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RESUMO - Os sistemas que utilizam em seu processo de andlise a linguagem natural (por exemplo,
sistemas que analisam comentdrios de sites, reviews de filmes, posts em redes sociais etc.) geralmente
usam técnicas relacionadas ao Processamento de Linguagem Natural (PLN). Neste artigo, serdo apresen-
tadas as etapas de PLN utilizadas no desenvolvimento do Mddulo de Pré-Processamento da Ferramenta
SentimentALL, que tem como propdsito realizar andlises de textos que emitem opinides sobre produtos. O
mddulo foi desenvolvido para ser usado em qualquer contexto, mas neste trabalho foi utilizado na andlise dos
comentdrios extraidos do site de turismo TripAdvisor. O médulo é composto das etapas de normalizagdo,
correcdo ortografica, pos-tagging e identificagdo de expressdes compostas. Para a sua implementacdo, foi
utilizada a biblioteca NLTK, da linguagem de Programacdo Python.

PALAVRAS-CHAVE - Processamento de Linguagem Natural, SentimentALL, Pos-Tagging, NLTK.

I. INTRODUCAO

Processamento de Linguagem Natural (PLN), ou em inglés
Natural Language Processing (NLP), ¢ uma subdrea da lin-
guistica computacional. Segundo [8] a linguistica computa-
cional é uma “drea de pesquisa que se originou da intersecio
entre a linguistica e a uma subdrea da ciéncia da computagio,
a inteligéncia artificial”. A PLN trata do uso de técnicas
computacionais para que computadores possam “entender” e
gerar linguagem natural, a fim de que haja uma melhor inte-
racdo entre homem e computador, ou para que o computador
possa adquirir informagdes que estdo em linguagem natural (
[81: [17D).

A maioria das informagdes presentes na internet estd na
forma ndo estruturada e em linguagem natural. Portanto,
para a resolugdo de determinados problemas, ¢ necessdria a
utilizacdo de técnicas de PLN para extrair tais informagdes,
transformando-as para a forma estruturada. Dados estrutu-
rados sdo aqueles que possuem uma identificagdo do que
eles representam e que podem ser organizados em linhas
e colunas, tornando fécil a sua recuperacdo. Geralmente os
dados estruturados sdo armazenados em banco de dados re-
lacionais. J4 os ndo estruturados, sdo dados que ndo possuem
uma estrutura definida (como documentos textuais, e-mails
e videos), sdo mais dificeis de serem trabalhados, logo a
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tarefa para recuperd-los nao € feita de forma trivial como, por
exemplo, em uma consulta em SQL, necessitando do uso, por
exemplo, de PLN.

Linguagens naturais, que estdo no formato ndo estrutu-
rado, sdo linguagens usadas por seres humanos para se co-
municarem, como, por exemplo, inglés, portugués, chinés e
franc€s. No entanto, essas linguagens naturais, considerando
0 seu tamanho e que estdo em constante mudanca, podem se
tornar ambiguas. A ambiguidade ¢ evidenciada quando um
enunciado possui dois ou mais sentidos, o que torna dificil
sua compreensdo, especialmente para a mdquina, pois o
computador diante de enunciados ambiguos tem que decidir
qual o sentindo correto, e essa decisdo nem sempre produz
bons resultados. Por exemplo: “Pedro entregou a Maria o
scu ldpis”. De quem ¢é o ldpis? De Pedro ou de Maria?
Essa frase j4 exemplifica que mesmo em uma andlise manual
a identificacdo correta dos elementos de uma frase € uma
tarefa complexa, as vezes até impossivel dada a sua estrutura.
Entdo, um sistema que trabalhe com PLN tem que estar
preparado para tentar resolver esse tipo de problema.

O mddulo apresentado neste artigo ¢ parte do projeto
SentimentALL de [20] e estd vinculado diretamente a imple-
mentagdo da segunda versdo da ferramenta SentimentALL,
desenvolvida em [2] e [19]. Neste projeto, foram desenvol-
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vidos trés modulos: coleta de dados, pré-processamento e
andlise de sentimentos. Na coleta de dados foram extraidos
mais de seis milhdes de comentdrios das pdginas do site
de turismo TripAdvisor. Esses dados foram pré-processados
utilizando as técnicas de PLN, foco deste trabalho, que se-
rdo apresentadas nas proximas se¢des. O pré-processamento
consistiu em realizar a normalizacdo dos dados, corregdo
ortogréfica, identificacdo da classe morfoldgica das palavras
e identificacdo de expressdes multipalavras.

Il. ETAPAS DE ANALISE EM PLN

As andlises tradicionais (sintaxe, semaintica e pragmdtica)
servem, no maximo, como um ponto de partida para o proces-
samento de textos reais em linguagem natural ( [7]). Entdo,
quando se lida com dados reais, os estigios sdo decompostos
como na Figura 1.

