna o numero de palavras de um n-grama de palavras.

33 0 algoritmo LocalMaxs foi descrito detalhadamente no artigo de Silva et al (1999).
3% A medida de entropia condicional é uma das excegdes.
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3.3.2.2 Aplicacao

Setup

O corpus de entrada foi extraido de uma colecdo de informativos formulados pela Procuradoria
Geral da Republica de Portugal no contexto do projeto “PGR — Acesso Selectivo aos Pareceres da
Procuradoria Geral da Republica” fundado pela Fundagio para a Ciéncia e Tecnologia®. O
corpus total contém mais de 3 milhdes de palavras, mas apenas 1.5 milhdo de palavras foram
etiquetadas com o uso do etiquetador de rede neural desenvolvido por Marques (2000). Os
experimentos realizados foram testados em um sub corpus contendo 500000 palavras anteriormente

etiquetadas.

Avaliacao
O LocalMaxs permite o teste de varias medidas de associagcdo que respeitam a primeira suposicao
anteriormente apresentada (isto €, quanto mais coesa for a seqiiéncia de palavras maior serd a sua
medida de associagdo™) e a extragio de termos compostos obtidos por composi¢io. Por exemplo, o
LocalMaxs conjugado com a Esperanca Mutua, elege o termo composto Presidente da Republica
Jorge Sampaio, construido a partir da composi¢ao dos termos extraidos Presidente da Republica e
Jorge Sampaio. Isso ¢ explicado pela seguinte andlise: podemos esperar que existam muitos
“Presidente da Republica”, portanto o valor de medida de associacdo de Presidente da Republica
Jorge deveria ser menor que um para Presidente da Republica, ja que existem muitas palavras
possiveis além de Jorge que podem ocorrer depois de Presidente da Republica. Assim, a medida de
associacao de qualquer super grupo contendo a unidade Presidente da Republica teoricamente
deveria ser menor que a medida de associagdo para Presidente da Republica. No entanto, se o
primeiro nome do presidente ¢ Jorge, a esperanga de aparecer Sampaio ¢ muito maior e o valor de
medida de associagdo de Presidente da Republica Jorge Sampaio deveria ser maior que os valores
de medida de associagdo de todos os seus sub grupos e super grupos, ja que no segundo caso nao se
espera que alguma palavra possa fortalecer a unidade total Presidente da Republica Jorge Sampaio.
A vantagem do LocalMaxs estd no fato dele evitar a defini¢do de freqiiéncia global e/ou

limiares de medidas de associagdo baseados em experimentos.

7 Mais informagdes sobre este projeto podem ser encontradas através do acesso do web site
http://kholosso.di.fct.unl.pt/~di/people.phmtl?it=CENTRIA &ch=gpl.

* Os autores realizaram vérios experimentos com medidas de associagdo diferentes: o coeficiente de associagdo
(Church and Hanks, 1990); o coeficiente dice (Smadja, 1996); o o (Galé and Church, 1991) e o coeficiente log-
likelihood (Dunning, 1993). A Esperanga Miitua obteve os melhores resultados. O coeficiente o se traduz pela seguinte
formula:

. (ad-bd’
(a+b)@+c)b+o)b+d)
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Através da analise dos resultados € possivel observar que o método puramente estatistico
apresenta melhor desempenho que a metodologia hibrida para o caso da extragdo de termos
compostos contendo duas palavras. Por outro lado, o método hibrido apresenta um desempenho
muito melhor do que a metodologia puramente estatistica para a extracdo de termos compostos
contendo trés a quatro palavras. E, finalmente, ambas as metodologias tendem a eleger o mesmo
conjunto de termos compostos que contém mais de cinco palavras. Esses resultados mostram que
eleger o paradigma “uma metodologia” para a extracdo de multitermos deve ser questionado, pois
diferentes métodos devem ser levados em conta dependendo do tamanho do termo a ser extraido.

Abaixo sdo apresentadas as vantagens e desvantagens do método hibrido.

Vantagens. Alguns dos problemas apresentados por métodos puramente estatisticos sao
parcialmente resolvidos. Por um lado, a introdu¢do de informagdo lingiiistica internamente
adquirida no processo de aquisi¢do garante a extragdo de termos compostos com estruturas
lingiiisticas adequadas que permitem a inser¢do das mesmas em bancos de dados lexicais. Por
exemplo, o sistema extrai o termo composto concessdo de bolsas embora a seqiiéncia sempre ocorra
no coérpus com a preposicdo de concatenada no final, ou seja, concessdo de bolsas de. Ja a
abordagem puramente estatistica elege toda a unidade concessdo de bolsas de. Por outro lado,
unidades compostas corretas que ndo foram extraidas com o uso de apenas estatisticas lexicais
foram recuperadas beneficiando-se da identificagdo de padrdes sintaticos relevantes. Por exemplo,
concessdo de auxilios, jogo de futebol e establecimentos de ensino foram recuperados ja que eles
incorporam o padrdo sintatico idiossincratico Substantivo+Preposi¢ao+Substantivo. Outros
resultados sdo mostrados na Tabela 3.7.

Tabela 3.7: Resultados comparativos entre ambos os experimentos

Termos obtidos pelo experimento Termo correspondente obtido pelo
hibrido experimento estatistico
BAPTISTA MACHADO ) BAPTISTA MACHADO
Direitos Conexos De autor e Direitos Conexos
imagens recolhidas de imagens recolhidas
espectaculos cinematograficos espectaculos cinematograficos,
Direitos do homem dos Direitos do homem
Ministério da Justica Boletim do Ministério da Justiga
Direito a Informacdo Desportiva Direito a Informacao
Direito de cronica O Direito de cronica e
Ministro das Obras Publicas das Obras Publicas
elaborar projectos --
ensino primario --
proceder a devem proceder a
Campo de aplicagdo seu campo de aplica¢io
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No entanto, a introdu¢do de informacao lingiiistica também leva a incoeréncia e ruido no

processo de recuperagao, que serdao descritos a seguir.

Desvantagens. A introducdo de informagdo lingliistica no processo de aquisicdo apresenta trés
maiores desvantagens. Com o intuito de definir algumas regras “gerais” para medir a precisdo do
sistema, propde-se que um n-grama seja um termo composto se ele ¢ gramaticalmente apropriado,
ou seja, se ele ¢ um substantivo/nome composto ou verbo composto. Conseqiientemente, os
resultados de precisdo sdo calculados com o uso do quociente entre o numero de unidades
gramaticalmente corretas e o nimero de todas as unidades extraidas.

Por um lado, resultados pobres de precisdo sdo obtidos para o caso de bigramas, sendo que
muitos padrdes sintaticos irrelevantes evidenciam altos escores de associacdao que introduzem ruido
no processo de aquisi¢do. Por exemplo, altos escores associados aos padrdes sintaticos
Determinante+Substantivo e Preposi¢do+Substantivo resultam na elei¢do de n-gramas ndo
interessantes tais como o concurso, da carreira, que podem ser observados na Tabela 3.8.

Por outro lado, a maioria das unidades ndo contiguas eleitas revelam interrupgdes que
raramente correspondem a ocorréncia de diferentes modificadores. Por exemplo, a unidade Iéxica
composto Medalha do  militar ¢ eleita pelo LocalMaxs, apesar da probabilidade de ocorrer a
palavra mérito (na lacuna) ser igual a um, ou seja, mérito € o Unico token que satisfaz a interrupgao
no corpus.

E, por fim, o padrdo sintatico Substantivo+Preposicdo+Substantivo que recebe um alto
escore de associagdo, e como ele corresponde a uma seqii€ncia morfossintatica bem conhecida no
contexto de termos compostos, introduz ruido no processo de eleigdo. Por exemplo, a unidade
1éxica composta Ministro dos Negocios ¢ de preferéncia eleita em comparacdo ao termo composto
correto Ministro dos Negocios Estrangeiros. O mesmo ocorre com a seqiiéncia Direito de
Informagdo Jornalistica que ndo ¢ extraida enquanto o sistema elege a unidade insatisfatéria

Direito de Informacao.

Tabela 3.8: Resultados comparativos entre ambos os experimentos

Termos obtidos pelo experimento Termo correspondente obtido pelo
estatistico experimento hibrido
Isencao de isen¢do de propinas
Acesso a acesso a categoria
anos de servi¢o anos de servigo efectivo
Estatuto social do Bombeiro “Estatuto social do Bombeiro”
Licenciamento municipal de obras Licenciamento municipal de obras publicas
A primeira --
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3.3.2.3 Extensao

No contexto de Recupera¢do de Informacdo, os autores acreditam que experimentos deverdo ser
realizados a fim de decidir se a introdugdo de informagao lingiiistica supera ou ndo a metodologia
puramente estatistica para o processo de recuperagao. No entanto, ndo acreditam que mais
experimentos tenham de ser realizados da mesma forma a fim de avaliar a interdependéncia real
entre o estagio de filtragem e o processo de aquisicdo. A metodologia foi testada no mesmo corpus
etiquetado anteriormente com um conjunto de etiquetas mais completo e os resultados obtidos nao
apresentaram melhorias. Ao contrario, eles evidenciaram resultados piores para precisao e
revocacdo mostrando que informag¢do mais rica ndo necessariamente beneficia o processo de

aquisicao.

3.3.2.4 Recursos e ferramentas utilizados

O etiquetador de redes neurais desenvolvido por Marques (2000) foi utilizado para etiquetar 1.5
milhdo de palavras do cérpus de entrada.

O sistema foi, a principio, desenvolvido para propdsitos experimentais no script shell para
Linux. A linguagem gawk, apesar de fornecer caracteristicas interessantes para manipulacido de
texto, apresenta certa deficiéncia no poder de representacdo, o que leva a uma incapacidade de
manipular programacdo otimizada. Buscando melhorar sua eficiéncia, o sistema estd sendo
desenvolvido utilizando-se a linguagem C, utilizando estruturas de dados estruturados e algoritmos
de busca.

Além disso, um algoritmo otimizado tem sido projetado a fim de poder trabalhar com grande
quantidade de dados resultantes do calculo de todas as possiveis combinacdes de n-gramas, em
razdo de ele evitar o calculo duplicado de n-gramas quando o texto estd sendo processado’ .
Finalmente, com o intuito de reduzir o espaco de memoria necessario, ¢ utilizado um compressor
Huffman-like (menores codigos sdo atribuidos as palavras mais freqilientes) que alcanca uma taxa

de compressao de 52.8%.

3.4 Experimentos: estatistico e hibrido no trabalho de Dias et al
(2000)

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados obtidos através da realizacdo de dois experimentos
distintos. O primeiro experimento realiza a extracdo de termos compostos de um texto em

Portugués considerando apenas estatisticas 1éxicas. Neste caso, cada n-grama ¢ associado a seu

3 Duplicagdes sdo n-gramas equivalentes que incorporam diferentes representacdes, por exemplo, [United +1 States] e
[States —1 United].
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valor de Esperanca Mutua e o LocalMaxs extrai todos os termos possiveis do conjunto de todos os
n-gramas valorados. J4 no segundo experimento, o sistema extrai unidades léxicas compostas
relevantes terminologicamente, através da combinag¢do de estatisticas léxicas com informagdo
lingiiistica adquirida do mesmo corpus em Portugués anteriormente etiquetado. Nesse caso, cada n-
grama ¢ ligado ao seu n-grama de etiqueta correspondente e o valor da medida de associacao final
do n-grama ¢ o produto entre seu valor de Esperanga Mutua e o valor de Esperanga Normalizada de

seu n-grama de etiqueta associado.

3.4.1 Abordagem puramente estatistica

Este experimento realiza a extragdo de termos compostos através da utilizagdo exclusiva de
regularidades de palavras estatisticas. Dessa forma, etiquetas part-of-speech sao consideradas
menos significativas para o processo de aquisicdo e todas as etiquetas sdo excluidas do corpus
etiquetado de entrada original. O conjunto de todos os n-gramas de palavras ¢ calculado do “texto
de palavras” e cada n-grama de palavras ¢ associado ao seu valor de Esperanca Mutua. Para
finalizar, o LocalMaxs extrai os termos compostos candidatos do conjunto de todos os n-gramas de
palavras com valor. Os resultados mostram que trés categorias de termos compostos foram

extraidas: termos base, termos obtidos por composi¢ao e termos obtidos por modificacao.

Termos base: correspondem a n-gramas de palavras ndo contiguos que ndo contém qualquer outro

n-grama de palavra extraido. Alguns termos base sdo mostrados na Tabela 3.9.

Tabela 3.9: Termos Base

ME Freq. Termos Base
0.000107062 12 Comunicag¢ao Social
0.000105067 3 Oliveira Ascensio
0.000105067 3 cobrar taxas
0.000105519 5 Liberdade de Informacao
0.000100499 2 oferta e procura
0.000100499 2 entrar em vigor
0.000100499 2 Associagdo dos Arquitectos Portugueses
0.000102732 4 | Regulamento Municipal de Edificagdes Urbanas
0.000100499 2 rendimento familiar anual iliquido per capita

Termos obtidos por composicao: correspondem a termos compostos que sao construidos de um ou
mais termos base. Esta categoria incorpora construgdes especificas de justaposicdo, substitui¢cdo,

posposi¢do e coordenacdo. Alguns exemplos de termos extraidos por composi¢ao sdo mostrados na

Tabela 3.10%.

% Os termos base séo identificados por colchetes.

65



Tabela 3.10: Termos obtidos por composi¢ao

ME Freq. Termos obtidos por composicio
0.000102 3 [Direccao Geral] dos Desportos
0.000102 4 Teoria Geral do [Direito Civil]
0.000128 2 | [licenciamento municipal] de obras particulares
0.000102 2 [establecimentos oficiais] ndo militares
0.000102 2 [pessoas colectivas] de [utilidade ptblica]
0.000102 2 [artigo 35°] da [Lei de Imprensa]
0.000102 2 [Liga Nacional] de [Futebol Profissional]

Termos obtidos por modificacdo: correspondem a n-gramas de palavras ndo contiguos que
contém exatamente uma interrupgdo®'. De fato, a inser¢io de modificadores em um termo implica a
introdu¢do de um fator de flexibilidade que corresponde a uma interrup¢do. Assim, vdrias
ocorréncias de palavras podem modificar uma seqiiéncia complexa de palavras. Por exemplo, as
palavras FEuropeu e Mundial podem modificar a seqiiéncia complexa  Conselho das
Telecomunicagoes através da introducao de algum fator de especificagdo, resultando nas seguintes
seqiiéncias de palavras modificadas: Conselho Europeu das Telecomunicagoes e Conselho Mundial
das Telecomunicagoes. A anélise de n-gramas de palavras ndo contiguos permite representar os
termos obtidos por modificacdo através da identificacdo de cada conjunto de modificadores como
uma interrupcao na seqiiéncia de palavras. Dessa forma, o LocalMaxs associado a Esperanga Mutua
elegeria o termo composto Conselho  das Telecomunicagdes que incorpora ambas seqiiéncias
complexas modificadas. A Tabela 3.11 mostra que modificadores podem incorporar uma grande
quantidade de categorias morfossintaticas.

Tabela 3.11: Termos obtidos por modificacao

ME Freq.| Termos obtidos por modificacio | Modificadores
0.000105 2 Controle fronteiras De
Das
2.708e-05 2 Transporte de perigosas Matérias
Substancias
2.708e-05 4 Artigo do regulamento 3°
60
32°
45°
0.000102 2 Proposta de do Conselho Directiva

I Os termos caracterizados por vérias interrupgdes exibem unidades relevantes lexicograficamente que sdo, na maioria
das vezes, terminologicamente irrelevantes.
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Regulamento

Limites do processo estatistico. Apesar do interesse na extracdo de termos compostos no contexto
da Recuperacdo de Informacgdo, metodologias estatisticas extraem unidades 1éxicas compostas que
podem ndo ser consideradas termos (Habert and Jacquemin, 1993 apud Dias et al, 2000) ¢ a
metodologia aqui utilizada nao evita esse tipo de problema. Uma anélise detalhada do resultado
mostra que locugdes adverbiais, adjetivas, preposicionais € conjuntivas também sao recuperadas. O
LocalMaxs associado a Esperanga Mutua extrai a unidade 1éxica composta a assembleia municipal,
sendo que o determinante a ocorre sempre que a unidade composta assembleia municipal ocorre no
texto. Nesse caso s deveria ser considerado o termo composto assembleia municipal como sendo a
unica unidade relevante. Um outro problema encontrado durante a extracdo de unidades léxicas
compostas baseada somente em medidas estatisticas em um ambiente ndo continuo ¢ a elei¢do de
unidades léxicas ndo contiguas incorretas. Por exemplo, a unidade @ técnicos responsaveis €
eleita pelo sistema, sendo que o determinante/preposi¢do a ocorre sempre que a unidade fécnicos
responsadveis ocorre, como pode ser observado na Tabela 3.12.

Tabela 3.12: Concordancias para técnicos responsaveis

oficial a exigir aos técnicos responsaveis pelos
cancelada a inscri¢ao dos  técnicos responsaveis pelo
obdecer a qualificacdo  dos técnicos responsaveis por

Uma forma de resolver esse problema ¢ a introdugao de informagao lingiiistica no processo
de aquisicdo, além de regularidades sintdticas que também devem ser consideradas a fim de filtrar

unidades lexicais incorretas. Essa ¢ a meta do segundo experimento.

