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RESUMO

Este artigo descreve a ferramenta de consulta pusor
Linguistics Tools, projetada para a identificacdoe d
multivocabulos preposicionados em corpora da lingua
portuguesa, utilizando algoritmos classicos conftuaents T-
Test, o Log Likelihood e o Mutual Information, masrmitindo
sua extensdo tanto para fungdes de tratamentorgescguanto
de algoritmos de identificacdo. Esta ferramentalésienvolvida
na linguagem Java e aceita como entrada corportado
morfossintaticamente pelo parser PALAVRAS [2]. Uma
descricdo da ferramenta sera feita, bem como umpa@cao
de resultados sobre dois corpora, de tamanhosasasjl mas
com caracteristicas diferentes

ABSTRACT

This paper describes Linguistics Tools, an extéasdorpus
query tool designed for the search for prepositionalti-word
expressions in corpora of the Portuguese languesiiegy classic
algorithms such as T-Test, Log Likelihood and Mutua
Information, but also leaving room for the impleradion of
further parsing and identification functions andaalithms. This
tool was developed in the Java language and tageimpat
corpora annotated by the parser PALAVRAS (Bick200R)
description of the tool is given, and results friwio corpora of
different characteristics but of the same sizemssented and
compared.
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1. INTRODUCAO

A identificacdo de expressbes multivocabularesmaerque
abarca expressdes com diferentes graus de fixidez d
composigdo e opacidade semantica, € uma das
lexicograficas que mais se beneficiam de métodaglieacdes
computacionais. A identificacdo de multivocibulem tcarater
estatistico, visto que o que distingue este tipexigessao é
exatamente sua prevaléncia frente as outras cogtiEaade
vocabulos da lingua.

As definigbes de multivocdbulos variam de autorapantor,
assim como os critérios utilizados para sua ideatfio. Uma
contribuicdo importante da lexicografia computaalomesta
area tem sido a aplicacdo em corpora de testesnattes e
estatisticos que indicam frequéncia relevante para
caracterizacdo de multivocabulos. Desloca-se a&wesm isso
para 0 uso estatisticamente consistente de umaniledela
expressao, e Ndo apenas para suas caracterisigtdsticas.

Seguindo essa tendéncia, apresentamos aqui unanénta
extensivel para a busca e identificacdo de bigrarmagramas
multivocabulares da lingua portuguesa, baseadopaindes
gramaticais definidos pelo operador em tempo dewé,
tendo como entrada corpora anotados da lingua quesa
submetidos a um processo de atomizagdo tambémitdescr
adiante, que quebra os multivocabulos previameletetificados
pelo parser PALAVRAS e permite uma identificacdo tatvula
rasa, que ajuda no processo de validagdo dest&gonabulos e
no processo de identificacdo de novas expressoées.

Em seu estado atual, esta ferramenta implementao cin
algoritmos largamente descritos e utilizados nerditira de
multivocabulos e colocagdes: o Teste-TChi-Square, o Log
Likelihood, o Mutual Information e oDice Coefficient [7]. Cada
um destes algoritmos pode ser aplicado a diferectgsora e
diferentes padrbes gramaticais, permitindo ao aloera
comparar resultados entre padrdes e tipos de @rp@sim
como a maximizagdo do processo de identificacdo.

2. AFERRAMENTA LINGUISTICS
TOOLS

A ferramentalinguistics Tools foi projetada para executar duas
fungbes principais, a de tratamenparging) de corpora e a de
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analise de multivocabulos. Pargparsing, a ferramenta possui
uma classe extensivel (clagsarser) que possui duas versdes
do método abstratparselLine e o método concretarite. A
criacdo de servicos de processamento de texto l&zads
através da extensdo desta classe. As classes idatend
implementam suas préprias interfaces graficas, exdrendo
assim nestas classes todas as alteragcbes necessaria
implementacdo de novos servi¢os. A baixa coes@rieaizada
pela sobreposicdo de atribuicdes, neste casodneedréafica e

adicdo de novos algoritmos de identificacao.

A Figura 1 mostra o diagrama de classes da apticagdm
servicos de parsing e algoritmos de identificacdo de
multivocabulos instanciados.

A instanciacdo de servicos gharsing € feita através de uma
classe fabricante dearsers, ParseFactory, que, como 0 nome
sugere, implementa o padrdo de prdjétactory Method [3],
que auxilia na coesdo da classe de entrada daagiuic
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Figura 1 — Diagrama de classes da aplicacédo

l6gica, é compensada pela total encapsulacdo dicaseque
simplifica a manuten¢&o e o funcionamento geraplizacéo.