Significado Pretendido do Orador
A,

Andlise Pragmatica

Andlise Semantica

; |

Andlise Sintitica

Analise Léxica
Tokenizagao

A
I

Texto Superficial

Figura 1. Os estagios de andlise em PLN. [7] (traduzido)

Como pode ser visto na Figura 1, o processo inicia rece-
bendo como entrada um texto, passa pelo estdgio de tokeni-
zacdo, depois por diferentes granularidades de andlise e, por
fim, tem como saida o significado pretendido do orador. A
seguir, esses estdgios serdo apresentados com mais detalhes.

1) Tokenizagao

Segundo [16], a tokenizacdo quebra uma sequéncia de carac-
teres de um texto em palavras (tokens), localizando os limites
das palavras, os pontos onde uma palavra termina e outra
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comeca. H4 duas abordagens de tokenizagdo: para idiomas
delimitadas por espacos e para linguas ndo-segmentadas.
As linguagens delimitadas por espacos sdo aquelas em que
alguns limites entre as palavras sdo indicados pela insercéo
de espagos em branco, como por exemplo, inglés, portugués
e espanhol. Nas linguagens ndo-segmentadas, as palavras
sao escritas em sucessdo, sem indicac@o de limites entre as
palavras, por exemplo, tailandés e chingés.

[16] explica que podem existir ambiguidades no uso de
sinais de pontuacdo que afetam a tokenizacdo, uma vez que
os sinais de pontuagdo podem ter muitas funcdes diferentes.
O Exemplo 1 apresenta uma frase que contém ambiguidade.

Exemplo 1: “Jodo, pai de Maria, comprou um pacote de
bolacha de R$1,25 para ela.”.

No Exemplo 1, tem-sc entdo uma ambiguidade no uso da
virgula. As duas primeiras virgulas sdo usadas para delimitar
0 aposto e a terceira virgula para separar a parte inteira da
parte decimal de um nimero decimal. Na tokenizagdo deve-
se conseguir determinar quando uma pontuacdo faz parte ou
ndo de um token.

2) Andlise Léxica

A andlise 1éxica ou morfoldgica € uma andlise realizada
a nivel de palavra. As palavras que foram separadas na
etapa anterior, agora sdo decompostas em partes (morfemas).
Segundo [5], a andlise 1éxica “examina os modos pelos quais
palavras se desmembram em componentes e como isso afeta
o status gramatical delas”. Como por exemplo, quando uma
palavra tem ““s” no final, costuma estar no plural. Nessa etapa
¢ indicado em qual classe uma palavra se encaixa, se ¢ um
adjetivo, advérbio, verbo, entre outras.

Para exemplificar a andlise 1éxica, serd utilizada a palavra
“infelizmente”. Essa palavra pode ser decomposta em 3
partes: prefixo “in”, radical “feliz” e sufixo “mente”. Essas
sdo as menores partes (morfemas) que se pode extrair dessa
palavra, ndo podendo ser mais fragmentada. Cada um dos
morfemas tem um significado gramatical, podendo ou ndo
modificar a classe gramatical da palavra. O radical “feliz”
¢ um adjetivo que expressa alegria. O prefixo “in” faz a
negacdo do radical, mas ndo modifica a classe gramatical da
palavra. O sufixo “mente” modifica o radical, transformando
o adjetivo em advérbio. Com isso, a palavra “infelizmente” é
da classe gramatical advérbio.

3) Andlise Sintatica

A andlise sintdtica verifica se a estrutura gramatical de uma
frase estd correta. Segundo [11], para realizar a andlise sin-
tatica pode-se utilizar a gramética livre de contexto, que é
representada pelo seguinte formalismo: G = {X, N, S, R}.
Onde, X € um conjunto de simbolos terminais, palavras (Ex.:
{pessoa,cachorro,ganhar}). N é um conjunto de simbolos
ndo terminais, podendo ser categorias de palavras, frases ou
segmentos de frases (Ex.: {frases nominais,verbos,artigos}).
S € um simbolo inicial ndo terminal. R é um conjunto de
regras de producdo. Uma regra de produgdo possui a seguinte
forma: A — «, sendo A um simbolo ndo terminal e o
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simbolos ndo terminais e/ou terminais. A Figura 2 apresenta
um exemplo de regras de produgio:

FRASE — SINTAGMANOMINAL SINTAGMAVERBAL
SINTAGMANOMINAL — ARTIGO SUBSTANTIVO
|SUBSTANTIVO
SINTAGMAVERBAL — VERBO SINTAGMANOMINAL
[VERBO
ARTIGO — a | o | um |uma
SUBSTANTIVO - Jodo | Maria | cachorro
VERBO — ganhou | deu | recebeu