3.4.2 Abordagem hibrida

Buscando superar os problemas apresentados pela maioria das abordagens estatisticas, métodos
hibridos (lingiiistico-estatisticos) definem co-ocorréncias de interesse em termos de padrdes
sintaticos e regularidades estatisticas. A metodologia aqui utilizada combina estatisticas de palavras
com informacao lingiiistica adquirida internamente. Em paralelo a avaliacdo do valor da Esperancga
Mutua de cada n-grama de palavra, todas as palavras do corpus de entrada sdo podadas e a
Esperanca Normalizada ¢ aplicada a cada n-grama de etiqueta calculado anteriormente do “texto de
etiquetas”. Por fim, o LocalMaxs ¢ aplicado sobre o conjunto de todos os n-gramas de palavras
associados aos seus novos valores de medida de associagdo, obtidos a partir do produto de seus
valores de Esperanca Mutua com os valores de Esperanca Normalizada de seus n-gramas de

etiquetas associados.
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3.5 Consideracoes finais

Através da analise das trés abordagens apresentadas nesse capitulo,
nota-se que nenhum dos sistemas de extragdo automatica de candidatos a termo ¢ totalmente
satisfatorio, visto que todos eles produzem grande quantidade de siléncio principalmente os que se
baseiam em estatistica; e todos geram uma grande quantidade de ruido, especialmente aqueles que
se baseiam em conhecimento lingiiistico e que utilizam padrdes morfossintaticos (sdo a maioria)
para identificar os termos compostos, tomando como referéncia apenas os aspectos formais da
unidade terminoldgica.

A fim de melhorar os resultados de tais sistemas, obtendo-se, assim, a redu¢ao do siléncio e
ruido gerados, Estopa Bagot (1999) propde um aprofundamento em dois tipos de estudos. Por um
lado, seriam necessarios mais estudos lingiiisticos, por exemplo, sobre:

e As categorias gramaticais que sdo provaveis de serem termos nos diferentes campos de

especialidade

e Asrelagdes semanticas entre os diferentes constituintes de uma unidade terminologica

e A disposicdo dos termos nos textos

e Asrelagdes em diferentes linguas dos termos de uma mesma tematica.

Por outro lado seria importante trabalhar com sistemas computacionais que:

e Alternassem de forma mais ativa os métodos estatisticos com os lingiiisticos
e Melhorassem os calculos estatisticos

e Combinassem mais de uma estratégia

e Melhorassem as interfaces para favorecer a interacdao usudrio-computador.

Por fim, para que se obtenham bons resultados no ambito da extragdo automatica de termos,
¢ necessario que haja uma forte interagao dos métodos estatisticos com os lingiiisticos, fazendo com
que os extratores consigam reduzir grande parte de siléncio e ruido, reconhecendo, assim, a maioria
dos termos (monoléxicos ou poliléxicos) do texto.

Para a implementac¢do dos métodos anteriormente descritos, as seguintes ferramentas foram
utilizadas, agrupadas em classes genéricas mostradas abaixo:

1) Ferramentas que fazem a etiquetagdo morfossintatica (dao a categoria gramatical para

cada palavra de uma oragao):
1-a) O etiquetador de redes neurais desenvolvido por Marques (2000)

1-b) analisador morfossintatico
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1-¢) etiquetador morfolégico (part-of-speech)
1-d) etiquetador morfossintatico
1-e) etiquetador de Brill
2) Tokenizador (analisador léxico de compiladores):
2-a) tokenizador
3) Lematizador (ddo a candnica/lema de cada palavra):
3-a) lematizador
4) Ferramenta de busca em coérpus (aceita consultas em expressao regular):
4-a) um processador de consulta a corpus geral (CQP)
4-b) um macroprocessador para a linguagem de consulta ao CQP
5) Concordanceador (apresenta todas as instancias de uma palavra consultada mostrando o
seu contexto a esquerda e direita):
5-a) XKWIC -- Os autores utilizaram o concordanceador de (Christ 1994b)
6) Parsers (analise sintatica):
6-a) Chunk Parsing
6-b) moédulo de andlise gramatical baseado no formalismo Slot Grammar do Inglés
(ESG) de McCord (1991)
6-c¢) analisador sintatico parcial de sintagmas nominais de Ramshaw and Marcus (1995)
7) Compressor:

7-a) compressor Huffman-like

A Tabela 3.13 mostra as ferramentas que foram utilizadas em cada método das abordagens

estatistica, lingliistica e hibrida apresentadas.
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Tabela 3.13: Ferramentas utilizadas em cada método

METODOS/SECOES

3.1.1 (312|313 |3.1.4|3.1.5[32.1]322]33.1|332
1-a) X

1-b)
1-c)
1-d)
1-e) X
2-a)
3-a)
4-a)
4-b)
5-a)
6-a)
6-b)
6-c)
7-a) X

b

o lte

FERRAMENTAS
eltaltaltalialls

ol

Para adaptar os métodos revisados para o Portugués, as ferramentas utilizadas também
devem ser treinadas para essa lingua (quando forem estatisticas) ou utilizadas ferramentas similares
(quando baseadas em conhecimento lingiiistico). Como apresentado na introdu¢do, o NILC possui
as ferramentas 1, 2, 3 e 6, sendo que concordanceadores, processadores de consulta € compressores

sao independentes de lingua e facilmente encontrados na Web.
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Capitulo 4

Recursos e ferramentas utilizados

Tendo definido o objetivo desse trabalho de mestrado, que consiste na avaliacdo de métodos para a
extracdo automadtica de terminologia, esse capitulo foi elaborado com o propdsito de apresentar os
meios que permitiram a realizacdo das atividades planejadas para a avaliacdo das abordagens
estatistica, lingiiistica e hibrida descritas no Capitulo 3, tomando-se um corpus e uma lista de
termos da area de Revestimentos Ceramicos. Apds uma analise dos métodos utilizados em cada
abordagem, foi possivel fazer um levantamento de recursos e ferramentas que seriam necessarios
para a implementacao de cada um desses métodos ou adaptagdes deles. Na Secdo 4.1 sera mostrado
o processo de selegdo e preparacao do corpus, que foi utilizado na avaliagao dos métodos. A lista de
referéncia, descrita na Secdo 4.2, foi o resultado da intersec¢ao da Lista de Termos resultante do
Trabalho de Almeida (2000) com o corpus desse trabalho de mestrado, sendo um elemento
indispensavel no processo de avaliagdo de cada método implementado. As Secdes 4.3 e 4.4 sdo
dedicadas, respectivamente ao tokenizador desenvolvido no NILC e ao etiquetador MXPOST, que
foram utilizados com o intuito de realizar um pré-processamento no cOrpus para as abordagens
lingtiistica e hibrida. A idéia de se usar o concordanceador AntConc (Secdo 4.5) foi de visualizar as
concordancias produzidas para as expressdes lingliisticas utilizadas no método da abordagem
lingiiistica. Na Secao 4.6 ¢ descrito o pacote NSP, utilizado para a implementacao dos métodos da
abordagem estatistica. E, na ultima se¢do (Sec¢do 4.7), sdo apresentadas as caracteristicas do

CorpusEco, que foi utilizado com a finalidade de se realizar buscas por expressdes lingiiisticas.

4.1 Selecao e preparacao do corpus alvo

O corpus utilizado nesse trabalho foi criado com artigos que se encontram no site da Revista
Ceramica Industrial*, autorizados por uso no Projeto Lacio-Web (Aluisio et al, 2003). Os textos
estao agrupados pelos anos em que foram publicados, 1996-2003, e totalizam 196, possuindo, cada
texto, uma média de 7 a 8 paginas (aproximadamente 4000 palavras).

Todos os textos presentes no site acima estdo no formato pdf. Porém, para que eles
pudessem ser processados pelos métodos propostos nesse trabalho, deveriam estar no formato texto.
Por essa razdo, nem todos os textos do site foram utilizados, visto que ocorreram alguns problemas
no processo de transformagdo deles para o formato txt.

A principio, dos 196 artigos do site, 141 estavam sendo utilizados, ja que o restante

apresentava problemas na transformacdo. No entanto, percebeu-se que 55 desses artigos eram de

“2 http://www.ceramicaindustrial.org.br/
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autores estrangeiros, 4 de autoria hibrida (escritos por autores estrangeiros e¢ nacionais), ¢ 4 de
autoria duvidosa (ndo era mencionada a nacionalidade do autor).

Diante dessas constatacdes, a montagem do corpus foi reavaliada, pois, quando se trabalha
com extracdo de termos em um coérpus que contém textos em lingua portuguesa, variante brasileira,
se textos traduzidos fossem inseridos, o critério de coeréncia com a lingua em que os textos do
corpus estdo escritos seria desrespeitado. A retirada desses textos, por outro lado, comprometeria o
tamanho do corpus, uma vez que uma das abordagens utilizada ¢ a estatistica, sendo essa
dependente, significativamente, do tamanho do corpus.

Por essa razdo, decidiu-se contactar o responsavel pela revista para esclarecer se esses
textos, depois de traduzidos, eram analisados por um especialista da area, e, caso isso ocorresse, nao
haveria problemas em deix4-los no cérpus. Como a resposta foi afirmativa, os textos estrangeiros,
hibridos e de autoria duvidosa foram novamente incluidos, e além desses ja existentes, foram ainda
inseridos mais 23 artigos (dado que o problema de transformagdo foi parcialmente resolvido),
totalizando 164 textos para compor o corpus de trabalho.

Para a transformagdo desses textos para o formato texto, foi utilizada a ferramenta
denominada EXTEX (Extraccio de Texto de Ficheiros Formatados)®. Uma caracteristica dessa
ferramenta, ao realizar a transformacao, ¢ a de que o texto transformado ndo ¢ totalmente igual ao
texto original. Ele se apresenta com jungao de algumas palavras, preserva os indices de referéncia
bibliografica e as notas de rodapé anexadas as palavras, ¢ a hifenizagdo dos textos no formato pdf.
Para resolver esses problemas, esses textos foram submetidos a um processo cuidadoso de corre¢ao
manual.

Vale ressaltar também que todos os arquivos do corpus foram pré-processados para a
retirada de informacdes de autoria e filiagdo, referéncias bibliograficas, figuras, tabelas e quadros,
fazendo com que o tamanho médio dos artigos diminuisse de 8 para 5 paginas. O tamanho total do
corpus em palavras ¢ 448352.

Também foi encontrada grande quantidade de erros de digitacdo e gramaticais, dentre eles,
erros de concordancia em género € em numero e erros de acentuagdo. Ainda foi possivel perceber
que alguns termos encontrados no corpus apresentavam hifen e ndo estavam lematizados, enquanto
que na lista de termos do trabalho de Almeida (2000), obtida pela extragdo manual, esses termos se
encontravam ndo hifenizados e lematizados (veja na Secdo 4.2). Para minimizar os erros
gramaticais, foi realizada uma varredura no cérpus com o auxilio de um processador de textos,
buscando corrigir os erros encontrados, podendo-se, dessa forma, analisar os dados de forma mais
precisa. Assim, a avaliacdo das trés abordagens para a extracdo de termos foi realizada com um

corpus pré-processado. Esse corpus sera referenciado nesse trabalho como corpus alvo.

“ http://poloclup.linguateca.pt/ferramentas/extex/
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4.2 Lista de termos de referéncia (da area de Revestimentos
Ceramicos)

Uma lista de termos foi gerada a partir de um cérpus formado de fontes escritas (documentos da
ABNT, revistas cientificas e/ou de divulgacgdo, lista de termos em obras especializadas) e fontes de
lingua oral (entrevistas e outros tipos de interagdo oral, como palestras e semindrios) compiladas em
uma estrutura conceitual da area de Revestimentos Ceramicos, elaborada e alimentada por extragao
manual de termos, no trabalho de Almeida (2000). Ela consiste de 351 unigramas, 169 bigramas e
151 trigramas, que totalizam 747, contando com os termos que apresentam mais de 3 tokens. Os
termos que apresentam um nimero de tokens superior a 3 no trabalho de Almeida (2000) ndo foram
utilizados nesse trabalho. Todos os termos acima se transformaram ou se transformarao em verbetes
do Dicionario de Revestimentos Ceramicos (DiRC), portanto, ja foram avaliados por especialistas
da area.

Porém, nem todos os termos encontrados na lista acima estdo presentes no corpus e, por
essa razao, foi realizada a intersec¢do da mesma com o corpus alvo, obtendo uma lista com um total
de 264 unigramas, 74 bigramas e 43 trigramas, totalizando 381. Essa ultima lista que sera
referenciada como lista de referéncia no decorrer desse trabalho, e ela pode ser encontrada no

Apéndice B.

4.3 O tokenizador desenvolvido no NILC

O corpus foi pré-processado utilizando-se um tokenizador desenvolvido no NILC chamado
Sentencer, que ¢ um tokenizador e segmentador sentencial para portugués, que tokeniza um texto de
entrada, inserindo um caractere de fim de linha ao fim de cada sentenga. Linhas em branco marcam
fronteiras de paragrafo. Apenas caracteres de fim de linha, como ponto final/de
interrogacao/exclamacao e reticéncias, sdo considerados possiveis finais de sentenca.

O programa Sentencer trata de abreviagdes como “Dr.”;, “Prof.”, ndo considerando, nesse
caso, o ponto final como um caractere de fim de linha, ao contrario, o ponto é desconsiderado.
Além disso, o programa Sentencer também apresenta a fungdo de separar os caracteres (como aspas,
virgulas, pontuagdes, entre outros) dos tokens.

A linha de comando utilizada para tokenizar o arquivo de entrada é:

sentencer sentencer.lex <arquivo de entrada.txt >arquivo de saida.txt
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O arquivo sentencer.lex traz um léxico do portugués, com artigos, substantivos, adjetivos,
verbos, etc., € seu uso permite a identificacdo de fronteiras de sentencas, o tratamento de

abreviagdes e a separagdo de caracteres como aspas, virgulas, pontuagdes, entre outros.

4.4 O etiquetador MXPOST treinado com um coérpus de textos em
portugueés
Apbs o corpus alvo ter sido tokenizado pelo Sentencer, ele foi etiquetado utilizando-se o tagger
MXPOST (Ratnaparkhi, 1996), que foi treinado com um corpus manualmente etiquetado de
104.963 palavras selecionadas do corpus do NILC. Esse corpus de 104.963 palavras contempla trés
géneros diferentes: textos jornalisticos (56.653 palavras), didaticos (16.256 palavras), e literarios
(32.054 palavras). O tagset inicial utilizado contém 36 etiquetas além das de pontuacdo, e sua
precisao foi de 89,6%.

O tagger MXPOST foi retreinado no NILC, utilizando-se um tagset simplificado que possui
15 etiquetas* e sua precisio foi de 97%. A maioria do corpus do NILC encontra-se hoje marcada
com esse tagset simplificado.

Para usar o MXPOST no arquivo de entrada, cada token deve estar separado por um espago
em branco, ou seja, nenhum caractere, incluindo pontuacao, deve estar anexo as palavras; essa foi
uma das razdes do uso do programa Sentencer. O arquivo de saida gerado apresenta o seguinte

formato: “tokenl TAG]1 token2 TAG2 ...”.

4.5 O concordanceador AntConc

Com o intuito de fazer buscas por palavras no corpus e visualizar o contexto das mesmas para a
escrita de programas da abordagem lingiiistica, foi utilizado o concordanceador AntConc 2.5.1%.
Essa ferramenta produz um conjunto de linhas de concordancia de texto, tendo o usudrio
selecionado um arquivo ou um diretorio, onde a busca serd realizada, e tendo ele informado a
palavra que se deseja buscar no arquivo ou diretorio escolhido. As linhas de concordancia entdo
geradas trazem em destaque a palavra que foi buscada, acompanhada de seus contextos a esquerda e
a direita. Além dessa ferramenta ter a opcdo de busca por uma determinada palavra, ela também

permite a busca por expressoes regulares e as opcdes de sensitividade a caixa e subcadeias.

* I — interjei¢io, LOCU — locugdo, PREP — preposi¢do, N — substantivo, NP — nome proprio, VERB — verbo, ADJ —

adjetivo, AUX — verbo auxiliar, ADV — advérbio, PRON — pronome, CONJ — conjungdo, NUME — numeral, ART —
artigo, RES — residuo, PDEN — palavra denotativa e mais 4 tipos de contragdes: PREP+ART, para palavras como “da”,
“na”, PREP+PD, para palavras como “nesta”, “naquela”, “nessa”, PREP+PPR, para palavras como “dela”, “nela” e
PREP+N, para palavras como “d’alma”, “d’agua”, “d’arte”)

* http://antpc].ice.ous.ac.jp/
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4.6 O pacote estatistico NSP

As medidas utilizadas pela abordagem estatistica estdo incorporadas no pacote NSP (N-gram
Statistics Package)46, escrito em Perl. O pacote NSP foi implementado por Ted Pedersen, Satanjeev
Banerjee ¢ Amruta Purandare na Universidade de Minnesota, Duluth. Ele ¢ constituido por um
conjunto de programas que auxilia na andlise de n-gramas em arquivos texto. No pacote, um n-
grama ¢ definido como uma seqiiéncia de ‘n’ fokens que ocorrem dentro de uma janela de pelo
menos ‘n’ fokens no texto.

Esse pacote ¢ encontrado em diversas versdes, e a versao utilizada nesse trabalho foi a 0.57.
Essa versdo apresenta dois programas principais que sdo o ‘count.pl’ e o ‘statistic.pl’, cujas fungdes
serdo apresentadas nesta se¢do. Essa versdo proporciona dez medidas de associagdo para bigramas e
2 para trigramas. Para bigramas foram utilizadas a Informagdo Mutua, Log-likelihood e Coeficiente
Dice e para trigramas foram utilizadas a Informag¢do Mutua e Log-likelihood. Para unigramas, a
unica medida proporcionada por essa versao do pacote NSP ¢ a freqiiéncia.