Para os servicos de analise e identificagdo, aselas
ParserCollocationldentifier também pode ser estendida, sendo
possivel assim implementar diferentes algoritmos de
identificacdo e diferentes versGes destes algositfmmo na

extensdo da classparser, a classe que estende acumula
atribuicdes graficas e logicas, perdendo em cdeséias

ganhando em encapsulaméntacilitando assim o processo de

! Coesdo ¢ definida como a propriedade de uma cldsse
possuir um (nico propdsito ou fung¢do, nao deverglo s
subdividida em classes separadas.

2 Encapsulamento é definido como a ocultacdo dosepsos
internos das classes, expondo ao Usuario apereessario
para o funcionamento do sistema.

separando estas das instanciagatsers. Desta maneira, para
adicionar um nov@arser é necessario somente alterdagory
para incluir o hovo servico, e criarparser com as capacidades
desejadas.

3. CORPORA

Os resultados aqui apresentados foram obtidos #r
aplicacdo do método de identificacdo sobre doiparar bem
distintos.

O primeiro corpus, denominado ag@orpus Jornalistico, é

3 Padrées de projeto sdo padrées de desenvolviméato

software que foram catalogados por [3] devido a sua

importancia estrutural e/ou por facilitar o reusBua

utilizagdo é uma das bases do desenvolvimento de

aplicacBes orientadas a objeto.
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composto de textos de um jornal de grande circalagfossui
material contemporéneo brasileiro, com ndo mais gma
década de idade, somando ao todo 32.044.437 tokgres,
podem ser palavras, sinais de pontuacéo etc.

O segundo corpus, denomina@orpus Internet, foi construido
totalmente a partir da ferramenta WebBootCat [bE gealiza
coleta de textos na internet a partir de parametefinidos pelo
utilizador, como listas de palavras sementes. Esbs/ras sdo
aplicadas a API do Yahoo!, gerando uma cole¢d@xtes cujo
tamanho varia de acordo com os parametros, maanvamntre
algumas centenas de milhares de palavras e algilindesde
palavras.

No caso especifico dos textos coletados para estpuisa, estas
palavras sementes foram extraidasQiwpus Jornalistico, a
partir de uma sele¢do dos 500 substantivos comamsneaior
ocorréncia. Destes 500, 100 foram separados enrufibg de
10 palavras, que foram submetidos ao WebBootCatnde
corpora de 3 milhdes de palavras em média. E imptat
ressaltar que a definicdo de corpora utilizada aguaquela
proposta por Kilgarriff [4]: “Um corpus é uma codegde textos
quango considerado como um objeto de estudo libecar da
lingua™.

Ambos os corpora foram anotados morfossintaticagngeta
ferramenta PALAVRAS [2] e sofreram um processo de
atomizacdo para reverter as expressfes multivamasulja
identificadas por esta ferramenta e assim poder s&ars
multivocabulos re-identificados e avaliados corgravidéncia
de corpus.

4. IDENTIFICACAO

O processo de identificacdo € baseado na locatizatg
preposi¢des no corpus a partir de sua anotacad@ssorfatica.

Micleo

‘ cademeta H de

H poupanca H vencendo ‘

Primeiro célculo
‘ cademeta de H poupanca ‘ vencendao ‘
Segundo céloule
cademeta H de ”1 poupanca vencendo ‘
Terceiro calculo
cademeta de }F poupanca ” vencendo ‘

Figura 2. Janelas deslizantes

Quando uma preposicéo é identificada, a palavreriante as
duas subseqientes sdo armazenadas.
subsequente, a aplicacdo obtémuantidade de ocorréncias de
cada uma das palavras e a quantidade de ocorrédeias
preposi¢cdo combinada com estas palavras. Estes,dadis o

4 Acorpus is a collection of texts when consideredia
object of language or literary study .

Em uma varredura

namero total de palavras no corpus, sdo os dadmEss@rios a
aplicacdo da classe de algoritmos suportadas pde es
framework, que inclui, além dos algoritmos citados acima,
outros como o Z-Test.

Com estes quatro vocabulos, é possivel a composigamma
janela l6gica de bigramas e trigramas, conformesgmtado na
Figura 2, envolvendo a preposicdo e a palavra segui
(PREP+*), a palavra anterior, a preposicdo e avpalseguinte
(*+PREP+*) e a preposicdo e as duas palavras seguin
(PREP+*+%),

Para a composigdo de resultados, a janela do segaiwllo foi
utilizada para aferir se o bigrama identificado pmeiro
calculo era parte de uma expressao maior, assinD cosn
trigramas do terceiro calculo. Como resultado, stee
bigramas e trigramas que ndo demonstraram propenas&o
participar de expressdes maiores, como “informavatéacéo”,
que obteve score 6.7 no Teste-T mas que faz pargmiessdes
maiores como “faixa informal de variacdo cambiall’ ‘banda
informal de variacdo de cambio”, foram apresentadosio
resultados do trabalho. Porém, a janela do segwdtioulo
apresentou resultados interessantes para a idegib de
expressfes multivocabulares, especialmente paraadrag
N+PREP+N, e por isso serdo apresentados aqui também