Figura 2. Regras de Produgao

Nas regras de produgdo acima, os simbolos escritos todos
em maitsculo sdo simbolos ndo terminais e os demais sim-
bolos sao terminais. Partindo do simbolo inicial “FRASE”,
sdo realizadas as derivagdes que, segundo [12], “¢é a subs-
tituicdo de uma sub-palavra de acordo com uma regra de
produc@o”. Com isso, é possivel verificar se uma frase estd
sintaticamente correta, caso ao final das derivagdes restarem
apenas simbolos terminais. Utilizando como exemplo a se-
guinte frase: “Jodo ganhou um cachorro”. Essa frase tem as
derivagdes apresentadas na Figura 3 (FRASE é o simbolo
inicial):

FRASE — SINTAGMANOMINAL SINTAGMAVERBAL
— SUBSTANTIVO SINTAGMAVERBAL
— Jodo SINTAGMAVERBAL
— Jodo VERBO SINTAGMANOMINAL
— Jodo ganhou SINTAGMANOMINAL
— Jodo ganhou ARTIGO SUBSTANTIVO
— Jodo ganhou um SUBSTANTIVO

— Jodo ganhou um cachorro

Figura 3. Exemplo de Derivagéo

Na Figura 3, foi analisado que a frase estd sintaticamente
correta para essa gramadtica, pois ao final, através das regras
de derivacio, foi possivel o reconhecimento da frase. Uma
forma de representar uma estrutura sintdtica pode ser utili-
zando uma drvore de sintaxe, como na Figura 4, usando o
exemplo anterior:

A érvore de sintaxe possui uma forma de representagdo
que pode facilitar a visualizacdo das derivagdes que ocorrem
para reconhecer uma frase como sendo de uma linguagem.
Reproduzir uma gramdtica de uma linguagem natural utili-
zando as regras de producdes € uma tarefa complexa, devido
a grande quantidade de estruturas sintéticas possiveis.

4) Analise Semantica
A anidlise semantica trata do significado da sentenca, sobre
aquilo que ¢é possivel entender através de um determinado
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FRASE

,//\

SINTAGMANOMINAL SINTAGMAVERBAL

| I

SUBSTANTIVO VERBO SINTAGMANOMINAL

Jodo ganhou

ARTIGO SUBSTANTIVO

um cachorro

Figura 4. Arvore de Sintaxe

enunciado. “Anélise semantica envolve a elaboracdo de uma
representacdo dos objetos e acdes que uma sentenca esteja
descrevendo, incluindo detalhes fornecidos por adjetivos, ad-
vérbios e preposicdes” ( [5], pdg. 511). Para a representacio
dos objetos, por exemplo, pode-se utilizar uma rede seman-
tica. Modificando a frase utilizada como exemplo na se¢do
anterior para “Jodo ganhou um cachorro preto”, constrdi-se a
rede semantica como na Figura 5:

preto

ganhou
cachorro

Jodo

Figura 5. Rede Semantica

Na Figura 5, os objetos “Jodo” e “cachorro” estdo sendo re-
presentados por retangulos, o atributo “preto” de “cachorro”
¢é representado por uma elipse e o relacionamento entre os
objetos ¢ representado por uma seta rotulada com o verbo
“ganhou”.

5) Analise Pragmatica

A andlise pragmadtica trata do significado da sentenca em um
contexto. Quando se considera o contexto, as ambiguidades
que possam ocorrer em uma frase sdo eliminadas. A seguir,
o Exemplo 2 apresenta duas frases para demonstrar a andlise
pragmatica.

Exemplo 2:

“Pitoco € um cachorro. ”

“Ele tem trés patas. ”

Conforme o Exemplo 2, a Frase 2 pode gerar ambiguidade,
devido ao uso da palavra “patas”. Se cada frase for conside-
rada individualmente, néo € possivel saber qual o significado
da palavra “patas”. Entdo, considerando que as duas frases
estdo no mesmo contexto, como Pitoco é um cachorro, entdo
“patas” sd@o os membros de Pitoco. [7] diz que as andlises
semanticas e pragmadticas sdo menos estudadas que a andlise
sintdtica, pois, quanto mais profunda é a andlise, maior é
a abstracdo de representacdo, que € mais dificil de definir.
Todas as etapas de andlise sdo importantes quando deseja-se
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trabalhar com PLN. Apesar de que as vezes ndo € necessdrio
realizar todas as andlises para resolver um problema.

A. POS TAG

PoS tagging ¢ uma tarefa que ocorre na etapa de andlise
Iéxica em PLN. Segundo [10], as palavras sdo agrupadas
em classes chamadas de Part-of-Speech (PoS), por exemplo:
verbos, substantivos, adjetivos, pronomes, e assim por diante.
Um conjunto de PoS tag se chama tagset. PoS Tagging ¢é
um importante passo que ocorre no pré-processamento em
algumas aplica¢des de PLN. PoS Tagging envolve, dada uma
sentenga, a selecdo da sequéncia mais provavel de PoS tags
de um tagset, para cada palavra da sentenca ( [1]; [9]).