O comando necessario para produzir unigramas, bigramas e trigramas junto com suas

freqiiéncias ¢é:

count.pl [op¢cdes] arquivo de saida.txt arquivo_de entrada.txt

Em “op¢des” pode-se especificar o n-grama, caso ele seja diferente de 2 em razao desse ser

3

o padrdo. Por exemplo, para produzir unigramas utiliza-se “--ngram 1”. Também em “opg¢des”
pode-se especificar o arquivo com a regra de formagao de fokens (“--token nome do_arquivo.pl”),
o arquivo que contém a stoplist (“--stop nome do arquivo.pl”), limitar a lista de n-gramas
utilizando-se somente aqueles que apresentam freqiiéncia equivalente ou superior a um determinado
valor especificado (“--remove N”). Além dessas op¢des, existem outras que nao serdo aqui descritas
por nao terem sido utilizadas, mas podem ser encontradas no pacote NSP.

Considere que o contetido apresentado a seguir pertengca ao arquivo texto de entrada

“entrada.txt”, por exemplo:

primeira linha de texto
segunda linha
e uma terceira linha de texto

Ao utilizar a linha de comando “count.pl saida.txt entrada.txt”, a seguinte saida ¢ produzida

(arquivo “saida.txt”):

% http://www.d.umn.edu/~tpederse/nsp.html
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Quadro 4.1: Saida do programa count.pl

11

linha<>de<>2 3 2
de<>texto<>2 2 2
terceira<>linha<>1 1 3
linha<>e<>13 1
texto<>segunda<>1 11
primeira<>linha<>1 1 3
e<>uma<>111
uma<>terceira<1 1 1
segunda<>linha<>1 1 3

O ntimero 11 na primeira linha indica que o arquivo de entrada “entrada.txt” apresenta um
total de 11 bigramas. Nas proximas linhas, esses bigramas foram listados, considerando que cada
token ¢ separado pelo sinal “<>”. Depois do ultimo “<>” em cada linha encontram-se 3 niimeros,
sendo que o primeiro representa o nimero de vezes que o bigrama ocorre no arquivo texto de
entrada. Dessa forma, o bigrama “linha<>de<>” ocorre 2 vezes no texto de entrada. O segundo
nimero estd relacionado ao nimero de bigramas em que o token “linha” ocorre do lado esquerdo.
Assim, “linha” ocorre no lado esquerdo de 3 bigramas. E, finalmente, o terceiro nimero representa
o nimero de bigramas em que o token “de” ocorre do lado direito.

J& para realizar o calculo das medidas coeficiente log-likelihood, informacdo mutua e

coeficiente dice para bigramas, ¢ utilizado o comando:

statistic.pl nome_do_arquivo da medida

nome do arquivo de saida.nome do arquivo da medida arquivo de bigramas.txt

O mesmo comando ¢ utilizado para o célculo das medidas coeficiente log-likelihood e
informagdo mutua para trigramas, adicionando-se a op¢ao “--ngram 3 depois de “statistic.pl”. Um
exemplo, para o célculo do coeficiente dice, ¢ “statistic.pl dice teste.dice bigrama.txt”. O resultado
gerado ao se executar essa linha de comando ¢ uma saida similar aquela apresentada anteriormente,
acrescentando-se o ranking e o escore dos bigramas antes dos 3 outros nimeros. Dessa forma, os
bigramas sdo classificados de acordo com os escores que apresentam. Considerando como entrada o

arquivo de saida gerado no Quadro 4.1 e utilizando-se a linha de comando

statistic.pl dice saida2.dice saida.txt

obtém-se o arquivo “saida2.dice”:

11
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de<>texto<>1 1.0000 2 2 2
e<>uma<>1 1.00001 11
uma<>terceira<>1 1.0000 1 1 1
texto<>segunda<>1 1.0000 1 1 1
linha<>de<>2 0.8000 2 3 2
terceira<linha<>3 0.5000 1 1 3
linha<>e<>3 0.5000 1 3 1
primeira<>linha<>3 0.5000 1 1 3
segunda<>linha<>3 0.5000 1 1 3

Comparando-se esse arquivo com o anterior, ¢ possivel notar que existem dois nimeros
adicionais, sendo que o primeiro representa o ranking do bigrama, que ¢ obtido a partir do segundo
nimero, que representa o escore do bigrama e ¢ calculado utilizando-se, nesse caso, a medida
estatistica coeficiente dice. Dessa forma, os bigramas foram classificados em ordem crescente de
seus rankings. Os trés nimeros restantes sao 0s mesmos apresentados anteriormente.

O resultado do célculo do escore das medidas estatisticas ¢ apresentado com apenas 4 casas

¢

decimais, que ¢ o numero padrdo. Para alterar esse numero, utiliza-se a opgdo “--precision n”,
modificando-se a precisdo para um determinado nimero n de casas decimais. Além dessa opg¢do, o
pacote apresenta algumas outras para serem utilizadas com o programa “statistic.pl”, que nao serao
aqui descritas.

Como os arquivos do corpus foram agrupados em pastas dentro de um determinado
diretorio, foi utilizada a opcao “--recurse" para acessa-los.

O pacote NSP, além de produzir todos os unigramas, bigramas e trigramas encontrados no
corpus, permite que se faca algumas limitagdes e incrementos quanto ao que se deseja. Por
exemplo, quando se geraram as listas de unigramas, bigramas e trigramas utilizando-se apenas a
fungdo “count.pl”, as acentuagdes encontradas no cérpus ndo foram reconhecidas, ja que a lingua
padrdo do pacote ¢ a lingua inglesa, sendo entdo necessario construir uma regra de formagao de
token que aceitasse acentuagdo. Essa regra também foi essencial para a eliminacao de alguns
caracteres que ndo seriam importantes na busca por termos, tais como aspas, nimeros, pontuacoes,
entre outros.

Na construcdo da regra de formagdo de fokens, foi necessario utilizar a tabela ASCII
estendida, ja que o pacote apenas reconhece padrdes de formacao de tokens nesse formato. A
principio, palavras hifenizadas também ndo eram geradas como se encontravam no cOrpus € sim
separadas por meio do hifen. Nesse caso, a regra de formacdo de tokens também foi aplicada. A

regra de formagao do foken utilizada é:

/([a-zA-Z-]| —> representa caracteres alfabéticos que podem apresentar hifen
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[\w\xbO0]| —> representa o ““ °”’ (grau)

[\w\xc0-\xc5]| -> representa a letra “a” maitscula com as acentuacgdes possiveis
[\w\xc7-\xcft]| —> representa o “¢”, as letras “e” e “i” com acentuagdes (maitsculos)
[\w\xd1-\xd6]| —> representa o “N” e a letra “0” com acentuagdes (maiusculos)
[\w\xd9-\xdc] —> representa a letra “u” maiuscula com acentuagdes

[\w\xdf-\xe5] -> representa a letra “B” e a letra “a” minuscula com acentuagdes
[\w\xe7-\xef]| —> representa o “‘¢”, as letras “e” e “1” com acentuagdes (minusculos)
\w\xf1-\x16]| - representa o “N” e a letra “0” com acentuagdes (mintsculos)
[\w\xf9-\xfc])+/ -> representa a letra “u” mintscula com acentuagoes

Note que o caractere “|”, presente na regra de formagdo de tokens, indica alternancia, e o
caractere “+” indica que a expressao em questao pode ocorrer uma ou mais vezes.

Apos a execugdo dessas tarefas, o resultado produzido pelas listas de unigramas, bigramas e
trigramas ainda nao foram satisfatorios, visto que as palavras que apareciam com maior freqiiéncia
representavam um grupo de palavras funcionais, tais como preposigdes, artigos, conjuncdes, €
também uma quantidade significativa de advérbios que nao apresentam nenhum valor
terminolédgico. Para resolver esse problema, foi construida uma stoplist com essas palavras, a fim de
obter uma lista menor, apresentando candidatos com maior probabilidade de serem termos.

A principio, havia sido construida uma stoplist com preposicdes, artigos, conjuncdes €
alguns advérbios. No entanto, essa stoplist encontrava-se incompleta, visto que ndo apresentava
uma quantidade significativa de preposi¢des e advérbios que apareciam no cérpus. Também foram
incluidos algumas palavras-chave (como “Conclusdes”), alguns numerais e alguns simbolos (como

[I3RE)

). A seguir encontra-se um trecho da stoplist construida:

@stop.mode=0OR
/"E$/

/"ES/

INA(S)?8/
/"A?07?S?8/

A stoplist inteira encontra-se no Apéndice C. Na primeira linha foi utilizado o operador
booleano “or”, pois se apenas um dos fokens contidos em algum bigrama presente no corpus se
encontra especificado nessa lista, o bigrama ja ¢ eliminado da lista de bigramas produzida. Nas

linhas posteriores é possivel notar que ¢ utilizada a marcagdo ““ /" $/ > para delimitar o foken. Dessa
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(P2

forma, € facil perceber que a segunda e terceira linhas foram utilizadas para eliminar as letras “e” e
[1¥4E) b b 1' h C‘l’)” 4 '1' d

¢”, respectivamente. Na quarta e quinta linhas aparece o ponto “?”, que ¢ utilizado para tornar o
caractere ou caracteres em questdo como opcionais. Assim, na linha quatro podem ser formados os

[P %4 (1P =4

tokens “a” e “as” (nesse caso o

“S” 4 b (Y4

¢ opcional). Na linha cinco podem ser formados os fokens “a”,
“0”, “s”, “a0”, “ans”, “as” e “0s” (nesse caso as 3 letras, “a”, “0” e “s”, sdo opcionais).

E importante notar que, na stoplist, as letras sio apresentadas em caixa alta, em razdo de o
corpus ter sido todo transformado para caixa alta.

Para os unigramas, essa mesma stoplist foi utilizada, enquanto que para trigramas, ao invés
do operador “or” ser utilizado na primeira linha, foi empregado o operador “and”, a fim de evitar
que fossem eliminados trigramas como ‘“absor¢do de agua” (apresenta a preposicao “de”), ja que

essa op¢do (“and”) elimina um trigrama somente quando os 3 componentes do mesmo se encontram

na stoplist, ao contrario do que ocorre ao se utilizar o operador “or”.

4.7 O corpus CorpusEco da area de Ecologia e sua lista de termos

O corpus CorpusEco foi utilizado nesse trabalho com a finalidade de se realizar buscas por
expressoes lingiiisticas que aparecem em oragdes concentradoras de termos para serem utilizadas na
abordagem lingiiistica. Esse corpus, composto por textos do género cientifico, dominio da Ecologia,
Botanica, Biologia Geral, Zootecnia, Recursos Florestais e Engenharia Florestal, apresenta um total
de 260.921 palavras. Os textos foram extraidos de partes dos livros “A Economia da natureza” e
“Ecologia”, da editora Guanabara Koogan e de revistas presentes na primeira disponibilizagao
publica do Projeto Lacio-Web*’. Esse corpus, desenvolvido no NILC, foi construido para o Projeto

4 . N
Bloc-Eco™ e apresenta uma lista de referéncia com 96 termos.

*7 http://www.nilc.icme.usp.br/lacioweb/index.htm
“ http://nilc.icme.usp.br/nilc/projects/bloc-eco.htm
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Capitulo 5

Implementagdo e avaliagdo de quatro métodos
estatisticos

Esse capitulo tem como finalidade relatar os procedimentos utilizados para eleger a medida
estatistica mais eficiente para a extragdo automatica de termos, tomando-se como base o corpus de
Revestimentos Ceramicos criado nessa pesquisa. Entende-se como mais eficiente a medida
estatistica que apresentar a maior precisdo, embora tenham sido calculadas a revocag@o ¢ a medida
F. As medidas estatisticas utilizadas nesse trabalho s3o quatro: Freqiiéncia, Log-likelihood,
Informagio Mutua e Coeficiente Dice, implementadas no pacote para a extragdo de n-gramas NSP*’
(N-gram Statistics Package) apresentado na Sec¢do 4.6. Além da eleigdo de uma medida estatistica
para a extracdo automatica de unigramas, bigramas e trigramas (termos que apresentam,
respectivamente, o numero de fokens igual a 1, 2 e 3), nesse capitulo também ¢é apresentado um
método de extragao de termos que depende fortemente do esforco humano, garantindo, dessa forma,
uma melhoria nos resultados produzidos pelas medidas estatisticas aplicadas sobre o corpus alvo,
visto que ¢ produzida uma lista de candidatos mais proxima da lista real de termos do dominio

escolhido.

5.1 Geracao das listas de unigramas, bigramas e trigramas

Dentre as medidas de associacao de palavras encontradas no pacote NSP, foram utilizados a
Informagao Mutua, o Log-likelihood, e o Coeficiente Dice, bem como a Freqiiéncia para realizar o
levantamento dos candidatos a termos no corpus alvo. A Freqiiéncia pode ser calculada para n-
gramas, e, nesse trabalho, esse n estd limitado aos valores 1, 2 e 3 (unigramas, bigramas e
trigramas) para serem comparados com a lista de termos de referéncia.

Os comandos utilizados para a producdo das listas de n-gramas, considerando que n assume

os valores 1, 2 e 3, sdo apresentados a seguir.

count.pl --ngram 1 --token tk3.pl --stop FILEOR.pl --remove 5 --recurse unigrama.txt corpus

para a geracdo da lista de unigramas (arquivo unigrama.txt), a partir do diretorio corpus, utilizando-
se a regra de formagdo de fokens (arquivo tk3.pl) e a stoplist (arquivo FILEOR.pl), eliminando os

unigramas com freqiliéncia inferior a 5 (--remove 5), pois o cOrpus apresenta 448.352 palavras.

count.pl --token tk3.pl --stop FILEOR.pl --remove 5 --recurse bigrama.txt corpus

* http://www.d.umn.edu/~tpederse/nsp.html
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para a geracdo da lista de bigramas, utilizando-se a regra de formacdo de fokens e a stoplist, e

eliminado os bigramas com freqiiéncia inferior a 5 (--remove 5)

count.pl --ngram 3 --token tk3.pl --stop FILEAND.pl --remove 5 --recurse trigrama.txt corpus

para a geracdo da lista de trigramas, utilizando-se a regra de formagdo de tokens e a stoplist, ¢

eliminando os trigramas com freqiiéncia inferior a 5 (--remove 5)

5.2 Os métodos estatisticos implementados

ApoOs a geracao das listas de freqiiéncia para unigramas, bigramas e trigramas, foram realizados os
calculos da informag¢do mutua, do log-likelihood e do coeficiente dice para bigramas, que utilizam
como entrada a lista de freqiiéncia gerada para os bigramas do corpus. Em seguida, foram
realizados os célculos da informacdo mutua e do log-likelihood para trigramas, que utilizam como
entrada a lista de freqiiéncia gerada para os trigramas encontrados no corpus. Para unigramas
somente foi realizado o calculo da freqiiéncia, pois ¢ a unica medida para unigramas disponivel no
pacote NSP. Tendo realizado o calculo de freqiiéncia para unigramas, bigramas e trigramas, € 0
calculo das medidas utilizadas para bigramas e trigramas, a lista gerada por cada um deles foi
dividida em oito classes, sendo que em cada classe foi especificada a quantidade de termos, obtida
com a interseccdo das palavras da classe com a lista de referéncia. Para cada uma dessas medidas
foi construido um histograma (Figuras 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6, 5.7 e 5.8) para uma melhor
visualizacdo da distribuicdo dos termos pelas classes.

A idéia de divisdo das listas de unigramas, bigramas e trigramas em vdrias classes foi

retirada do trabalho de Daille (1994; 1996).
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40

COCLASSE 1 (1 A705) B CLASSE 2 (706 A 1410)

OCLASSE 3 (1411 A 2115) OOCLASSE 4 (2116 A 2820)
B CLASSE 5 (2821 A 3525) CICLASSE 6 (3526 A 4230)
B CLASSE 7 (4231 A 4935) CICLASSE 8 (4936 A 5643)

Figura 5.1 - Classes de Palavras para Unigramas — Freqiiéncia.
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DCLASSE 1 (1 a 220) B CLASSE 2 (221 a 440)
CICLASSE 3 (441 a 660) CICLASSE 4 (661 a 880)
B CLASSE 5 (881 a 1100) EICLASSE 6 (1101 a 1320)
B CLASSE 7 (1321 a 1540) CICLASSE 8 (1541 a 1762)

Figura 5.2 - Classes de Palavras para Bigramas — Freqiiéncia.

25

20

15

10

D CLASSE 1 (1 a 220) B CLASSE 2 (221 a 440)
CICLASSE 3 (441 a 660) CICLASSE 4 (661 a 880)
B CLASSE 5 (881 a 1100) D CLASSE 6 (1101 a 1320)
B CLASSE 7 (1321 a 1540) CICLASSE 8 (1541 a 1762)

Figura 5.3 - Classes de Palavras para Bigramas — Informag&o Mutua.

25
204 |
1547 |
1047 |
s
ol
DCLASSE 1 (1 a 220) W CLASSE 2 (221 a 440)
O CLASSE 3 (441 a 660) O CLASSE 4 (661 a 830)
B CLASSE 5 (881 a 1100) O CLASSE 6 (1101 a 1320)
B CLASSE 7 (1321 a 1540) O CLASSE 8 (1541 a 1762)

Figura 5.4 - Classes de Palavras para Bigramas — Log-likelihood.
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OCLASSE 1 (1 a 220) B CLASSE 2 (221 a 440)

OCLASSE 3 (441 a 660) COOCLASSE 4 (661 a 880)
B CLASSE 5 (881 a 1100) OCLASSE 6 (1101 a 1320)
B CLASSE 7 (1321 a 1540) COCLASSE 8 (1541 a 1762)

Figura 5.5 - Classes de Palavras para Bigramas — Coeficiente Dice.