O processamento preferencial de bigramas e trigratiiizando
a metodologia de janelas permite o rapido processamde
corpora com mais de 30 milhGes de palavras, sermdexms
limites de memoéria de computadores de linha, comtene
utilizados por linglistas em tarefas como esta. €parametro,
0 processamento de um corpus com 32 milhdes deraalaum
computador com processador Pentium Dual Core e @&b
RAM levou aproximadamente sete minutos para gegrtados
finais.

5. RESULTADOS

As Tabelas 1 e 2 apresentam os 13 resultados der mai
classificacdo no Teste-T da identificacdo de maodtabulos
preposicionados do Corpus Jornalistico. O scorejameia
denota a classificacdo antes da fatoracéo da jaleelegundo
calculo, onde o bigrama é avaliado para deternsadaz parte
de uma expressado maior.

A mesma listagem é apresentada no Score subtrgamedea,
agora com a fatoragdo. E interessante notar questad
bigramas apresentados na primeira coluna foramtiiidados
como parte de expressdes maiores e foram descartaao
classificacdo para a segunda coluna.

A primeira coluna da Tabela 2 apresenta os 13atrigs de
maior classificacdo com nucleo preposicional. Estiggamas
foram identificados a partir do bigrama compostolape
preposicéo, com padrdo PREP+N, e do vocabulo antepie,
nestes casos de maior classificacdo, é preponderante um
N.

Tanto para a primeira quanto para a segunda cdaabela 2,
o problema da identificagdo foi reduzido a doisbpFmas
binarios, o primeiro envolvendo o bigrama PREP+Noe
segundo considerando este bigrama como um Unicgbub e
realizando seu calculo com o vocabulo anterior €lEak?,
primeira coluna) ou posterior (Tabela 2, segundianz).
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Tabela 1. Classificagdo Teste-T, Corpus Jornalistic (*+)
PREP+N (+*), antes da aplicacdo da janela e com a
subtracdo da janela

Score pré-janela Score subtraindo janela

Bigrama Score | Bigrama Score
por;exemplo 88,841 | como;forma 18,475
em;relacdo 75,071 | segundo;informagao 15,179
por;causa 64,957 | em;suma 14,607
em;torno 50,49 | como;parte 13,91
a;favor 49,073 | em;detrimento 13,318
de;juro 46,943 | em;mina 13,093
de;seguranga 43,189 | por;motivo 12,915
de;saltde 42,842 | para;uso 12,861
de;forma 40,546 | sob;pena 12,514
em;média 39,269 | com;efeito 11,793
de;futebol 39,26 | segundo;especialista 11,728
por;volta 38,978 | como;candidato 11,703
em;geral 37,827 | em;protesto 11,702

Tabela 2. Classificagdo Teste-T, Corpus Jornalistic (*+)
PREP+N (+*), com as janelas do segundo e terceiralculo

Janela do segundo calculo Janela do Terceiro célculo
Trigrama Score | Trigrama Score
taxa;de;juro 45,134 | em;relacdo;a, 79,164
assessoria;de;imprensa | 31,028 | por;causa;de 60,895
final,de;semana 30,768 | em;torno;de 48,311
projeto;de;lei 30,46 | em;vez;de 39,146
milhdo;de;pessoa 29,905 | por;volta;de 37,225
%;em;relacéo 29,122 | com;base;em 36,125
fundo;de;penséao 24,386 | por;parte;de 31,731
ano;de;idade 23,669 | em;frente;a 31,603
plano;de;satde 22,224 | em;nome;de 31,055
cartdo;de;crédito 21,925 | em;busca;de 30,342
hoje;em;dia 21,655 | a;respeito;de 29,763
milh&o;de;tonelada 21,488 | com;agéncia;internacional | 29,705
ano;de;priséo 21,453 | a;favor;de 28,814

Na segunda coluna da Tabela 2, a preponderan@dardcbes
prepositivas, o que ndo € surpresa dada sua pmeiamlé
guantitativa sobre os diferentes tipos de multibodds
preposicionados. O viés do corpus jornalistico areagie na
expressdo “com agéncia internacional” na quartanegl bem
como em “milh&o de pessoa” e “milh&o de toneladaterceira
coluna.

O importante é notar a alta taxa de precisdo niftbacao dos
multivocabulos pesquisados, lembrando que os saskst
denotam as formas lematizadas dos vocabulos, coefor
anotados pela ferramenta PALAVRAS.