[9] diz que hd duas dificuldades bésicas em PoS tagging:
palavras ambiguas e palavras desconhecidas. A ambiguidade
ocorre quando uma palavra possui mais de um PoS tag
possivel, como por exemplo, “para”, que pode ser um verbo
(parar) ou uma preposicao. Para tentar resolver esse problema
deve-se olhar o contexto, a estrutura sintdtica na qual a
palavra estd inserida. No caso do problema relacionado a
palavras desconhecidas, [9] cita duas abordagens em que
esse problema pode ocorrer: quando se usam regras escritas
manualmente, com isso, algumas palavras podem ndo ter
sido consideradas, ou quando se usa sistemas estatisticos e
a palavra ndo aparece no conjunto de treinamento.

A seguir um exemplo para ilustrar como as palavras seriam
marcadas com as POS tags.

Exemplo 3: “O menino ndo para de jogar video game. ”

A Tabela Irepresenta um tagset simplificado disponivel
para identificar em qual classe uma palavra na frase se
encaixa.

Tabela 1. Exemplo de Tagset

Tag Descricao
AT Artigo

ADJ Adjetivo

ADV Advérbio
PP Preposicdo
PR Pronome
SB Substativo

Usando o tagset (Tabela 1), pode-se atribuir as tags em
cada palavra, analisando a classe gramatical de cada palavra
e a estrutura sintdtica da frase. O resultado fica como na
Figura 6:

AT SB . ADVY VB PP .VB SB SB
O menino néo para de jogar video game

Figura 6. Exemplo de PoS tagging

O ideal € que se tenha mais granularidade nas tags, criando
subclasses de palavras, por exemplo, os verbos poderiam ser
separados em presente, passado e futuro.

A préxima sec¢do apresenta a tarefa de identificagdo de
expressoes multipalavras, que pode ser realizada com a ajuda
das palavras etiquetadas com PoS tags.
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B. EXPRESSOES MULTIPALAVRAS (MWE)

Expressoes Multipalavras, ou em inglés Multiwords Expres-
sion (MWE), s@o, segundo [18], palavras combinadas em que
o significado da expressdo ndo pode ser obtido a partir de
suas partes. Ou seja, expressoes multipalavras sdo conjuntos
de palavras que se comportam como uma unidade, tendo um
valor sintético e semantico diferente daquele caso sejam con-
sideradas as palavras individualmente. A seguir um exemplo
de expressdo multipalavra.

Exemplo 4: “Jodo comeu um cachorro quente.”.

No Exemplo 4, “cachorro quente” é uma expressao mul-
tipalavra, pois ela se comporta como se fosse uma palavra.
Se consideradas as palavras separadamente, entdo, seria um
“cachorro” que estd “quente”. Nenhuma das duas alternativas
estd errada, considerando o aspecto sintitico e semantico,
embora a probabilidade de ser uma expressdo multipalavra
€ maior. Para ter conhecimento se um conjunto de palavras
tem maior probabilidade de serem expressdes ou nao, pode-
se utilizar a medida de associag@o entre palavras Pointwise
Mutual Information (PMI). O célculo de PMI, proposto por
[4], é o seguinte.

Pz, y)

Onde x ey sdo palavras. P(x,y) € a probabilidade de ocor-
réncia de x e y ao mesmo tempo. P(x) ¢ P(y) ¢ a probabilidade
de ocorréncia independentemente de x e y, respectivamente.
Com isso, tem-se o grau de dependéncia entre duas palavras.
Quanto maior o resultado, maior a dependéncia.

Exemplificando o uso dessa equacio, tem-se na Tabela 2
dados ficticios de um determinado contexto, as palavras e sua
probabilidade de ocorréncia, ou seja, qual a frequéncia em
que ela pode aparecer em um documento.

ey

Tabela 2. Exemplo de probabilidade de ocorréncia de palavras

Palavra  Probabilidade de Ocorréncia
Cachorro 23%
Raca 20%
Quente 11%
Racdo 12%
Casinha 15%
Coleira 19%

Na Tabela 3, tem-se a probabilidade de ocorréncia de pos-
siveis expressdes, ou seja, foram calculadas as probabilidades
da ocorréncia de duas palavras juntas iniciada com a palavra
“Cachorro”.

Tabela 3. Exemplo de probabilidade de ocorréncia de expressées

Possiveis Expressdes  Probabilidade de Ocorréncia

Cachorro Raca 3%
Cachorro Quente 41%
Cachorro Ragdo 2%

Cachorro Casinha 7%
Cachorro Coleira 5%

Utilizando os dados da Tabela 2 e da Tabela 3, a expressao
“cachorro quente”, tem a probabilidade de ocorréncia de
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41%, a palavra “cachorro” de 23% e ‘“quente” de 11%.
Fazendo as substituicdes dos valores na equag@o:

P(cach nte
I(cachorro, quente) = log, 5 (cachorro, quente)

cachorro) P(quente)
~ log 41%

223% % 11%
= 4,02

O problema dessa equag@o estd no fato de poder calcular a
dependéncia de apenas duas varidveis. Essa equag@o pode ser
estendida para realizar o cdlculo com mais varidveis através
da equag@o proposta por [6].