30-
2547 |
20y |
15¢7 |
10¢7 |
5¢7 |
o.‘
DCLASSE 1 (1 até 827) B CLASSE 2 (828 até 1655)
CICLASSE 3 (1656 até 2483) CICLASSE 4 (2484 até 3310)
BCLASSE 5 (3311 até 4137) O CLASSE 6 (4138 até 4965)
B CLASSE 7 (4966 até 5793) O CLASSE 8 (5794 até 6621)

Figura 5.6 - Classes de Palavras para Trigramas — Freqiiéncia.
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81
61
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21
o.
D CLASSE 1 (1 até 827) B CLASSE 2 (828 até 1655)
OCLASSE 3 (1656 até 2483) CICLASSE 4 (2484 até 3310)
B CLASSE 5 (3311 até 4137) D CLASSE 6 (4138 até 4965)
B CLASSE 7 (4966 até 5793) O CLASSE 8 (5794 até 6621)

Figura 5.7 - Classes de Palavras para Trigramas — Informagdo Mutua.



15
107"
51/
0
DCLASSE 1 (1 até 827) B CLASSE 2 (828 até 1655)
DICLASSE 3 (1656 até 2483) CICLASSE 4 (2484 até 3310)
B CLASSE 5 (3311 até 4137) D CLASSE 6 (4138 até 4965)
B CLASSE 7 (4966 até 5793) O CLASSE 8 (5794 até 6621)

Figura 5.8 - Classes de Palavras para Trigramas — Log-likelihood.

Cada histograma foi analisado, buscando determinar em quais classes havia grande
concentragdo de termos, para entdo poder especificar um corte na freqii€ncia ou no escore
baseando-se na freqiiéncia ou no escore do ultimo termo da classe que apresentou uma quantidade
consideravel de termos, eliminado, dessa forma, aquelas classes caracterizadas por um nimero
insignificante de termos. Essa foi a abordagem considerada para a criagdo dos varios métodos

estatisticos apresentados a seguir.

5.2.1 Método estatistico para unigramas

Para unigramas o corte foi realizado na freqiiéncia 20, ou seja, palavras com freqiiéncia inferior a 20
foram excluidas. Portanto, foram considerados 136 termos, que € o numero de termos acumulados
até a classe 3 (veja Figura 5.1), incluindo 1 termo da classe 4, pois foi a classe que apresentou o
ultimo termo com freqiiéncia 20. O total de palavras considerado foi 2128, que corresponde ao
nimero da ultima palavra que apresentou freqiiéncia 20. A Precisdo, a Revocacdo e a Medida F,
calculadas para a freqiiéncia de unigramas, foram respectivamente 6%, 51% e 10%. Na Figura 5.9 ¢

apresentado o método estatistico para unigramas, baseado na freqiiéncia.

1. Geracgdo da lista de freqiiéncia para unigramas

2. Corte na freqiiéncia 20

Figura 5.9 - Método Estatistico para Unigramas — Freqiiéncia.

5.2.2 Métodos estatisticos para bigramas

Na lista de freqiliéncia para bigramas o corte foi realizado na freqiiéncia 18. Dessa forma, foram
considerados 22 termos, que correspondem ao total de termos apresentado na classe 1 (veja Figura
5.2), classe que apresentou o ultimo termo com freqiiéncia 18. O total de palavras considerado foi

218, niamero correspondente a ultima palavra com freqliéncia 18. A Precisdo, a Revocagdo e a
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Medida F, calculadas para a freqiiéncia de bigramas, foram respectivamente 10%, 29% e 14%. Na

Figura 5.10 ¢ apresentado o método estatistico para bigramas, baseado na freqiiéncia.

1. Geragao da lista de freqiiéncia para bigramas

2. Corte na freqiiéncia 18

Figura 5.10 - Método Estatistico para Bigramas — Freqiiéncia.

Para a informa¢do mutua, calculada para bigramas, o corte foi realizado no escore 0.0066,
que ¢ o escore do ultimo termo que apareceu na classe 1 (veja Figura 5.3). O nimero de termos
considerados foi 22, que ¢ o total de termos da primeira classe, e a quantidade de palavras
considerada foi 190, que ¢ o numero que corresponde ao ultimo termo da classe 1. A Precisdo, a
Revocacdo e a Medida F, calculadas para a informagdo mutua para bigramas, foram
respectivamente 11%, 29% e 15%. Na Figura 5.11 ¢ apresentado o método estatistico para

bigramas, baseado na informa¢do mutua.

1. Geragao da lista de freqiiéncia para bigramas
2. Aplicagao da medida informagao mutua

3. Corte no escore 0.0066

Figura 5.11 - Método Estatistico para Bigramas — Informagado Mitua.

Para o log-likelihood, calculado para bigramas, o nimero de termos e o total de palavras
considerados, a Precisao, a Revocacao ¢ a Medida F calculadas foram exatamente os mesmos da
informacdo mutua, com exce¢do do escore onde foi realizado o corte no log-likelihood, que foi
equivalente a 187.8240. Na Figura 5.12 ¢ apresentado o método estatistico para bigramas, baseado

no log-likelihood.

1. Geragao da lista de freqiliéncia para bigramas
2. Aplica¢ao da medida log-likelihood
3. Corte no escore 187.8240

Figura 5.12 - Método Estatistico para Bigramas — Log-likelihood.

O corte para o coeficiente dice foi realizado no escore 0.2174, que corresponde ao escore do
ultimo termo da classe 4 (veja Figura 5.5). A quantidade de palavras ¢ 879, que ¢ o nimero do
ultimo termo da classe 4, € como o numero de termos considerado ¢ a soma dos termos das quatro

primeiras classes, esse numero equivale a 34. A Precisdo, a Revocacdo ¢ a Medida F, calculadas
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para o coeficiente dice para bigramas, foram respectivamente 3%, 45% e 5%. Na Figura 5.13 ¢

apresentado o método estatistico para bigramas, baseado no coeficiente dice.

1. Geragdo da lista de freqiiéncia para bigramas
2. Aplicac¢do da medida coeficiente dice

3. Corte no escore 0.2174

Figura 5.13 - Método Estatistico para Bigramas — Coeficiente Dice.

5.2.3 Métodos estatisticos para trigramas

Na lista de freqiiéncia para trigramas o corte foi realizado na freqiiéncia 18, freqiiéncia do ultimo
termo da classe 1 (veja Figura 5.6). A Ultima palavra que apresentou freqiiéncia 18 foi a de numero
683, e o numero de termos considerado foi 28, isto é, o total de termos da primeira classe. A
Precisdo, a Revocacdo ¢ a Medida F, calculadas para a freqiiéncia de trigramas, foram
respectivamente 4%, 65% e 7%. Na Figura 5.14 ¢ apresentado o método estatistico para trigramas,

baseado na freqiiéncia.

1. Geragdo da lista de freqiiéncia para trigramas

2. Corte na freqiiéncia 18

Figura 5.14 - Método Estatistico para Trigramas — Freqiiéncia.

Para a informagdo mutua, calculada para trigramas, o corte foi realizado no escore 0.0051,
que ¢ o escore do ultimo termo da classe 3 (veja Figura 5.7), ¢ o numero de palavras, 2412, foi
contado até esse termo. O total de termos considerado foi 36, que corresponde a soma dos termos
das trés primeiras classes. A Precisdo, a Revocacdo e a Medida F, calculadas para a informacao
mutua aplicada aos trigramas, foram respectivamente 1%, 83% e 1%. Na Figura 5.15 ¢é apresentado

o método estatistico para trigramas, baseado na informac¢ao mutua.

1. Geragao da lista de freqiiéncia para trigramas
2. Aplicagao da medida informagao mutua

3. Corte no escore 0.0051

Figura 5.15 - Método Estatistico para Trigramas — Informacao Mutua.

O corte foi realizado no escore 483.1120 para o coeficiente log-likelihood calculado para
trigramas, e a quantidade de palavras, 2427, corresponde ao niimero do termo que apresenta esse

escore. O total de termos considerado ¢ 36, que equivale a soma dos termos das trés primeiras
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classes (veja Figura 5.8). A Precisdo, a Revocacdo e a Medida F, calculadas para o coeficiente log-
likelihood aplicado aos trigramas, foram respectivamente 1%, 83% e 1%, as mesmas obtidas para a
informacdo mutua. Na Figura 5.16 ¢ apresentado o método estatistico para trigramas, baseado no

log-likelihood.

1. Geragdo da lista de freqiiéncia para trigramas
2. Aplica¢do da medida log-likelihood
3. Corte no escore 483.1120

Figura 5.16 - Método Estatistico para Trigramas — Log-likelihood.

5.2.4 Discussao dos resultados dos métodos estatisticos

Com as precisdes obtidas para as medidas aplicadas nos bigramas e trigramas do corpus, a
informacdo mutua e o log-likelihood foram as melhores medidas para bigramas, visto que
apresentaram 11% de precisdo, diferenca de apenas 1% em relacdo a freqiiéncia, enquanto que a
freqliéncia foi a medida que apresentou um melhor desempenho no caso dos trigramas, com 4% de
precisao.

Apos o calculo da Precisdo, Revocacdao e Medida F para unigramas, bigramas e trigramas,
foi possivel notar que os valores apresentados para Precisdo e Medida F apresentaram-se muito
baixos quando comparados com o valor da medida F para a tarefa de extracdao, 60%, apresentado na
Introdugdo. Por essa razdo, decidiu-se analisar o conteudo das listas geradas de unigramas e
bigramas referentes ao corpus desse trabalho a fim de verificar que tipo de tokens elas estavam
trazendo. Na proxima sec¢do apresenta-se um método de andlise manual para limpeza das listas de

unigramas e bigramas, com o intuito de eliminar tokens que nao sejam candidatos a termos.

5.3 Levantamento de candidatos a termos

As listas de unigramas e bigramas foram divididas, separadamente, em tabelas de A a Z que
continham respectivamente palavras que iniciavam em A a Z. Esse procedimento ndo foi realizado
para trigramas.

Como as listas de unigramas e bigramas geradas pelo método estatistico trazem muitos
elementos que ndo sdo interessantes para esse trabalho, como palavras e siglas da lingua geral,
marcas publicitarias, nomes proprios, ¢ simbolos especiais, essas tabelas foram construidas,
separando, dessa forma, os candidatos a termos e reduzindo a quantidade de informagdes a serem

validadas pelo especialista.
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Dentro de cada tabela, foram feitas classificagdes do tipo palavras e siglas da lingua geral,
candidatos a termos, marcas publicitarias, nomes proprios, e simbolos especiais, para facilitar as
analises dos unigramas e bigramas presentes.

Essas andlises permitem verificar que, tanto no caso de unigramas quanto de bigramas, as
palavras da lingua geral aparecem em maior nimero. Em seguida aparecem os candidatos a termos,
depois os nomes proprios, marcas e siglas, e, finalmente, os simbolos especiais. Ja era esperado que
o numero de palavras pertencentes a lingua geral fosse maior, pois os programas utilizados do
pacote NSP servem ao propodsito primario de levantar colocagdes e muitas dessas pertencem a
lingua geral.

Dentre as palavras da lingua geral, no que se referem aos unigramas, os substantivos e
verbos sdo os mais freqiientes. Nos bigramas, as palavras se apresentam em sua maioria, com algum
sentido, por exemplo, aquecimento constante € alto grau, em contraste com organica aumentar.

Com as separagdes por palavras e siglas da lingua geral, candidatos a termos, marcas
publicitarias, nomes proprios, € simbolos especiais, efetuadas nas tabelas, foi possivel fazer um
levantamento de uma lista de candidatos a termos, tanto para unigramas quanto para bigramas. A
freqiiéncia calculada anteriormente para unigramas e bigramas e as medidas informac¢do mutua, /og-
likelihood, ¢ coeficiente dice, calculadas anteriormente para bigramas, foram utilizadas para
organizar os unigramas e bigramas candidatos especificados nas tabelas em ordem decrescente de
seus escores. Dessa forma, a classificacao dos unigramas candidatos foi dividida em classes de 10 e
a classificagdo dos bigramas candidatos foi dividida em classes de 12. Para cada uma dessas classes
foi realizada a intersec¢@o com a lista de referéncia (de unigramas e bigramas separadamente), a fim
de obter o total de termos encontrado em cada classe. Depois de levantado o numero de termos
presente em cada classe (de unigramas e bigramas), foi montado um histograma para a freqiiéncia
dos unigramas (sem a realizacdo do corte na freqliéncia 5), construido a partir da divisdo da

quantidade de termos de cada classe por 10 (veja Figura 5.17).

90



1-

0,8

0,61

0,41 |

0 Ll LU

OCLASSE1:7  BCLASSE2:6  LOICLASSE3:8  [LICLASSE4:6  BCLASSE5:6
OCLASSE6:6 ~ BCLASSE7:4  [OCLASSE8:9  MCLASSE9:5  HCLASSE 10: 4
OCLASSE 11:5  [ECLASSE 12:3  BCLASSE 13:7  BMCLASSE 14:5  BCLASSE 15: 10
BMCLASSE 16:5 MECLASSE17:5 [OICLASSE 18:4  OCLASSE19:5  DOCLASSE 20: 4
OCLASSE21:6 ~ DCLASSE22:3  OCLASSE23:9  [OICLASSE24:6  BICLASSE 25:5
DCLASSE26:4 OCLASSE27:3  [OICLASSE28:4  HCLASSE29:2  HCLASSE 30:5
BCLASSE31:3  MECLASSE32:4  MCLASSE33:4 HCLASSE34:2  MCLASSE 35:3
BCLASSE36:4  BCLASSE37:2 BCLASSE38:5 BCLASSE39:5  BCLASSE 40:2
BMCLASSE41:5 [OCLASSE42:2 MCLASSE43:5 HECLASSE44:3  BCLASSE 45:3
OCLASSE 46:6 ~ BICLASSE47:4  [OICLASSE48:2  MCLASSE49:2  BICLASSE 50: 2
BMCLASSE51:3  BCLASSE52:2  BCLASSES53:4  BCLASSE54:4  DCLASSE 55: 5
BCLASSE56:3 DOCLASSE57:6 ~ ECLASSES58:1  OCLASSE59:3  CICLASSE 60: 4/14

Figura 5.17 - Classes de Candidatos para Unigramas — Freqiiéncia.

Apos a construgcdo do histograma de freqiiéncia para unigramas, foi realizado um corte na
freqiiéncia 5. Das 60 classes que existiam, restaram 41, sendo que a 41* apresentou apenas 1
candidato com freqiiéncia igual a 5. O total obtido entdo foram 40 classes com 10 candidatos e uma
com 1, ou seja, foram eliminados 203 candidatos, restando 401, e o total de termos recuperados até
a 41? classe foi 196. A Precisdo, a Revocacdo e a Medida F calculadas para a freqiiéncia de
unigramas foram respectivamente 48%, 74% e 58%.

Para bigramas também foi montado um histograma para a freqiiéncia (sem a realizagdo do
corte na freqiliéncia 5), construido a partir da divisao da quantidade de termos de cada classe por 12
(veja Figura 5.18). Em seguida, foi realizado um corte na freqiiéncia 5, fazendo com que, das 51
classes que existiam, restassem somente 23, excluindo 2 candidatos da 23" classe que apresentaram
freqiiéncia menor que 5. Dessa forma foram obtidas 22 classes com 12 candidatos e 1 com 10, ou
seja, foram eliminados 341 candidatos, restando 274, dos quais 42 sdao termos. A Precisdo, a
Revocacdo e a Medida F calculadas para a freqiiéncia de bigramas foram respectivamente 15%,

56% e 23%.
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Figura 5.18 - Classes de Candidatos para Bigramas - Freqiiéncia.

Para o célculo da informagdo mutua para bigramas foi realizado um corte no escore
0.0001539, na classe 32, em razdo das classes posteriores apresentarem uma quantidade de termos
irrelevante (com exce¢do da classe 51). Das 51 classes que existiam, restaram 32, sendo que essa
ultima apresentou apenas 5 candidatos. O total obtido entdo foram 31 classes com 12 candidatos e
uma com 5, ou seja, foram eliminados 238 candidatos, restando 377, dos quais 60 s3o termos. A
Precisdo, a Revocagdo e a Medida F calculadas para a informagdo mutua (para bigramas) foram

respectivamente 15%, 81% e 25%.
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Figura 5.19 -

Classes de Candidatos para Bigramas — Informagdo Mutua.

O histograma produzido e os resultados obtidos para o coeficiente log-likelihood calculado
para bigramas foram os mesmos obtidos para a informagao mutua, com a diferenga que o corte para
o log-likelihood foi feito no escore 17.4304407.