As tabelas 3 e 4 apresentam os 13 resultados der mai

classificacdo para o Corpus Internet, seguindo &mae
metodologia empregada para a obtencdo das Tabeala®, bu
seja, com o emprego do Teste-T e com a mesmo métedo

fatoracdo em janelas.

Tabela 3. Classificagdo Teste-T, Corpus Internet, *{)
PREP+N (+*),antes da aplicacédo da janela e com alstuagdo
da janela

Score pré-janela Score subtraindo janela

Bigrama Score | Bigrama Score
até;hoje 33,266 | como;sempre 13,678
até;agora 33,207 | h4;quase 10,983
de;ai 32,874 | até;ai 10,468
por;ai 27,516 | sem;nunca 9,407
para;tras 21,55 | ha;pouco 8,22
para;baixo 20,577 | desde;cedo 8,147
por;la 19,602 | como;algo 7,64
até;aqui 18,048 | desde;ontem 7,294
para;ca 16,8 | sem;sequer 7,277
de;hoje 16,799 | durante;quase 7,208
até;onde 16,071 | até;ali 6,651
sobre;como 16,041 | pra;onde 6,416
até;la 15,777 | sem;jamais 5,809

Tabela 4. Classificagdo Teste-T, Corpus Internet, *{)
PREP+N (+*), com as janelas do segundo e terceiralculo

Janela do segundo célculo Janela do Terceiro célculo

Trigrama Score | Trigrama Score
dia;de;hoje 18,277 | a;ndo;ser 24,92
e;de;ai 14,515 | de;aqui;a 17,565
cuidado;para;ndo 11,256 | por;néo;ter 16,63
sair;de;la 10,611 | de;hoje;- 16,365
parte;de;baixo 10,079 | de;ai;que 15,259
sair;de;aqui 9,337 | de;onde;vir 14,788
exemplo;de;como 9,144 | de;ndo;ter 14,421
fato;de;ndo 9,073 | por;ai;- 12,886
gue;até;hoje 8,935 | para;tras;- 12,577
olhar;para;trés 8,649 | até;hoje;- 12,118
idéia;de;como 8,573 | até;agora;- 12,029
saber;de;onde 8,519 | de;mais;um 11,018
ir;para;la 8,287 | de;sempre;- 10,924

E interessante notar a variagdo nos multivocabenesntrados,
indicando que a variacdo de corpora altera sigmifemente a
prevaléncia de multivocabulos. Na comparacao dfiegaainda
mais evidente o viés do Corpus Jornalistico, agraeétrigramas
identificados na janela do terceiro calculo comaxétde juros”
e “assessoria de imprensa”’, que no Corpus Integdet
substituidos em freqiéncia pelos menos formais ddiqoje” e
“e detai”.

6. TRABALHOS RELACIONADOS

Este trabalho relaciona-se fortemente com [8], e reemor
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escala com [6].

No primeiro, os autores ddo énfase a caracterizipgiistica

do fenbmeno das expressdes multivocabulares naualing

portuguesa, em suas diversas formas, e por finrartil o
sistema Coértex [1] para sua identificagdo em carpor

No segundo, os autores exploram as diferengas enpera da
lingua alema, um contendo informagdes jornalisteas outro
contendo textos extraidos de grupos de convershtdeet,
comparando os resultados através da aplicacdo dssnaos
algoritmos utilizados neste trabalho, o que permiteparalelo
interessante com o trabalho aqui descrito.

7. CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

A facilidade de uso e a rapidez na obtencdo deltaess
forneceram a lingliistas e lexicégrafos uma plataforversatil
de identificacdo de multivocdbulos na lingua parasp. Os
resultados foram satisfatorios e permitiram a ctaggo de uma
lista de sugestdes de adi¢do ao léxico do PALAVIRAS ainda
estd sendo revista. Além disso, a geracdo de alistas
candidatas a classificagdo como expressfes mudtivbares
preposicionadas abriu novas frentes de trabalhca par

determinagcdo de parametros de corte para os d#sren

algoritmos utilizados, o que tera impacto em taglaaplicacfes
linguisticas destes algoritmos.

Como ponto de partida foi fixada a preposigdo caomicleo do
multivocabulo, mas nada impede que qualquer oukrase
gramatical ou morfema seja empregada para esteOsta
forma, uma das primeiras tarefas na pesquisa fuéura
ampliacdo do escopo de possibilidades de nucleo
multivocdbulo, assim como a avaliagdo dos impaaesta
mudanga no consumo de recursos computacionais, jist ao
longo da execucdo a maquina virtual Java manténdgrparte
das relagbes identificadas sob a forma hdshtables em
memoria.

do
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