P(xy,x9,...;xy)

ST ..
(-rl»x27 H;L:]_P(QTZ)

»x,) = log, (2)

A ideia dessa equagdo continua a mesma da anterior. A
mudanga estd no cédlculo da probabilidade de ocorréncia de
palavras em conjunto, em que se considera agora mais de
duas palavras (P(x1,x2, ..., x,)) e é realizado o produto da
probabilidade individual de todas as palavras (II_; P(z;)).

O ciélculo de PMI ¢ realizado sobre um corpus. Nesse
corpus ¢ realizado o PoS tagging e depois, sdo identificados
padrées morfologicos. [3], apresenta seis padrdes morfol6-
gicos que podem ser utilizados para identificar possiveis
expressdes multipalavras do tipo composto nominal (que serd
utilizada nesse trabalho). A Tabela 4 apresenta esses padroes,
onde as letras N (Substantivo), A (Adjetivo) e P (Preposi¢do)
sdo PoS tags.

Tabela 4. Padrdées Morfoldgicos. [3]

Padrao Exemplo

NN Nacoes Unidas

NA Governo Federal
NNN Supremo Tribunal Federal
NNA  Fundo Monetdrio Internacional
NAA Produto Interno Bruto
NPN Casa de praia, bolsa de valores

Identificada as possiveis expressdes multipalavras utili-
zando esses padroes morfoldgicos, em seguida € aplicada o
PML. Por fim, um conjunto de palavras € considerado uma
expressdo multipalavra quando o valor do PMI for maior ou
igual a um valor definido pelo usudrio.

As etapas de andlise e as técnicas de PoS tagging, Expres-
soes Multipalavras ou outras, podem ser aplicadas em algu-
mas aplicacdes que realizam PLN, tais como, recuperagdo de
informacdo, extracio de informacdo e andlise de sentimentos.

lll. METODOLOGIA

O modulo desenvolvido neste trabalho utilizou os dados
obtidos na ferramenta SentimentALL, extraidos do site Tri-
pAdvisor. Especificamente, foram usados comentérios feitos
pelos usudrios do site, em um total de 6.438.497 comentdrios
dos 100 destinos turisticos brasileiros mais avaliados no site
entre inicio de fevereiro e final de margo de 2017.
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Para o desenvolvimento do médulo foi utilizada a lingua-
gem Python, codificada por meio da Integrated Development
Environment (IDE) PyCharm da Jet Brains. Foi utilizada a
biblioteca NLTK para processamento de linguagem natural.
Essa biblioteca contém por volta de 35 mddulos, cada um
com diversos submddulos, que realizam multiplas tarefas de
PLN, como tokenizagéo, PoS tagging ctc. Para realizagdo do
PLN, desenvolveu-se o mddulo de pré-processamento. Nele
foi feita a normalizacdo do texto de entrada (usando expres-
soes regulares) e a corre¢do ortogréfica, utilizando o médulo
PoS tagging e implementado o algoritmo de PMI para a
defini¢do de expressdes compostas. Esse mddulo teve como
entrada os dados coletados (comentérios do TripAdvisor) e
como saida os dados normalizados, corrigidos ortografica-
mente, etiquetados e as possiveis expressdes multipalavras
identificadas.

IV. RESULTADOS

A. NORMALIZACAO

A normalizacdo textual é uma etapa do pré-processamento
que realiza a padronizaciio dos dados, removendo ou subs-
tituindo caracteres ou palavras. A identificacio dos itens
a serem normalizados € realizada através da utilizacdo de
expressoes regulares.

Tabela 5. Exemplo de normalizagéo textual

Texto de Entrada Texto Normalizado

A entrada estava R$ 20 por cabeca
quando fui em junho/12. O prego é
caro mas vale a pena. As cachoeiras
sdo d+, deliciosas p/ se curtir. Muito

A entrada estava valor por cabeca
quando fui em data. O preco é
caro mas gostei. As cachoeiras sdo

demais, deliciosas para se curtir.

legal, adooooorei !!! :) Muito legal, adorei! Feliz

A Tabela 5 apresenta um exemplo de entrada dessa ctapa
e sua saida, o texto normalizado. As expressdes, termos ou
simbolos que estiverem destacados no texto de entrada séo
normalizados e suas respectivas saidas também aparecem em
destaque no texto normalizado. A seguir alguns dados que fo-
ram substitufdos ou removidos no processo de normalizagao:

« Remocio de links e e-mails. Ex: remove “www.google.
com”.