Para o coeficiente dice, o corte foi realizado no escore 0.0595238, na classe 27 (veja Figura
5.20), em razdo de um numero considerdvel de classes posteriores ndo apresentarem termos. Das 51
classes que existiam, restaram 27, sendo que a 27* apresentou somente 2 candidatos. O total obtido
entdo foi 26 classes com 12 candidatos e uma com 2, ou seja, foram eliminados 301 candidatos,
restando 314, dos quais 53 correspondem a termos. A Precisdo, a Revocagao ¢ a Medida F

calculadas para o coeficiente dice foram respectivamente 16%, 71% e 26%.
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OCLASSE 1: 4 BECLASSE 2: 6 OCLASSE 3: 4 OCLASSE 4: 5
BCLASSE 5: 3 OCLASSE 6: 1 BCLASSE 7: 4 OCLASSE 8: 0
BCLASSE 9: 0 BECLASSE 10: 3  OCLASSE 11:1 OCLASSE 12:1
BCLASSE 13:3 HECLASSE14:5 HBCLASSE15:0 ECLASSE 16:0
ECLASSE 17:1 OCLASSE 18: 0 OCLASSE 19: 1 OCLASSE 20: 0
OCLASSE 21:1 OCLASSE 22:2 OCLASSE 23:2 DOCLASSE 24: 1
BECLASSE 25:2 HOCLASSE26:2 HOCLASSE 27:1 OCLASSE 28: 0
OCLASSE29:0 HECLASSE30:0 HCLASSE31:0 HCLASSE 32:1
BCLASSE 33:2 HCLASSE34:0 HECLASSE35:0 HCLASSE 36:3
BCLASSE 37: 3  BECLASSE 38: 1 BCLASSE 39: 0 ECLASSE 40:0
BMCLASSE 41:1 OCLASSE 42:3 HCLASSE43:0 HECLASSE 44:1
BCLASSE 45:0 [DOCLASSE46:0 HCLASSE47:1 OCLASSE 48: 2
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Figura 5.20 - Classes de Candidatos para Bigramas — Coeficiente Dice.

E facil perceber que a divisdo por classes realizada somente sobre candidatos a termos, tanto
para unigramas quanto para bigramas, apresentou aumentos significativos na Precisdo, Revocagao e
na Medida F, permitindo concluir que, a interferéncia humana (sem a necessidade de ser
especialista do dominio) no levantamento de candidatos a termos ¢ de suma importancia para a
obtencdo de uma lista de candidatos a termos menor e mais precisa. Porém, o trabalho de
levantamento de candidatos ¢ bastante dispendioso, tendo durado 2 meses e sendo realizado por

duas pessoas (uma lingiiista e a propria pesquisadora desse trabalho).
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Capitulo 6

Implementagdo e avaliagdo de um método lingiistico

Neste capitulo sdo apresentados uma comparagdo e contraste do método lingiiistico implementado
com os trabalhos no qual se baseou. Na Secdo 6.1 ¢ apresentado um método para a extragdo de
candidatos a termos que se baseia em expressoes lingliisticas e indicadores estruturais, bem como
nos padrdes morfossintaticos dos termos do dominio de Revestimentos Ceramicos. A Se¢do 6.2 tem
como objetivo melhorar a precisdo alcancada pelo método descrito na Se¢ao 6.1. Considera cada
expressdo separadamente e, com a ajuda de um subcorpus identifica as palavras que acompanham
tais expressoes, definindo, dessa forma, a posi¢do em que o termo aparece, para a criagao de scripts
especificos para cada uma delas. Para esse trabalho foi mostrado apenas o desempenho dos scripts

construidos para cada expressdo sobre o seu subcorpus com uma avaliagdo qualitativa deles.

6.1 O método lingiiistico implementado e sua avaliacao
quantitativa

O método lingiiistico implementado baseou-se tanto no trabalho de Heid et al (1996), no sentido de
realizar um pré-processamento lingiiistico no corpus utilizado e posteriormente a realizagao de
consultas sobre 0 mesmo, quanto no trabalho de Klavans e Muresan (2000; 2001a; 2001b), no
sentido de realizar uma busca por expressdes lingiiisticas e indicadores estruturais que introduzem
definig¢des e os termos definidos. Esses dois trabalhos foram descritos detalhadamente no Capitulo
3. O trabalho em questdo nao se assemelha totalmente ao método proposto por Heid et al (1996) em
razao do corpus desse trabalho de mestrado nao ter sofrido o processo de lematizagdo. Por outro
lado, o método aqui implementado fugiu um pouco da proposta feita por Klavans e Muresan (2000;
2001a; 2001b), em razdo de ndo terem sido realizadas buscas somente de expressoes de defini¢des,
mas também de classificacdes, descrigdes e outras que concentram termos, além de ndo ter sido
utilizado um moédulo de anélise gramatical, responsavel por identificar defini¢des introduzidas por
fenomenos lingiiisticos mais complexos, tais como anéforas e apostos.

Baseando-se, a principio, no trabalho de Klavans e Muresan (2000; 2001a; 2001b), foi
realizado um levantamento de expressdes lingiiisticas e indicadores estruturais que geralmente vem
acompanhados de defini¢gdes, descrigdes, classificagdes e de outros tipos de oracdes que concentram
termos, para identificar o termo ou termos que aparecem nelas.

Essas expressoes e indicadores estruturais foram levantados de véarias fontes: Aluisio (1995),

Sager (1993), Klavans e Muresan (2000; 2001a; 2001b), ISO/TC 37/SC 1 Terminologia —
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Principios e Métodos (1996)°°, da lista conceitual do dominio de Revestimentos Cerdmicos do

trabalho de Almeida (2000) e do cérpus CorpusEco, com sua lista de referéncia, desenvolvido no

Projeto Bloc-Eco.

O total de expressdes e indicadores estruturais levantado foi 56, sendo dividido em trés

classes:

1.

Uso Geral (UQG): as expressdes apresentadas nessa classe podem ser utilizadas em qualquer
dominio de especialidade. Nela encontram-se expressdes extraidas de Aluisio (1995), Sager
(1993), Klavans e Muresan (2000; 2001a; 2001b), ISO/TC 37/SC 1 Terminologia —
Principios e Métodos (1996), e do CorpusEco. Para essa classe foram levantadas 43
expressoes, sendo 35 implementadas;

Conceitual do dominio de Revestimentos Ceramicos (CD): as expressdes encontradas nessa
classe podem ser aplicadas somente para corpus do dominio de Revestimentos Ceramicos
(dominio de pesquisa desse trabalho), ja que foram levantadas da lista conceitual do dominio
de revestimentos ceramicos. Para essa classe foram selecionadas 10 expressdes, das quais 7
foram implementadas;

99 66,9

Sinais graficos (SG): nessa classe considera-se “( )”, “:” e

6 9

, que foram levantados do
trabalho de Klavans e Muresan (2000; 2001a; 2001b). Esses trés indicadores estruturais

foram implementados.

As expressoes levantadas, acompanhadas de suas fontes sdo apresentadas na Figura 6.1. As

que foram implementadas aparecem com uma indicag¢ao de sua classe na frente das expressoes.

Aluisio (1995) CorpusEco

apresenta (UG) adicao de

atua chamamos (UG)
caracterizado (UG) constitui (UG)
classe de (UG) constituido (UG)
compreendendo depende (UG)
compreendido (UG) desenvolvido (UG)
conhecido como  (UG) determinado (UG)
consiste (UG) empregado (UG)
contém, contém (UG) expresso (UG)
em outras palavras formado (UG)
implica (UG) obtido (UG)
isto € UG) palavra (UG)
ou seja (UG) relacionado (UG)
por exemplo UG)

tal como UuG) Klavans e Muresan

0 http://www.tc37sc4.org/index. html
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Sager (1993)

¢ (UG)
sdo UG)
utilizado UG)
Almeida (2000)
caracteristica do (CD)
composicao do (CD)
composto (CD)
estado de

matéria-prima (CD)
método

parte de

processo (CD)
propriedade de (CD)
tipo de (CD)

(2000;2001a52001b)
chamado

definido como
expressao

(se) entende
significa

termo

0

ISO/TC 37/SC 1
conceito
corresponde
define
denominado
feito de

usado

(UG)
(UG)
(UG)

(UG)
(SG)
(SG)
(SG)

(UG)
(UG)
(UG)

L€))

Figura 6.1 - Expressoes lingiiisticas no singular, masculino e marcadores estruturais utilizados.

Tendo apresentado as expressoes (sem indicar suas variacdes de género e nuimero) que
aparecem acompanhadas de defini¢cdes, descri¢des, classificagcdes, ou simplesmente de termos, o
outro recurso utilizado no método lingiiistico pode ser apresentado: os padrdes de termos. E

importante notar que o corpus foi pré-processado com o tokenizador e o etiquetador descritos nas

Secoes 4.3 e 4.4.

O uso do etiquetador se justifica pela busca por padrdes de termos (Figura 6.2) que podem

ser unigramas, bigramas e trigramas. A Figura 6.2 apresenta o padrdo morfossintatico acompanhado

de um exemplo de termo da lista de referéncia que “casa” com ele.

TRIGRAMAS:

substantivo preposicao(+artigo) substantivo -- absorcao de dgua
substantivo adjetivo adjetivo
substantivo preposicdo adjetivo

BIGRAMAS:

UNIGRAMAS:

substantivo adjetivo -- argila gorda
substantivo substantivo -- nefelina sienito
adjetivo substantivo -- ball clay

substantivo -- massa
nome proprio -- Rotocolor
adjetivo -- vitro-ceramico
verbo -- deflocular

grés porcelanato esmaltado
-- moagem a seco

Figura 6.2 - Padroes da lista de referéncia.
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Foi desenvolvido um programa genérico em PERL (um script) que toma como entradas um
arquivo com as 45 expressdes e marcadores estruturais da Figura 6.1 e outro com os padrdes para
unigramas, bigramas e trigramas mostrados na Figura 6.2, e apresenta como saida todos os
candidatos a termos pertencentes as oragdes que casaram com os padrdes de termos especificados
no arquivo de entrada. A saida gerada primeiramente mostra o arquivo que estd sendo pesquisado,
verificando, dessa forma, se ele apresenta oragdes que contém as caracteristicas especificadas no
script. Posteriormente sdo impressos a ora¢do que apresenta a expressdo buscada, a expressiao
buscada naquela oragcdo, bem como os termos a esquerda e a direita da expressdo, isto ¢, s@o
apresentados os candidatos que casaram com os padrdes de termos do arquivo de entrada. A
impressdo de todas essas informagdes serviu para avaliar a corretude do script. E importante
elucidar que a grande maioria dos candidatos apresentados em TERMOS A ESQUERDA e em
TERMOS A DIREITA (veja o Quadro 6.1) ndo corresponde realmente a termos, visto que o script
estd considerando como termos todas as palavras que apresentaram os padrdes presentes no arquivo
de entrada (padrdes de termos) e, por essa razao, muito ruido ¢ mostrado no arquivo de saida. Um

exemplo de uma oragdo presente na saida desse script € mostrado no Quadro 6.1.

Quadro 6.1: Trecho da saida do método lingiiistico para a expressdo “constituido”

2k s sfe sk sk sk sk sk sk sk st st sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skosk sk sk sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk sk sk sk st sk sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk sk sk st st sk sk s sk sk sk sk sk sk sk ki sk sk sk sk sk sk sk skoskoskoskokoskoskokok

ARQUIVO: c:/perl/analise/tercei~1/etique~1/nacionais/abordagem_industria.sent.txt.tagged.txt
sk st sk sfe sfe sie sfe sk she sfe s sfe sk sie she ke ske st sie she st sk sfe ke she st sie sfe st sie st sk she st sie sfe sk ske ste sk she st ske she ke ske sfe sk she sk sk she sk she st sk sfe ke sk ste sk she ste sl sfe sk she st st sfe st sie st sk she st st sfeoskeoske stk sk skeske skeskosk

O ART segmento N de PREP vidros N é VERB constituido VERB por PREP cerca LOCU de LOCU 30 NUME
grandes ADJ empresas N, , com PREP predominancia N de PREP capital N estrangeiro ADJ

EXPRESSAO -> constituido
TERMOS A ESQUERDA -> segmento N de PREP vidros N /segmento N/ vidros N/é VERB/

TERMOS A DIREITA -> predominincia N de PREP capital N / capital N estrangeiro ADJ / grandes ADJ
empresas N /30 N /empresas N /predomindncia N /capital N/ grandes ADJ/ estrangeiro ADJ/

Observe que dentre todos os termos considerados pelo script, somente vidros (terceiro termo
de TERMOS A ESQUERDA) realmente corresponde a um termo no dominio em questio.

A fim de avaliar quantitativamente esse método, esse script sofreu algumas alteracdes, de
forma a produzir em sua saida somente os termos considerados por ele, excluindo, dessa forma, o
arquivo pesquisado, a oragdo e a expressio extraidas, bem como os rétulos “EXPRESSAO”,
“TERMOS A ESQUERDA” ¢ “TERMOS A DIREITA”.

Dois scripts foram criados para a avaliagdo quantitativa. O primeiro script, que teve como
entradas a lista de padrdes mostrada na Figura 6.2 e a lista das 45 expressdes da Figura 6.1,

produziu uma saida com todos os possiveis termos extraidos (unigramas, bigramas e trigramas que
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casaram com os padrdes encontrados na lista de referéncia), ja com a transformagdo dos mesmos
para minusculo e com a eliminacao de suas etiquetas. A principio pretendia-se considerar todas as
56 expressdes da Figura 6.1, porém, como existia a idéia de se implementar cada expressdao
separadamente, decidiu-se escolher algumas delas, dada a escassez de tempo. O nimero de
possiveis termos extraidos pelo primeiro script foi 519.956, incluindo candidatos a termos
repetidos. Esses possiveis termos extraidos correspondem aquelas palavras impressas em TERMOS
A ESQUERDA e TERMOS A DIREITA pelo script descrito anteriormente. O segundo script
tomou a saida do primeiro como entrada, e dessa forma, realizou algumas operagdes sobre a mesma.
Primeiramente foram eliminados os candidatos a termos repetidos, encontrados na saida do
primeiro script. Posteriormente, foi realizada a diferenga entre a lista produzida com a eliminagao
dos candidatos a termos repetidos e a stoplist (Apéndice C), que também foi passada como um
parametro de entrada para esse segundo script. Tendo realizado essa operacdo, a lista obtida foi
dividida em trés outras listas — uma contendo os unigramas, a outra os bigramas ¢ a ultima contendo

os trigramas. A Figura 6.3 mostra o método lingiiistico implementado.

padrdes corpus pré-processado expressdes

N I y

1. Busca por oracdes gue "casam”
COM as eXpressoes

2. Levantamento de todos os
padries dessas oracies

!

candidatos a termos stoplist 1

| &

1. Exclus3o de elementos
repetidos

2. Exclus3o dos elementos
presentes na stoplist

Y | “

Unigramas bigramas trigramas

Figura 6.3 — O método lingiiistico implementado.
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Finalmente, as listas de unigramas, bigramas e trigramas foram intersecionadas com suas
respectivas partes na lista de referéncia (Apéndice B), sendo os resultados de cada uma dessas
operacdes impressos em arquivos separados.

Com a eliminacdo de candidatos a termos repetidos, obtidos a partir da saida do primeiro
script, o nimero de candidatos a termos resultante passou a ser 48837 (reducdo de 90,60%). A
diferenca entre esse numero e a stoplist produziu um total de 48594 candidatos a termos
(diminui¢do de 0,49%), separados em trés listas de 15932 unigramas, 15016 bigramas e 17646
trigramas, e a interseccdo dessas listas com suas respectivas listas de referéncia resultou em 251
unigramas, 67 bigramas e 43 trigramas.

Tendo realizado essas operagdes, os resultados obtidos para Precisao, Revocacao e Medida

F, calculados para unigramas, bigramas e trigramas sao apresentados no Quadro 6.2.

Quadro 6.2: Precisdo, Revocacdo e Medida F do método lingiiistico

Unigramas
Precisdo =251/15932=0,01 = 1%

Revocagdo =251/264 = 0,95 =95%

Medida F =0,019/0,96 = 0,01 = 1%
Bigramas

Precisdo = 67/15016 = 0,004 = 0,4%

Revocagdao = 67/74 = 0,90 = 90%

Medida F = 0,0072/0,904 = 0,007 = 0,7%

Trigramas
Precisdo = 43/17646 = 0,002 = 0,2%

Revocacdo =43/43 =1 =100%
Medida F = 0,004/1,002 = 0,003 = 0,3%

A revocagdo apresentou porcentagens elevadas, ndo apenas para unigramas, mas também
para bigramas e trigramas, o que permite concluir que o método apresentou uma Otima cobertura,
que corresponde a capacidade de extrair o maior nimero de termos corretos da lista de referéncia.
Por outro lado, a precisdo, que corresponde a consisténcia do método de extragdo, apresentou
porcentagens insignificantes, permitindo concluir que grande parte das informagdes extraidas por
esse método foi irrelevante.

E necessario esclarecer que o corpus nao foi lematizado, influenciando, conseqiientemente,
no desempenho do método, pois alguns termos sdo encontrados no corpus em sua forma flexionada

quanto ao género e numero, enquanto que os termos presentes na lista de referéncia se encontram
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nao flexionados, ¢ dessa forma, quando ¢ realizada a interse¢do entre os dois, aqueles termos que se
encontram flexionados nao sdo considerados. No entanto, a lematizacdo do corpus melhoraria

apenas o resultado da revocacao.

6.2 Variacoes do método lingiiistico e suas avaliacoes qualitativas

Para tentar aumentar a precisdo do método lingiiistico, foram criados subcorpus a partir do cérpus
original para preparar scripts dedicados a encontrar o lugar exato do termo nas oragdes que trazem
expressoes e indicadores estruturais de definigdes, classificagdes, descricdes ou outros tipos
concentradores de termos.

Assim, dentro de cada script foi especificada a expressdo a ser buscada no corpus,
considerando uma possivel seqiiéncia em que ela pode aparecer, baseando-se nas oracdes do
subcorpus respectivo a expressdo. Para cada script ¢ produzida uma saida com as oragdes extraidas,
e, para cada ora¢do, sdo indicados o termo (ou termos) que ela apresenta e o arquivo de origem da
mesma. Para cada expressao, foi utilizado o seu subcorpus de analise a fim de verificar a corretude
do script.