« Remocio de itens duplicados (letras, emoticons e pon-
tuacdo). Ex: remove a letra “e” repetida de “ameeeei”,
resultando em “amei”.

o Substitui¢@o de datas e horas. Ex: substitui “01/04/2017”
pela palavra “data”.

o Substitui¢io de valores monetdrios. Ex: substitui “R$
300,00 pela palavra “valor”.

o Correcdo ortogrifica de algumas palavras mais comuns
(6timo, excelente, bom, incrivel, e entre outras). Ex:
substitui “encrevel” por “incrivel”.

o Correcdo de algumas abreviacdes (para, com, ndo, tam-
bém, demais, e entre outras). Ex: substitui “p/” por
“para”.

o Substitui¢do de risos. Ex: substitui “rsrsrs” por “sorri-
dente”.
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« Substitui¢do de emoticons (feliz, tristeza e neutro). Ex:
substitui “:)” por “feliz”.

A lista acima apresenta apenas alguns tipos de itens. A
lista completa, com sua respectiva expressdo regular, pode
ser encontrada em [2]. A maioria das expressdes regulares
foi criada por [14] para a versdo 1 da SentimentALL. Porém,
para a versdo 2 algumas dessas expressoes foram alteradas e,
também, novas expressdes foram adicionadas. As expressoes
adicionadas para remover datas com meses por extenso, para
tratar algumas abreviacdes (de com, para, também, etc.), re-
mogdo de caracteres etc. As alteragdes nas expressdes foram
sutis, como, por exemplo, no grupo de expressdes que deveria
adicionar espagos antes ¢ depois de delimitadores “[]()”, duas
expressdes ndo estavam funcionando como deveria, pois em
uma estava faltando o delimitador “(* e na outra o )”. [2]
apresenta todas as expressdes alteradas, adicionadas e que
permaneceram iguais.

B. CORRECAO ORTOGRAFICA

Essa etapa tem a fungdo de corrigir a grafia das palavras.
O algoritmo utilizado foi baseado em [13], com algumas
adequacoes necessdrias para o funcionamento dele na lingua
portuguesa.

O algoritmo precisa de uma lista de palavras conhecidas e
a frequéncia dessas palavras com base em um corpus. Mais
adiante isso serd explicado com mais detalhes. Em sintese, o
algoritmo funciona da seguinte forma: ele recebe a palavra;
se ela estiver na lista de palavras conhecidas, ndo preci-
sard ser corrigida; caso contrdrio, diversas transformagoes
na palavra sio realizadas para gerar palavras candidatas; a
palavra candidata conhecida que tiver a maior frequéncia
serd a palavra corrigida; se o algoritmo ndo gerou nenhuma
palavra candidata conhecida, a palavra continua com sua
forma original.

A primeira transformacao realizada foi adicionada ao al-
goritmo de [13]. Ela estd relacionada aos erros ortograficos
mais comuns, em que algumas letras tém mais chance de
serem trocadas por outras semelhantes (foneticamente) ou
pela falta de acentuacdo. Por exemplo, a palavra “cafe”, em
que o autor deveria ter substituido “e” por “é€”. Com isso,
deve-se agrupar letras que t€m mais probabilidade de serem
trocadas. Os agrupamentos considerados nesse trabalho fo-
ram os seguintes.

e CC
e adaa
ée
i
e 0000
o uuil

[¢)

—

Caso uma palavra tenha alguma letra que estd em algum
dos agrupamentos, cada letra do grupo substitui a letra ori-
ginal, gerando uma palavra candidata. No exemplo anterior,
a palavra “cafe” gera as seguintes palavras candidatas (con-
siderando apenas o grupo ‘eé€’): “cafe”, “café” e “café”.

z

Quando mais de um grupo é encontrado, sdo realizadas
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combinagdes, como apresentadas a seguir (considerando o
grupo “eé€” e “ad”): “cafe”, “café”, “cafe”, “cife”, “café”
e “cafe”.

Outros agrupamentos podem ser feitos para aumentar a
precisdo, por exemplo: ‘mn’, ‘sz’, ‘ie’ e ‘jg’. Porém, a quan-
tidade de palavras candidatas geradas pode crescer exponen-
cialmente quando um novo agrupamento for adicionado, e
isso afeta o tempo de execugdo do algoritmo. Por isso, foram
definidos apenas seis agrupamentos.

Na segunda transformac@o sdo realizadas algumas ma-
nipulacdes nas letras. As manipulacdes sdo de eliminacio,
adi¢do, transposi¢do e substituicdo. As letras utilizadas na
adi¢do e substituicdo estdo no seguinte conjunto de le-
tras: “addabcgdeééfghifjklmno66opgrstudivwxyz”. A seguir
¢é apresentado um exemplo para cada uma dessas manipula-
coes.

« Eliminagdo — Ex.: “cafré”, removendo o “r”, fica “café”
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o Adiclo — Ex.: “fejdo”, adicionando o “i”, fica “feijao”

o Transposi¢do — Ex.: “arrzo”, trocando as “z” e “0” de

lugar, fica “arroz”

o Substitui¢do — Ex.: “carme”, substituindo “m” por “n”,

fica “carne”

Na terceira transformagao € realizado o procedimento an-
terior novamente e, para cada palavra gerada, sao realizadas
novas manipulagodes. Ou scja, ¢é realizada a manipulagdo das
palavras manipuladas. Por exemplo, a primeira manipulagio
da palavra “café” geraria (dentre outras) a palavra “chafé”
(Adigdo). Na segunda manipulagdo geraria (dentre outras) a
palavra “chalé” (Substitui¢do).