E importante salientar que, nos 45 scripts implementados, foram especificados todos os
possiveis padrdes (veja Figura 6.2) encontrados na lista de referéncia, e esses padrdes foram
definidos nos scripts em ordem decrescente de tamanho, ou seja, primeiramente os trigramas,
depois os bigramas e, por ultimo, os unigramas. Durante a execucao do programa, foi realizada uma
varredura nesses padrdes, visto que eles correspondem aos termos pertencentes a seqiiéncia de
etiquetas, para a extracdo de oracdes, presente em cada script, a fim de verificar se um desses
padrdes pertencia as oragdes analisadas pelo script, ou seja, para verificar se uma dada oragdo
satisfazia a condi¢cdo do programa, isto €, se ela apresentasse um determinado padrao dentro de uma
seqiiéncia de etiquetas definida baseando-se no subcorpus de cada expressdo. Dessa forma, os
padrdes encontrados em uma oragao extraida correspondem aos termos daquela oragao.

A especificagdo de uma ordem de prioridade para os padrdes prejudicou o desempenho dos
scripts, pois se na oragdo em andlise pelo script existir um trigrama (na posi¢do especificada pela
logica do programa), mas na verdade o termo corresponder a um bigrama ou unigrama, o script
considera como termo o trigrama, pois ele apresenta maior prioridade na lista de padrdes para
termos, e depois que é encontrado um termo, ou seja, se houve um casamento com um padrio, o
script o considera como sendo termo e para a busca por termos. Um exemplo desse problema ¢

encontrado na oragdo a seguir.
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Com base nessas informagdes e na literatura sobre defeitos em esmaltes , pode-se concluir que os
defeitos " furos no esmalte " estudados estdo diretamente ligados a presenca de carbonato de calcio
nas argilas empregadas na massa .

Termo -> calcio nas argilas

Arquivo: c:/perl/analise/sent_c~1/nacionais/vénl 1.sent.txt

O termo que deveria ser extraido ¢ argilas (unigrama), porém, como o script busca
primeiramente por trigramas na lista de padrdes, ele casa a seqiiéncia “célcio nas argilas” com o
padrao “substantivo preposi¢ao+artigo substantivo”, e dessa forma, considera tal seqiiéncia como o
termo na oracgao.

Uma forma de possibilitar um melhor entendimento dos scripts implementados ¢ traduzindo-

os em um Unico algoritmo:

cdrpus pré-processado

!

Sdo realizadas buscas, na entrada, por oragles gue satisfagam a condigdo de
urna seqiéncia de etiquetas imposta no script para a expressao linglistica
escolhida, Algumas expressdes apresentar termos § sua esquerda, outras 3
sua direita, e ainda outras expressdes apresentam termos tanto 4 esquerda
quanto 4 direita, & dessa forma, o script & implementado baseando-se também
nessas informacdes

!

oracdes com seus termos extraidos
g 0 arguivo de onde foram extraidas

A expressao “obtid” serd utilizada para exemplificar esse algoritmo.

Para escrever o script para as expressoes “obtido/obtida/obtidos/obtidas” foram retiradas do
corpus 23 oracdes contendo a expressao "obtid". Porém, foram utilizadas 22 oragdes para a escrita
do script da expressdo “obtid”, pois uma das oragdes ndo apresentou uma forma padronizada de
repeticdo de termos que pudesse ser incluida na seqiiéncia de termos generalizada, sendo, dessa
forma, eliminada.

Apesar de ter sido construido um subcoérpus composto somente por 22 oragdes, € importante
ressaltar que todo o corpus contém 658 oracdes que apresentam a expressao "obtid". Em todas as 22

oragdes os termos aparecem do lado esquerdo, portanto o script resultante ¢é:

(artigo? termo(( , artigo? termo)*(( , )?(( elou ) | e/ ou ) artigo? termo))?)(( (advérbio )?(verbo
verbo ))|( (preposicao )? verbo )|( : )|( advérbio )|( ))obtid(0)?(a)?(s)?

102




onde

? indica que uma certa palavra ou caractere, ou uma seqiiéncia de palavras e caracteres podem
aparecer ou ndo em uma determinada oragdo;

* indica que uma seqiiéncia de caracteres podera aparecer zero ou mais vezes em uma determinada
oragao;

| indica o conhecido “ou”, que fornece a op¢ao de aparecer alternativamente uma palavra ou outra
na oragao;

termo indica padrdes para unigramas, bigramas ou trigramas (Figura 6.2).

Considerando o esquema acima escrito na forma de uma expressao regular, no caso em que
o artigo aparece acompanhado de “?” significa que o artigo pode aparecer ou ndo na oragdo. Ja para

sk

a seqiiéncia “( , artigo? termo)*” o caractere tem a funcdo de permitir que a seqiiéncia

delimitada por ele (que se encontra dentro dos parénteses) apareca zero ou mais vezes na oragao.
Para o caso da seqiiéncia “ejou”, o caractere “|” faz com que somente a palavra “e” ou somente a
palavra “ou” apareca na oragdo. No esquema de repeticdo também aparece a seqiiéncia “e / ou”,
indicando que tal seqiiéncia pode ser encontrada nas oragdes do corpus. Um exemplo dessa
seqiliéncia ¢ : “Calcitas e / ou dolomitas : sdo matérias-primas...”. O “e” fica separado do “/” e do
“ou” pelo fato de o corpus estar tokenizado.

Um exemplo de oragdo produzida pelo script implementado para a expressdo “obtid” ¢

mostrado na Figura 6.4.

Na tabela 1, sdo apresentadas as distribuigdes granulométricas obtidas apds moagem das 4 argilas ,
massa padrao .

Termo -> distribui¢cdes granulométricas

Arquivo: c:/perl/analise/sent_c~1/nacionais/variacao_prop.sent.txt

Figura 6.4 - Saida do script para “obtid”.

A expressdo “obtid” sé contempla a busca por termos do lado esquerdo, embora possa
existir em todo o cérpus ocorréncias de "obtid" com termos do lado direito. Essas ocorréncias nao

serdo recuperadas.

6.2.1 Experimento 1: avaliando o etiquetador utilizado

A fim de avaliar a precisao do tagger aplicado ao cérpus de Ceramica Industrial, foi escolhido um
artigo do corpus (vonl_5.txt) de 238 palavras, sendo 137 ndo repetidas. Para o mesmo artigo foram
realizados 2 tipos de etiquetacdes com o mesmo conjunto de etiquetas: manual e automadtica

(utilizando-se o etiquetador MXPOST descrito na Secao 4.4).
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Com a etiquetagdao manual foi possivel encontrar 12 etiquetacdes efetuadas de forma erronea
pelo tagger, obtendo uma porcentagem de erro de 5%, ou seja, uma precisdo de 95%, que se
aproxima da precisao geral do tagger (97%) quando calculada no mesmo corpus em que o tagger foi
treinado. Entretanto, 2% de diferenga importa bastante para essa tarefa basica, pois pode causar
erros severos em processamentos que dependem de uma alta precisao.

Em razdo dessa taxa de erros produzidos pelo etiquetador no corpus de pesquisa desse
mestrado, decidiu-se realizar um experimento com 10 dos 45 scripts produzidos para extracdo de
termos, a fim de avaliar a influéncia que erros produzidos pelo etiquetador podem apresentar no
resultado da extracdo de termos.

O primeiro experimento proposto consistiu na comparagao dos resultados produzidos pelos
scripts considerando a expressdo em questdo com e sem a especificacdo da etiqueta, ja que todo o
corpus foi anteriormente etiquetado.

A Tabela 6.1 apresenta as dez expressoes escolhidas, comparando os resultados que os

scripts elaborados para elas apresentaram com e sem etiqueta.

Tabela 6.1: Resultados do primeiro experimento

Expressao Total de Oracoes Oracgoes
oracoes a serem extraidas extraidas com o
geradas termo correto
Com etiqueta . 16 13
Sem etiqueta denominado 21 21 15
Com etiqueta . 5 1
Sem etiqueta desenvolvido 7 7 >
Com etiqueta . 7 4
Sem etiqueta determinado 20 20 10
Com etiqueta 10 4
Sem etiqueta empregado 36 36 17
Com etiqueta eXDIESSO ] 7 5
Sem etiqueta P 8 6
Com etiqueta 5 4
Sem etiqueta formado 16 16 14
Com etiqueta . 22 17
Sem etiqueta obtido 23 23 17
Com etiqueta ou seia 4 2 2
Sem etiqueta ) 4 3
Com etiqueta . 12 10
Sem etiqueta relacionado 13 13 10
Com etiqueta 5 1
Sem etiqueta tal como ? 9 2

A primeira coluna da Tabela 6.1 indica se a etiqueta para a expressdo (de definicdo,

descri¢do ou classificacdo), apresentada na coluna 2, foi ou ndo especificada em seu script. Na
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coluna seguinte sdo listadas as dez expressodes escolhidas dentre as 45. A coluna 3 mostra o total de
oragdes (subcorpus de andlise) que deveria ser produzido pelos scripts, e, na coluna 4, o nimero de
oragdes que os scripts realmente conseguiram extrair. Na quinta coluna ¢ mostrada a quantidade de
oracdes em que o script consegue extrair corretamente o termo relacionado.

As expressdes “denominado”, “determinado”, “empregado” e “formado” foi atribuida a
etiqueta “verbo” no script. Porém, no corpus, essas expressoes algumas vezes aparecem etiquetadas
como “adjetivo”, as vezes como “‘substantivo”.

A seguir sdo mostrados alguns exemplos de oragdes extraidas pelos scripts, e, para cada uma

delas, sdo apresentados o termo considerado (correto ou ndo) e o arquivo na qual ela se encontra.

Oracio 1:

Os feldspatos potassicos , denominados ortoclasi e microclina , s3o os minerais dominantes nos
granitos e sienitos , bem como em rochas de grana fina equivalentes , como os riolitos e traquitos .
termo -> feldspatos potassicos

Arquivo: c:/perl/analise/sent_c~1/nacionais/pilhas homogenev?2.sent.txt

Esta primeira oragdo foi produzida pelo script construido para a expressdo “denominado”
com suas variagdes gramaticais de género e nimero. Considerando que a expressao denominados
aparece etiquetada como verbo no seu script, essa oragdo ndo foi extraida, pois, no corpus, a
expressao denominados esté etiquetada como adjetivo. Porém, quando nao € considerada a etiqueta

para denominados, a oragdo ¢, naturalmente, extraida.

Oracio 2:

Onde , pa ¢ a porosidade aberta , da e aa sdo a densidade aparente e a absor¢ao de agua
determinadas pelo método baseado no principio de Archimedes , e r ¢ a densidade real do
compdsito , calculada a partir da densidade real de cada uma das fases cristalinas adicionadas (
determinadas por picnometria de gas hélio ) e aplicando-se a regra linear das misturas segundo a
fragdo conhecida de cada fase neste compdsito .

termos -> densidade aparente / absor¢ao de agua

Arquivo: c:/perl/analise/sent_c~1/nacionais/v5n3_3.sent.txt

Esta segunda oracdo foi gerada pelo script implementado para a expressdo “determinado”
com suas variagdes gramaticais de género e nimero. Para esse exemplo ocorreu o mesmo problema
descrito no exemplo anterior. No corpus, a expressao determinadas apresenta a etiqueta adjetivo,
diferentemente do que ocorre no script, considerando que determinadas esta inserida na classe

gramatical verbo.
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Oracio 3:

A qualidade de que necessitam as fritas atualmente empregadas nos novos processos de fabricagao
de azulejos reduziu ainda mais os intervalos de variagao admissiveis , tanto com respeito as
matérias-primas , como com respeito as variaveis de operagdo do processo .

termo -> fritas

Arquivo: c:/perl/analise/sent_c~1/estrangeiros/von6 3.sent.txt

Para a oragdo 3, ocorreu o mesmo problema descrito nos dois exemplos anteriores.

Oracao 4:

Este efeito esta relacionado as deformacgdes da rede e fissuras formadas por alteragdes de volume no
ponto de transi¢do ; estas deformacdes da rede e fissuras ocorrem extensivamente no quartzo , por
exemplo , no qual a mudanga de volume ¢ grande .

termo -> fissuras

Arquivo: c:/perl/analise/sent _c~1/nacionais/PNOVAESv2.sent.txt

A oracdo 4 também apresentou as mesmas caracteristicas abordadas nos exemplos

anteriores.

Oracio 5:

Assim , o termo “ variacdo de tonalidade ” , amplamente empregado nos meios ceramicos , € um
termo mal utilizado , visto que nao engloba todos os tipo de variagdo associados a cor de um objeto
, que podem ser detectadas pelo olho humano .

termo -> amplamente

Arquivo: c:/perl/analise/sent_c~1/nacionais/cores_tonal.sent.txt

Para ilustrar mais uma falha do etiquetador utilizado, a oragao 5 apresenta um caso em que o
termo considerado ndo ¢ o termo real. A principio, essa ora¢do ndo havia sido extraida, pois no
script a expressao “empregado” ¢ etiquetada como verbo, e, no entanto, no corpus essa expressao
apresenta substantivo como etiqueta. Sem especificar a etiqueta no script, a oragdo passa a ser
extraida. Porém, o termo considerado ndo corresponde realmente ao verdadeiro termo da oragdo.
Este erro se deve ao fato de “amplamente” ter sido etiquetado no corpus como adjetivo, e o script
escrito para a expressdo “empregado” apresenta a op¢do da ocorréncia de um advérbio entre o
termo e a expressdao, mas ndo um adjetivo, como acontece nesse caso. Como um dos padrdes para
unigramas ¢ ADJETIVO, o suposto termo “amplamente” foi extraido.

6.2.2 Experimento 2: extraindo listas de termos

O segundo experimento projetado serviu para avaliar a extragdo de listas de termos nos scripts em
que o subcorpus de andlise trouxesse tal caracteristica. Tal experimento exigiu a troca, nos scripts,

de uma varidvel correspondente a um termo por um esquema de repeti¢do de varidveis que permite
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uma seqiiéncia de termos, generalizando, dessa forma, um padrdo de seqiiéncia de termos. Um

exemplo de seqiiéncia de termos ¢: “Os vidrados, as granilhas e os graos sdo...’

repeticao de variaveis utilizado nos scripts foi:

>. O esquema de

artigo? termo(( , artigo? termo)*((, )?((elou )| e/ ou ) artigo? termo))?

Esse esquema de repeticdo de varidveis foi implementado em 20 scripts, pois dentre as

oragdes escolhidas para cada uma das 20 expressdes havia ao menos um caso de seqiiéncia de

termos. Essa reescrita dos scripts foi proposta com o intuito de padronizar os 20 scripts com o

esquema de repeticdo de varidveis correspondentes a termos.

As expressOes que apresentaram essa seqiiéncia de termos foram:
denominad(o)(a)(s),
empregad(o)(a)(s), matéria(s)-prima(s),
- (traco), usad(o)(a)(s),

composi¢(a0)(0es)

desenvolvid(o)(a)(s), determinad(o)(a)(s), : (dois pontos), €,

() (parénteses), processo, relacionad(o)(a)(s), sdo, ta(l)(is) como, tipo(s) de,

d(0)(a)(s),

constitu(i)(em),

constituid(o)(a)(s),

utilizad(o)(a)(s). Para cada uma dessas expressodes foi realizada a reescrita dos seus scripts.

apresenta(m),

Uma tela, retirada do AntConc, apresentando a saida de “composi¢(ao)(des) d(o)(a)(s)”, €

apresentada na Figura 6.5.
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Figura 6.5 - Tela com as concordancias da expressao “composi¢(20)(des) d(o)(a)(s)”.
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Note que a opcao selecionada no concordanceador AntConc foi “Regex”, permitindo que a
expressao seja procurada na forma de uma expressao regular, ou seja, a busca, para o exemplo dado
na Figura 6.5, foi realizada utilizando-se a expressao regular
“\s+composi¢(20)?(des)? N\s+d(0)?(a)?(s)?_”, onde “\s+” indica um ou mais espagos, “?” indica
que os caracteres circundados por ele sdo opcionais € “ N indica que a palavra foi etiquetada como
substantivo.

Telas com exemplos das expressdes “sdo” e “denominad” no coérpus dessa pesquisa sao
mostradas no Apéndice A.

Tabela 6.2: Resultados do segundo experimento

~ Oracoes extraidas
~ Total de oracgoes a ~ ,
Expressao Oracoes extraidas com o termo
serem geradas
correto

denominado 20 20 15
desenvolvido 7 7 3
determinado 20 20 10
empregado 35 35 17
relacionado 13 13 10
tal como 8 8 2

Na Tabela 6.2 sao apresentados os resultados produzidos pelas seis expressoes escolhidas
para avaliar a corretude dos scripts, reescritos no segundo experimento, sobre seus respectivos
subcorpus. E importante deixar claro que essas seis expressdes foram somente as expressdes
utilizadas no primeiro experimento que apresentaram seqiiéncia de termos em suas oragoes.

Analisando o resultado produzido por cada um dos scripts, considerando o mesmo
subcorpus do primeiro experimento, foi possivel perceber que o resultado obtido nesse segundo
experimento foi bastante semelhante, ou seja, os termos extraidos foram, na maioria, os mesmos, e,
as diferengas percebidas consistem em informagdes adicionais que, em alguns casos ndo foram
produtivas (informagdes nao correspondentes a termos).

Porém, na maioria dos casos, as seqiiéncias de termos encontradas nas oracdes, antes nao
padronizadas para todos os scripts, continuam sendo corretamente extraidas.

Para a oracdo 1, os termos extraidos pelo script, antes dele sofrer a reescrita do segundo

experimento, foram caulins, argilas, feldspatos e quartzo, que correspondem aos termos reais.

Oracio 1:

A proporc¢ao entre cada componente deve ser testada caso a caso , pois as caracteristicas particulares
das outras matérias-primas : caulins , argilas , feldspatos , quartzo e etc mudam esta relagdo entre
adicdo de alumina ¢ aumento do teor de frita .

Termos -> caulins / argilas / feldspatos / quartzo / etc

Arquivo: c:/perl/analise/sent_c~1/nacionais/reformul_engobes.sent.txt
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Depois de realizada a reescrita, o script passou a extrair como termos nao somente caulins,
argilas, feldspatos e quartzo, mas também etc, que foi considerado como tal em razao de apresentar
padrdo de um termo (substantivo) e aparecer depois da conjuncao “e”, casando, dessa forma, com o
esquema de repeticao de termos, ou seja, 0 esquema aceita a seqiiéncia “termo, termo, termo, termo
e termo”.

A oracdo 1 mostra um erro gramatical presente no corpus, que consiste na ocorréncia dessa
abreviatura (“etc”) apds uma conjungdo. A abreviatura “etc” deve aparecer apds uma virgula,
depois de uma repeticdo de palavras, por exemplo: caulins, argilas, feldspatos, quatzo, etc.

Porém, tendo sido realizada a reescrita, os scripts também extraem uma seqiiéncia
verdadeira de termos, assim como pode ser observado na oracdo 2, em que os termos extraidos,

filito e talco, correspondem aos termos reais.

Oracao 2:

Dentre as matérias-primas ndo-plasticas destacam-se os filitos , fundentes feldspaticos ( feldspato ,
granito , sienito etc ) , talco e carbonatos ( calcério e dolomito ) , sendo que o filito e o talco
apresentam também caracteristicas plasticas .

Termos -> filito / talco

Arquivo: c:/perl/analise/sent _c~1/nacionais/panorama.sent.txt

Um exemplo em que houve a interferéncia do etiquetador no resultado dos termos

produzidos encontra-se na oragao 3.

Oracao 3:

1 -> Neste trabalho foi aplicada a teoria de Jenike no desenho de silos para trés tipos de materiais
na forma de pd : massa atomizada , empregada na fabricagcdo de grés porcelanato , 6xido de zinco e
quartzo , empregados na fabricacao de fritas ceramicas .

Termos -> zinco / quartzo

Arquivo: c:/perl/analise/sent_c~1/estrangeiros/silosv2.sent.txt

A seqliéncia correta de termos a ser produzida seria “grés porcelanato, 6xido de zinco e
quartzo”. Porém, a palavra 6xido apresenta a etiqueta de um adjetivo, e dessa forma, 6xido de zinco
ndo ¢ considerado um termo, mas somente zinco, fazendo com que o script considere como termos
as palavras zinco e quartzo.

A fim de avaliar se o esquema de repeticdo de termos, inserido em scripts que foram
baseados em oragdes que ndo apresentam essa caracteristica, prejudicaria o resultado produzido
pelos mesmos, tal esquema foi implementado para trés desses scripts: “formad(o)(a)(s)”, “ou seja” e

“obtid(o)(a)(s)”. O resultado produzido foi semelhante ao dos scripts que apresentaram seqii€éncia
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de termos nos casos em que as oragdes apresentaram somente um termo para ser extraido e ndo uma
seqiiéncia.

Na oragdo 4, o script extrai “deformagdes da rede” e “fissuras” como termos, ao contrario do
que ocorre na saida original (sem esquema de repeti¢ao de termos), em que “fissuras” (o termo real)

¢ considerado como termo.

Oracao 4:

Este efeito esta relacionado as deformacoes da rede e fissuras formadas por alteragdes de volume no
ponto de transi¢ao ; estas deformacdes da rede e fissuras ocorrem extensivamente no quartzo , por
exemplo , no qual a mudanca de volume ¢ grande .

Termos -> deformagdes da rede / fissuras

Arquivo: c:/perl/analise/sent c~1/nacionais/PNOVAESv2.sent.txt

6.2.3 Discussao dos resultados dos experimentos 1 e 2

Tendo analisado os resultados produzidos pelos experimentos 1 e 2, que utilizaram um subcdrpus
para a constru¢do de um script para cada expressdo, ¢ possivel perceber que eles atenderam aos
requisitos inicialmente propostos, ou seja, o objetivo do primeiro experimento consistiu na extragao
de todas as oracdes selecionadas do subcorpus, e dessa forma, extrair uma maior quantidade de
termos em cada oragdo através da ndo-especificacdo de etiquetas para as expressdes presentes nos
scripts, visto que tais expressdes algumas vezes apareciam etiquetadas erroneamente no corpus,
prejudicando, assim, o desempenho dos scripts. A Tabela 6.1, construida para um melhor
entendimento do processo ocorrido no primeiro experimento, considerou a quantidade de oragdes e
termos extraidos com e sem a especificagdo de etiquetas para as 10 expressdes escolhidas, e os
nimeros obtidos indicaram que todas as ora¢des do subcorpus passaram a ser extraidas quando da
nao-especificacdo das etiquetas das expressoes, € dessa forma, na maioria dos casos, o numero de
termos selecionados nessas oracdes aumentou. Por outro lado, o objetivo do segundo experimento
era a padronizagao dos scripts construidos a partir de ora¢des que apresentaram repeti¢do de termos,
isto €, conseguir uma forma de generalizar a parte dos scripts em que havia termos se repetindo.
Esse experimento conseguiu atingir seus objetivos inicialmente propostos, dado que foi utilizado
um esquema de repeticdo de varidveis correspondentes a termos em todos os scripts que
apresentavam tal caracteristica, e a saida produzida por eles, considerando o subcorpus selecionado,
foi semelhante aquela produzida antes da padronizagdo dos scripts. Porém, algumas seqiiéncias de
termos presentes nas oragoes das expressdes em questdo nao foram consideradas, considerando que
elas apresentaram-se muito especificas, fugindo da proposta desse experimento. Notou-se também
erros de portugués influenciando na extragdo de candidatos a termo, como nos casos a seguir com a

abreviatura “etc”.
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Capitulo 7

Implementagdo e avaliagdo de um método hibrido

Para a abordagem hibrida, foi primeiramente construido um script, semelhante aquele utilizado no
método lingiiistico (ver Se¢do 6.1), para geracdo de oragdes do cOrpus que apresentassem as
expressoes passadas como entrada, com a diferenca que agora cada oragdo ¢ impressa na saida
somente uma vez, independente do niimero de expressdes que ela pode apresentar. As oragdes
geradas também foram transformadas para caixa baixa (letra minuscula) por esse script. O
subcorpus de saida, constituido pelas oragcdes que apresentaram alguma expressdo lingiiistica
(Figura 6.1), é tomado como entrada para o pacote NSP. Como o nimero de palavras presente no
subcorpus ¢ 313019 (19578 nao repetidas), realizou-se um corte na freqiiéncia 3, seguindo, dessa
forma, o mesmo critério adotado na abordagem estatistica. Em seguida, a freqiiéncia, unica medida
estatistica para unigramas encontrada no pacote NSP, foi calculada para os unigramas do subcorpus,
utilizado-se o mesmo corte determinado na abordagem estatistica, ou seja, 20 (ver Figura 5.9). Para
o calculo da freqiliéncia foram utilizadas a stoplist 2 (construida para o método hibrido), constituida
tanto pelos elementos presentes na stoplist 1 quanto por novos fokens mostrados no Apéndice C, e a
regra de formacdo de tokens, que sofreu algumas alteracdes (mostradas nas 3 ultimas linhas do
quadro a seguir) em relagdo aquela utilizada na abordagem estatistica, a fim de permitir a extracao

dos tokens seguidos de suas etiquetas:

/([a-zA-Z-]| —> representa caracteres alfabéticos que podem apresentar hifen
[\w\xbO0]| —> representa o ““ °”’ (grau)

[\w\xc0-\xc5]| -> representa a letra “a” maitscula com as acentuagdes possiveis
[\w\xc7-\xcf]| —> representa o “‘¢”, as letras “e” e “1” com acentuag¢des (maitsculos)
[\w\xd1-\xd6]| —> representa o “N” e a letra “0” com acentuagdes (maiusculos)
[\w\xd9-\xdc] —> representa a letra “u” maiuscula com acentuagdes

[\w\xdf-\xe5]| -> representa a letra “B” ¢ a letra “a” minuscula com acentuagdes
[\w\xe7-\xef]| —> representa o “‘¢”, as letras “e” e “i” com acentuag¢des (minasculos)
[\w\xf1-\xf6]] —> representa o “n” e a letra “0” com acentuagdes (mintsculos)
[\w\xf9-\xfc])+ —> representa a letra “u” mintiscula com acentuagdes

([\Ww\x51]) —> representa o ““_” (underscore)

(I\wH] —> representa caracteres alfanuméricos

[[\w\x2b])+/ —> representa o “+” (sinal de mais)

O célculo da freqiiéncia também foi efetuado para os bigramas e os trigramas do subcorpus,
realizando o corte na freqiiéncia 18 tanto para bigramas quanto para trigramas, como estipulado na
abordagem estatistica (ver Figuras 5.10 e 5.14). Como a informac¢do mutua, quando calculada para
bigramas, apresentou a melhor precisdo na abordagem estatistica, ela também foi utilizada nessa

abordagem, considerando como corte o escore 0.0066 (ver Figura 5.11). Apds o calculo das
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medidas para unigramas, bigramas e trigramas, as listas resultantes desse calculo sdo tomadas como
entrada para um outro script (um script para cada uma das listas), que realiza a intersecc¢ao das listas
de unigramas, bigramas e trigramas com os seus respectivos padrdes, produzindo uma lista somente
com aqueles unigramas, bigramas e trigramas que apresentaram algum padrao de termo (ver Figura
6.2). Em razdo de algumas palavras apresentarem mais de uma etiqueta (falha do etiquetador), elas
apareceram mais de uma vez na lista interseccionada com os padrdes, mas com etiquetas diferentes.
Por esse motivo, foi construido um outro script a fim de eliminar essas palavras repetidas e
posteriormente realizar a intersec¢do dos unigramas, bigramas e trigramas com suas respectivas

listas de referéncia. A Figura 7.1 apresenta o método hibrido implementado.

cdrpus pré-processado expressies

v v

Busca de oracdies gue
"casam’ com as
expressies

v

subcdrpus stoplist 2

Calculo da fregléncia para unigramas, bigramas e
trigramas, calculo da informacdo mutua para
bigramas usando o NSP

v v

unigramas ¢ ¢ trigramas

bigramas-fregliéncia bigramas-informacdo mutua ¢

v v

Interseccdo dos unigramas, bigramas e trigramas
Com suas respectivas listas de padrdes

v

unigramas' ¢ ¢ trigramas’

¢ bigramas-fregiéncia’ bigramas-informacao mdtua’ ¢

v v
v

unigramas" ¢ ¢ trigramas"

Exclusdo de repetidos

bigramas-fregléncia” bigramas-informacdo muatua"’
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Figura 7.1 — O método hibrido implementado.

Analisando as listas de unigramas, bigramas e trigramas produzidas, ¢ possivel perceber que
alguns dos termos presentes na abordagem estatistica, apds a realizagdo do corte, ndo foram
extraidos, pois alguns deles foram etiquetados erroneamente, apresentando, dessa forma, padrdes
diferentes daqueles passados em um arquivo de entrada para o segundo script. Outros termos nao
foram extraidos em razao do corte, pois como alguns desses termos apresentaram mais de uma
etiqueta, a freqliéncia total correspondente aquele termo (sem a etiqueta) foi repartida entre os
termos que apresentaram etiquetas diferentes, ndo alcancando, assim, o corte estabelecido.

O total de unigramas levantados com o céalculo da freqiiéncia foi 1412 (uma reducdo de
91,1% se comparada com a lista produzida pelo método lingliistico para unigramas), e a intersec¢ao
desse nimero com a lista de referéncia produziu 105 termos.

Para bigramas, foram calculadas as medidas de freqiiéncia e informagdo mutua. Para a
primeira, a quantidade de bigramas obtida foi 78 (reducdo de 99,4% comparada com o método
lingtiistico), sendo 14 o resultado da intersec¢do dessa quantidade com a lista de referéncia. Ja o
nimero de bigramas levantados pela informa¢do mutua foi 78 (apresentando 99,4% de reducao
comparado com o método lingiiistico), dentre os quais, 13 sdo termos.

A freqliéncia, calculada para trigramas, produziu um total de 76 trigramas (redugdo de
99,5% comparado com o método lingiiistico), sendo 20 o resultado da intersec¢do desse total com a
lista de referéncia.

Ap0s o célculo dessas medidas sobre os unigramas, os bigramas e os trigramas, produzidos
pelos diversos passos do método hibrido, a obtencdo da quantidade desses unigramas, bigramas e
trigramas, bem como a obten¢do de seus respectivos termos, ¢ possivel calcular a Precisdo, a

Revocagado e a Medida F para cada um deles (Quadro 7.1).

Quadro 7.1: Precisao, Revocacdo e Medida F do método hibrido

Unigramas - Freqiiéncia

Precisdo = 105/1412 = 0,07 = 7%
Revocagao = 105/264 = 0,39 =39%
Medida F = 0,0546/0,46 = 0,11 = 11%

Bigramas - Freqiiéncia

Precisao = 14/78 = 0,17 = 17%
Revocagdo = 14/74=0,18 = 18%
Medida F = 0,0612/0,35=0,17=17%
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Bigramas - Informaciao Mutua
Precisao = 13/78 = 0,16 = 16%
Revocagdo =13/74=0,17=17%
Medida F = 0,0544/0,33 = 0,16 = 16%

Trigramas - Freqiiéncia

Precisdao =20/76 = 0,26 = 26%
Revocagao =20/43 = 0,46 = 46%
Medida F = 0,2392/0,72 = 0,33 =33%

Analisando os resultados produzidos, apesar de as precisdes nessa abordagem ndo terem
alcancado valores elevados, elas foram as melhores, comparadas com as precisdes obtidas nas
abordagens estatistica e lingliistica, permitindo concluir que a abordagem hibrida ¢ a melhor escolha
para a extracdo automadtica de termos se a medida escolhida for a precisdo. Se a revocagdo for a

medida escolhida para avaliar os métodos, o método lingiiistico se sobressai.
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Capitulo 8

Conclusodes

Esse projeto de mestrado, denominado Evaluation of Terminology Authomatic Extraction Methods
for Portuguese Texts (ExPorTer)’', foi dedicado a implementagdo e avaliagio de métodos de
extragdo automatica de termos das abordagens estatistica, lingliistica e hibrida. Para os métodos
propostos em cada abordagem foram realizados o calculo da precisdo, revocacao e medida F, e os
resultados obtidos para essas medidas mantiveram-se bem distantes daquele normalmente obtido
pela tarefa de extracdo (medida F em torno de 60%). As baixas porcentagens obtidas por essas
medidas de avaliacdo se justificam pelo fato de que o tamanho do cérpus, embora grande (448.352
palavras), ¢ de fonte tnica, a Revista Ceramica Industrial, o que fez com que a intersec¢ao com a
lista original de referéncia, que continha 747 termos (671 dos quais eram uni, bi e trigramas) e havia
sido gerada de varios tipos diferentes de materiais da area de Revestimentos Ceramicos, gerasse
apenas 381 termos. Assim, temos um corpus grande quando comparado com a lista de referéncia.
Das trés abordagens, aquela que apresentou um método com a maior revocacao foi a lingiiistica,
alcancando valores entre 90 e 100%. Por outro lado, o0 método proposto na abordagem hibrida foi
aquele que apresentou os melhores valores de precisdo, apesar de esses valores ndo terem sido
elevados. A fim de solucionar esse problema de baixas precisoes, foi proposto, na abordagem
estatistica, um método semi-automatico, isto ¢, com interven¢ao humana, que tem como objetivo o
levantamento de candidatos mais provaveis de serem termos e exclusdo das palavras da lingua
geral. A precisdo obtida para unigramas (48%), considerando esse método, se apresentou bem
melhor em relagdo aquela obtida pelo método hibrido (7%). J& para bigramas, os valores da
precisdo para ambos os métodos foram bem proximos (15% para freqiiéncia e informagdao mutua do
método estatistico com interferéncia humana, 17% para freqiiéncia e 16% para informagao mutua
do método hibrido). A revocacdo obtida considerando esse método (estatistico com interferéncia
humana) apresentou bons resultados para freqiiéncia aplicada para unigramas (74%) e para a
informagdo mutua aplicada para bigramas (81%), e um resultado razoavel para a freqliéncia de
bigramas (56%). Considerando essas comparagdes, entende-se que ¢ de grande importincia a
aplicagdo de esfor¢o humano a abordagem estatistica, visto que os resultados obtidos por esse
método foram os mais notérios. E importante salientar que esse esfor¢o realizado na separagdo e
categorizacdo das palavras da lingua geral em palavras e siglas da lingua geral, marcas
publicitarias, nomes proprios, € simbolos especiais levou dois meses de trabalho de dois pessoas (a

pesquisadora desse trabalho e uma lingiiista), tempo considerado pequeno se comparado com o

*! http://www.nilc.icme.usp.br/nilc/projects/termextract. htm
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beneficio. Esse trabalho pode também servir para a criagdo de uma stoplist que eliminaria

automaticamente palavras da lingua geral aumentando a precisdao dos métodos das trés abordagens.

8.1 Contribuicoes

A primeira contribui¢do do projeto foi a ampla avaliagdo dos métodos das trés abordagens
implementados, que foi exposta de uma forma clara para serem entendidos por termin6logos pouco
acostumados aos métodos de EAT.