Apds cada transformacdo é gerado um conjunto de pala-
vras candidatas. Antes de passar para a préxima transforma-
¢do, primeiro € verificado se foi gerada uma palavra conhe-
cida. Se foi, ndo serdo necessdrias as outras transformacdes.

O algoritmo necessita da lista de palavras conhecidas
praticamente o tempo todo e a precisdo do algoritmo depende
da quantidade de palavras que ela tem e que estejam corretas.
[13] utilizou apenas um corpus e, a partir dele, criou uma
lista de palavras e calculou suas frequéncias. Porém, nesse
trabalho, além do uso do corpus, para aumentar a quantidade
de palavras conhecidas, foi utilizada uma lista com quase um
milhdo de palavras encontradas no site do Project Natura no
link a seguir: http://natura.di.uminho.pt/download/sources/
Dictionaries/wordlists/LATESTY/.

Como o corpus de [13] estd em inglés, foi necessdrio
criar um novo. Para isso, foram coletadas noticias nos sites
da BBC Brasil (http://www.bbc.com/portuguese) e TNHI
(http://www.tnh1.com.br). Foram escolhidos sites de noti-
cias, pois eles t€m muitos conteidos em texto e t€ém uma
menor probabilidade de ter erros ortogrificos do que uma
rede social, por exemplo. Ao final, foram adicionadas a lista
de palavras, novas palavras dos sites de noticias e adicionada
a frequéncia de cada palavra no corpus.

Como a conclusido do desenvolvimento da lista de pala-
vras, o algoritmo foi testado para avaliar a sua eficiéncia.
Primeiro foram informadas para o algoritmo cem palavras
corretas e depois cem palavras incorretas. Com as palavras
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corretas, o algoritmo teve 100% de acerto, ou seja, ele ndo
tentou corrigir algo que jé estava correto. Com as palavras
incorretas, o algoritmo teve 88% de acerto, porém em muitas
destas palavras observou-se uma complexidade na realizacio
da correcdo, devido a semelhanga apresentada com outras
palavras, por exemplo, “fazrem” foi corrigida para “fazem”,
mas a palavra correta ¢ “fazerem”.

Ao final dessa etapa, tem-se os comentdrios tokenizados
em sentengas normalizadas e corrigidas ortograficamente. Na
secdo a seguir serd apresentada a etapa de a PoS Tagging, em
que as sentencas serdo etiquetadas morfologicamente.

C. POS TAGGING

Para realizar o PoS tagging foi necessdrio utilizar o corpus
Mac-Morpho. Esse corpus, disponibilizado na NLTK, possui
mais de um milhdo de palavras etiquetadas com 26 tipos de
PoS tags.

A NLTK possui um mddulo que realiza o PoS Tagging.
Com ele é possivel treinar classificadores, chamados de
taggers. Para isso, foi utilizado o Mac-Morpho para treinar
oito taggers. Os taggers tem a seguinte nomenclatura: n-
gram tagger. Onde n representa a quantidade de fokens
que formam o contexto de um foken que serd etiquetado.
O contexto de um foken € ele proprio mais as n — 1 tags
de tokens anteriores. A Figura 7 apresenta um exemplo do
contexto de um 3-gram tagger, também chamado de trigram
tagger.

context

Tokens: Woo W,

Tags: 2 t

Figura 7. Contexto do Tagger. Bird, Klein e Loper (2009)

A drea sombreada em cinza na Figura 7 representa o
contexto do token w,. Para o 3-gram tagger determinar a
tag de w,, considera-se o token w, ¢ as duas tags (t, — 2
e t, — 1) dos rokens anteriores. O 3-gram tagger busca pelo
padrdo, caso encontre determina a tag t,, de wy,.

Além dos oitos taggers (8-gram tagger, 7-gram tagger,
...) treinados, hd também um ragger padrdo. A classificacio
de um token utilizando esses taggers funciona basicamente
como explicado a seguir. Inicia-se utilizando o 8-gram tag-
ger, se no corpus possuir o mesmo padrio apresentado no
contexto do token, ou seja, a mesma sequéncia de setes tags
mais o foken. Entdo, a mesma tag do token do corpus é
atribuida ao token do contexto. Se ndo possuir o padrio,
utiliza-se o 7-gram tagger e o processo se repete. Se nenhum
dos n-gram taggers conseguir classificar o foken, entdo é
usado o tagger padrio, etiquetando o token como a tag
DEFAULT.