O método proposto na abordagem hibrida, que consiste na integracdo das medidas
apresentadas na abordagem estatistica com o método utilizado na abordagem lingiiistica, foi outra
contribui¢ao do projeto ExPorTer.

A proposta da inclusdo de esforco humano junto as medidas estatisticas também foi uma
idéia que surgiu durante a realizag@o das tarefas desse projeto.

Alguns recursos construidos para a constituicdo dos métodos apresentados nesse trabalho ja
estdo sendo utilizados em outros projetos, como o Development of the Computational Ontological

Database of the Ecology for Brazilian Portuguese (Bloc-Eco)™.

8.2 Limitacoes

O tamanho da lista de referéncia utilizada nesse trabalho foi muito pequeno em relacdo ao tamanho
do corpus, sendo esse um dos fortes elementos que contribuiu na diminui¢do dos valores de
precisdo calculados para os métodos das trés abordagens. E também importante salientar que os
métodos sdo simples e que ndo se aplicou um lematizador no coérpus o que influenciou no
levantamento de bigramas e trigramas além do calculo da precisdo e revocagao.

A falta de uma stoplist mais elaborada, apresentando um maior niimero de palavras da
lingua geral e verbos improvaveis de serem termos, freqiientes em textos cientificos, também
influenciou nos baixos resultados de precisdo, pois uma stoplist é responsavel por eliminar palavras
da lista de candidatos a termos.

A escassez de tempo foi o principal motivo pelo qual ndo se implementou métodos mais
avangados para a extracao de termos, ou at¢ mesmo nao se buscou a realizagao de uma melhoria dos
métodos utilizados nesse trabalho, o que permitiria uma tentativa de se obter resultados de precisao

e revocagao melhores e mais proximos daqueles encontrados na literatura.

2 http://www.nilc.icme.usp.br/nilc/projects/bloc-eco.htm
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8.3 Trabalhos Futuros

Pretende-se futuramente aplicar os métodos aqui descritos em corpus de outros dominios, buscando
uma lista de referéncia que seja proporcional ao tamanho do corpus, a fim de poder avaliar esses
métodos de uma forma mais coerente. Inclusive explicitar melhor a relagdo entre esses tamanhos de
uma forma experimental.

Os problemas encontrados nesse trabalho também podem ser facilmente solucionados. A
stoplist, por exemplo, poderia ser reelaborada, de forma a tornd-la mais completa possivel e um
lematizador poderia ser utilizado.

Os varios scripts implementados para cada uma das expressdes lingiiisticas, descritos no
Capitulo 6, poderiam ser avaliados quantitativamente, aplicando-os somente sobre a parte do corpus
que nao foi utilizada para a escrita dos mesmos (desconsiderando o subcorpus utilizado).

M¢étodos de extracdo de termos mais elaborados também poderiam ser aplicados sobre o
dominio de Revestimentos Ceramicos, com o intuito de realizar comparagdes com os métodos
implementados nesse projeto, buscando, dessa forma, uma melhor técnica de extragdo automatica

de terminologia para o portugués.
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A. Telas com exemplos de expressdes lingiiisticas e
seus contextos
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Apéndice B
B. Lista de referéncia separada em unigramas,

bigramas e trigramas

Unigramas:
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acabamento
aderéncia
aditivo
aerografo

agalmatolito

agitador

aglomeracao

aglomerado
aglomerante
aglutinante
agregado
albita

alcali
alimentacdo
alumina
amarelo

amolecimento

amostra
anortita
anverso

aquecimento

areia
argila

argilomineral
armazenagem

atomizagao
atomizador
azul
azulejo
barra

bege
bentonita
bico
biqueima
biscoito
bitola

bola
bomba
boquilha
brancura
brilhante
brilho
britador
caco
calcario
calcimetria
calcinagao

calcita
calibre
campana
cantoneira
carbonato
carregamento
cascata
caulim
caulinita
classificagao
classificador
CMC
colagem
colorido
cominuigao
compactacao
composi¢ao
conformagao
corante
corpo-de-prova
cortador
cotto
cristalina
cristalizacdo
cromo
curvatura
decalcomania
decoracao
decorador
decoradora
defloculagao
defloculante
deflocular
densidade
densimetro
desaeracao
descarte
desferrizagdo
dessecador
destorroador
dextrina
dilatometria
dimensional
diopsidio
disco
dispersante
dispersar
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dolomita
dosador
dosagem
duro
eflorescéncia
eletrofusdo
empeno
empilhamento
emulsio
engobe
envelhecimento
enxofre

EPU
escorrimento
esmaltagao
esmalte
esmectita
espalhamento
espatula
espoduménio
esquadro
estampo
estiramento
extrusao
extrusora
faixa
feldspato
fileira

filito

fissura
fixador
flexografia
floculante
fluorita
fonolito
forno

fotolito

frita
fundente
granilha
granulacao
granulador
granulo
granulometria
grao
gravimétrico
grelha

grés
gretamento
haloisita
hematita
hidratagdo
ilita

impermeabilizante

jateamento
langa

laranja
lascamento
ligante
limpabilidade
lubrificante
luneta
magnesita
marmore
marmorizado
maromba
massa

mate
matizacio
matriz
maturacao
mica
microfissura
mineral
mistura
moagem
mohs
moinho
molde

mole
monoporosa
monoqueima
montmorilonita
muratura
ocografia
ocre
opacidade
opacificante
opaco
ortoclasio
ortogonalidade
paralelismo
particula
pastilha



peca quartzo

PEI queima
peneira queimador
peneiramento rampa
pesagem refratariedade
PH relevo
picnometria reologia
piso requeima
planaridade resfriamento
plasticidade retificacdo
plastificante rosa

polido Rotocolor
polimento secador
porosidade secagem
prensa semigres
prensagem Semiporoso
preto sericita
pseudoplasticidade serigrafia
pulverizagdo silagem
Bigramas:

abrasdo superficial
analise granulométrica
analise quimica

areia feldspatica
argila branca

argila caulinitica
argila fundente

argila gorda

argila magra

argila plastica

argila refrataria
aspecto superficial
ball clay

bico pulverizador
biqueima rapida
biqueima tradicional
composi¢do granulométrica
coordenada cromatica
coracao negro

cortina continua
curvatura central
curvatura lateral
densidade aparente
dilatag¢do higroscopica

129

silex transparente
silica trinca
silicato trituracao
silo turquesa
sincronizada vasca
superficie vela

suporte verde
suspensao vermelho
tagua Verso

talco véu

tanque vidrado
tardoz vidro
termopar viscosidade
titania viscosimetro
tixotropia visual
tonalidade vitro-ceramico
TOT wollastonita
trabalhabilidade zircOnia
transparéncia zirconita

dilatacdo térmica
distribui¢do granulométrica
engobe refratario
esmalte cru

esmalte fritado
esmalte opaco
esmalte transparente
esteira transportadora
expansao linear
expansao térmica
fase vitrea

feldspato potassico
feldspato sodico
forno elétrico

forno tunel

frita branca

frita cristalina

frita opaca

grés polido

grés porcelanato
maquina serigrafica
massa ceramica
matéria organica
matriz serigrafica
moinho continuo



moinho pendular
nefelina sienito
pasta serigrafica
peneira malha
pigmento ceramico
placa ceramica

p6 atomizado
prensa hidraulica
prensagem uniaxial
produto acabado
pungao inferior
pungao superior
resisténcia mecanica

Trigramas:

absor¢do de dgua
carbonato de célcio
carbonato de magnésio
carga de ruptura

ciclo de queima
coeficiente de atrito
coeficiente de dilatacdo
concentracdo de sélidos
cor de queima

curva de defloculacao
curva de queima
difracdo de raios-X
espessura de camada
expansao por umidade
forno a rolos
granulagdo a seco

grau de compactacao
grau de moagem

grés porcelanato esmaltado
linha de esmaltagdo
moagem a seco
moagem a umido
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retitude lateral
revestimento ceramico
rugosidade superficial
sal soluvel

suporte queimado
tela serigrafica
terceira queima

tinta serigrafica
trabalho térmico
veiculo serigrafico
via seca

via umida

moinho de bolas

oxido de ferro

oxido de zinco

perda ao fogo

pressao de prensagem
residuo em malha
resisténcia a abrasao
resisténcia a flexao
resisténcia a0 manchamento
retracdo de queima

retragdo de secagem

silicato de zirconio
temperatura de acoplamento
temperatura de amolecimento
temperatura de maturagado
temperatura de queima
tempo de secagem

teor de umidade

variacao de tonalidade
zona de queima

zona de resfriamento



Apéndice C

C. StopList

Alguns erros, como os tokens “4”, ‘“palavras-chaves” e ‘“consequentemente”, foram
incluidos na stoplist com o intuito de desconsiderar a ocorréncia dos mesmos em arquivos

do corpus.

A stoplist 1 € constituida pelos seguintes tokens:

e da um

¢ das uma

a do uns

as dos umas
a de nos

ao essa eu

0 essas tu

aos esse ela

0s esses ele

as esta clas
na estas eles
nas este vocé
no estes vocés
nos 1SS0 sob
nessa isto sobre
nessas nele sobretudo
nesse neles depois
nesses nela durante
nisso nelas todo
nesta naquele todos
nestas naqueles toda
neste naquela todas
nestes naquelas tudo
nisto naquilo sdo
dessa daquele com
dessas daqueles como
desse daquela em
desses daquelas atras
disso daquilo acerca
disto aquele ser
desta aqueles serem
destas aquela seja
deste aquelas seria

destes aquilo seriam
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sendo
sejam
sera
serao
sido

se

estar
estara
estardo
estaria
estariam
estava
estavam
estando
estado
esteve
estao
por que
por qué
porque
porqué
por

para
pelo
pelos
pela
pelas
que
quem
qual
quais
anteriormente
entre
entretanto
mas
mais
exceto
outro
outros
outra
outras
onde
aonde
logo
resumo
introducao
palavra-chave

palavras-chave
palavras-chaves
conclusao
respectivamente
tal

tais

tanto

tantos

tanta

tantas

etc

etc.

conforme
geralmente
inicialmente
adiante

diante

bem

bom

boa

bons

bens

boas

bastante
bastantes
portanto
consequentemente
conseqiientemente
através
finalmente

pois
juntamente

ja

mesmo

mesmos

mesma

mesmas
primeiramente
preferencialmente
sua

suas

seu

seus

tua

tuas

teu

teus
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simplesmente
dela
delas
dele
deles
dentro
dentre
apenas
apesar
muito
muitos
muita
muitas
nao

sim
necessariamente
se

si

agora

até

apos
ainda
assim
somente
ou

nosso
Nnossos
nossa
nossas
fora

cima
embaixo
abaixo
baixo
exemplo
exemplos
apropriadamente
pessoalmente
pessoa
pessoas
pouco
poucos
pouca
poucas
proximo
proximos
proximas



préxima
entao
algo
algum
alguns
alguma
algumas
alguém
lhe

lhes

la

las

lo

los

la

dois
duas
segundo
segundos
segunda
segundas
trés
quatro
cinco
seis

sete

oito
nove
dez

era
eram
for
quando
quanto
quantos
quanta
quantas
cujo
cujos
cuja
cujas
enquanto
ano
anos
ambos
ambas
cada

totalmente

além

aceitavel
aceitaveis
aconselhavel
atacavel
adequadamente
adicionalmente
aleatoriamente
altamente
amplamente
aparentemente
apreciavelmente
aproximadamente
atualmente
basicamente
brevemente
bruscamente
certamente
claramente
comparativamente
completamente
comumente
concomitantemente
conjuntamente
consideravelmente
continuamente
convenientemente
corretamente
cuidadosamente
definitivamente
demasiadamente
detalhadamente
devidamente
diariamente
diferentemente
dificilmente
diretamente
drasticamente
economicamente
efetivamente
especialmente
especificamente
esquematicamente
essencialmente
esteticamente
eventualmente
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evidentemente
exatamente
excessivamente
exclusivamente
experimentalmente
extremamente
facilmente
finamente
fortemente
freqlientemente
frequentemente
fundamentalmente
geograficamente
globalmente
gradualmente
gradativamente
graficamente
habitualmente
historicamente
igualmente
imediatamente
indiretamente
individualmente
inevitavelmente
infelizmente
inteiramente
intimamente
isoladamente
Jjustamente
largamente
lentamente
levemente
ligeiramente
linearmente
localmente
logicamente
majoritariamente
manualmente
matematicamente
meramente
mundialmente
naturalmente
negativamente
nomeadamente
normalmente
notavelmente
novamente



obviamente
paralelamente
parcialmente
particularmente
paulatinamente
perfeitamente
periodicamente
plenamente
possivelmente
posteriormente
praticamente
precisamente
predominantemente
previamente
principalmente
prioritariamente
profundamente
progressivamente
proporcionalmente
propriamente
provavelmente
qualitativamente
quantitativamente
quimicamente
rapidamente
raramente
realmente
recentemente
regularmente
relativamente
resumidamente
rigorosamente
sensivelmente
separadamente
significativamente
simultaneamente

Para o método hibrido, novos tokens (mostrados a seguir) foram inseridos na stoplist

1, dando origem a stoplist 2.

apresenta
apresentam
atua

atuam

sistematicamente
substancialmente
sucessivamente
suficientemente
tecnologicamente
teoricamente
termicamente
tipicamente
tradicionalmente
unicamente
uniformemente
usualmente
visualmente
agradecimentos
bibliografia
bibliografias
conclusdo
conclusodes
consideragodes
finais

afim

ai

ali

alias

aqui

contudo

convém

desde

hoje

nem

num

numa

nunca

obstante

quase

seguido

caracterizado
caracterizados
caracterizada
caracterizadas
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seguida
seguinte
seguintes
0
talvez
também
todavia
tras
ultimo
ultimos
ultimas
ultimas
ante
contra
desde
perante
sem

tras
dezenas
dobro
doze
duplo
dupla
mil
milheiro
milhoes
quarto
quarta
vinte

o

O Qv e O

classe

classes
compreendendo
compreendido



compreendida
compreendidos
compreendidas
conhecido
conhecida
conhecidos
conhecidas
consiste
contém
contém

em

outras
palavras
implica
implicam

isto

ou

seja

por

exemplo

tal

utilizado
utilizada
utilizados
utilizadas
caracteristica
caracteristicas
composto
compostos
estado
matéria-prima
matérias-prima
método
métodos

parte

partes
processo
processos
propriedade
propriedades
tipo

tipos

adicao
chamamos
constitui
constituem
constituido

constiidos
depende
dependem
desenvolvido
desenvolvida
desenvolvidos
desenvolvidas
determinado
determinada
determinados
determinadas
empregado
empregada
empregados
empregadas
eXpresso
eXpressos
formado
formada
formados
formadas
obtido
obtidos
palavra
palavras
relacionado
relacionada
relacionados
relacionadas
chamado
chamada
chamados
chamadas
definido
definida
definidos
definidas
como
expressdo
expressoes

se

entende
significa
significam
termo

termos

(
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)

conceito
conceitos
corresponde
correspondem
define
definem
denominado
denominada
denominados
denominadas
feito

feitos

usado
usados
figura
figuras
tabela
tabelas
quadro
quadros

fig

figs
metodologia
metodologias
resultados
resultado
discussao
exemplo
exemplos
ter

tendo

tido

tenho

tens

tem

temos
tendes

tém

tinha

tinhas

tinha
tinhamos
tinheis
tinham



tive
tiveste
teve
tivemos
tivestes
tiveram
tivera
tiveras
tivera
tivéramos
tivéreis
tiveram
teria
terias
teria
teriamos
terieis
teriam
terei
teras
tera
teremos
tereis
terao
tem
tenha
tenhamos
tende
ser
sendo
sido
sou

és

é

somos
sois

sao

era

eras

era
éramos
éreis
eram
fui
foste
foi
fomos

fostes
foram
fora

foras

fora
féramos
foreis
foram
seria
serias
seria
seriamos
serieis
seriam
serei
seras

sera
seremos
sereis
serao
haver
havendo
havido
hei

has

ha
havemos
haveis
hao

havia
havias
havia
haviamos
havieis
haviam
houve
houveste
houve
houvemos
houvestes
houveram
houvera
houveras
houvera
houvéramos
houvéreis
houveram
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haveria
haverias
haveria
haveriamos
haverieis
haveriam
haverei
haveras
havera
haveremos
havereis
haverdo
estar
estando
estado
estou
estas

esta
estamos
estais
estao
estava
estavas
estava
estavamos
estaveis
estavam
estive
estiveste
esteve
estivemos
estivestes
estiveram
estivera
estiveras
estivera
estivéramos
estivéreis
estiveram
estaria
estarias
estaria
estariamos
estarieis
estariam
estarel
estaras



estara
estaremos
estareis
estarao
existir
existindo
existido
existo
existes
existe
existimos
existis
existem
existia
existias
existia
existiamos
existieis
existiam
existi
exististe
existiu
existimos
exististes
existiram
existira
existiras
existira
existiramos
existireis
existiram
existiria
existirias
existiria
existiriamos
existirieis
existiriam
existirei
existiras
existira
existiremos
existireis
existirdo
fazer
fazendo
feito

faco

fazes
faz
fazemos
fazeis
fazem
fazia
fazias
fazia
faziamos
fazieis
faziam
fiz
fizeste
fez
fizemos
fizestes
fizeram
fizera
fizeras
fizera
fizéramos
fizéreis
fizeram
faria
farias
faria
fariamos
farieis
fariam
farei
faras
fara
faremos
fareis
fard
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