O procedimento de PoS tagging utilizando o corpus Mac-
Morpho possui um problema ao etiquetar as contragdes e
combinagdes de preposigdes (de, a, em e por) com os artigos,
alguns pronomes e alguns advérbios.
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Esse problema se deve ao fato de que no corpus ndo
existem essas contragdes, elas sdo escritas na sua forma sem
contragdes, por exemplo, “da” € escrito como “de a”. Porém,
esse problema foi contornado atualizando o Mac-Morpho
para suportar as contragdes e gerando um novo corpus.
Para isso, foi feita uma varredura em todo o Mac-Morpho
buscando pelas preposigoes (de, a, em ¢ por), caso a proxima
palavra for alguma palavra que pode ser contraida com a
anterior, entdo € feita a contracdo. Quando uma contragdo
é realizada, é feita a unido das pos tags com um sinal de
“+”. Por exemplo, a varredura encontra a palavra “de” com
a pos tag “PREP” a préxima palavra € “a” com a pos ftag
“ART”. A contragio de “de” com “a” € “da” e a nova pos tag
serd “PREP+ART”. Com isso, € gerado um novo corpus € o
problema das contracdes e combinagdes foi resolvido.

Um outro problema identificado foi o fato de que muitas
palavras foram identificadas com a tag DEFAULT, pois ndo
estavam presentes no MAC-MORPHO. Portanto, foi utili-
zada uma lista de adjetivos e uma de verbos, disponiveis
no site Linguateca. Essas listas informam a palavra e uma
frequéncia. As palavras com frequéncia menor ou igual a trés
foram removidas, pois ndo estavam classificadas de forma
correta. Quando os faggers etiquetavam uma palavra como
DEFAULT, era verificado se ela estava na lista de adjetivos,
se estivesse, era definida a tag como “ADJ”. Se ndo fosse
um adjetivo, verificava se ela estava na lista de verbos, se
estivesse, definia a tag como “V”. Se ndo fosse um verbo,
verificava se ela era um nimero usando a expressio regular
“Ad+([,\.1\d+)?” e etiquetava como “NUM”. Se depois de
todas as verificacdes nenhuma condi¢do fosse satisfeita, as
palavras eram etiquetadas como substantivo (fag N).

A seguir, é apresentada a ultima etapa do pré-
processamento, que utiliza o PoS tag para encontrar padrdes
para identificar possiveis expressdes multipalavras.

D. IDENTIFICAQAO DE EXPRESSOES MULTIPALAVRAS
Essa etapa ¢ composta de dois passos: encontrar expressdcs
candidatas e filtrar as expressdes. O primeiro passo faz a
busca nos dados procurando por padrdes morfolégicas que
identifica expressdes candidatas. Os padrdes utilizados ser-
vem para identificar expressdes do tipo composto nominal. A
Tabela 4 apresenta esses padrdes.

O algoritmo utilizado para realizar o primeiro passo €
baseado no pseudocédigo usado em [15]. A mudanga esta
apenas no fato de que em [15] foram consideradas expressoes
com até quatro fokens e nesse trabalho foram consideradas
apenas trés, pois as contracdes (por exemplo, “das” — “de”
+ “as”) ndo foram desmembradas. O algoritmo inicia procu-
rando por um substantivo nos comentdrios, quando encontra,
verifica se ele ¢ mais dois fokens a frente formam alguns
dos padrdes morfoldgicos. Caso formem um padrao, os trés
tokens passam a compor o conjunto de expressoes candidatas.
Se ndo formar, verifica se o proximo foken ¢ um substantivo
ou adjetivo e, se for, esses tokens serdo uma expressdo
candidata. Esse processo se repete até que todas expressoes
candidatas sejam encontradas. Quando uma expressao candi-
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data € encontrada, calcula-se o seu PMI, usando a Equagao 2,
proposta por [6] (2011):

Foram encontradas por volta de trés milhdes de expressodes
candidatas. Utilizando essas expressdes candidatas, inicia-
se o segundo passo, que € a de filtragem das expressoes.
A filtragem € realizada tendo como base um intervalo de
valor do PMI. Para determinar esse intervalo, foram feitos
testes com diversos valores de intervalos em um conjunto de
cinquenta frases. Nesse conjunto foram destacadas sessenta
e quatro expressdoes multipalavras. Para definir o melhor
intervalo foi utilizado a Precision e o Recall. Para ter uma
unica medida de desempenho foi usado o F-Measure, que faz
uma média harmo6nica com os valores de Precision e Recall.
Essa métrica foi utilizada, pois ela tem a caracteristica de que,
caso um dos valores esteja muito baixo, a média também
sera baixa (Sasaki, 2007). Como tanto a Precision como o
Recall sdo relevantes, isso € uma caracteristica desejavel. A
seguir sdo apresentadas as equagdes de Precision, Recall e
F-Measure, respectivamente.

v

Precision = V},TPFP 3)
V,

Recall = —2— 4

eca Vot Fy 4)

2 % Precision * Recall
FM = 5
casure Precision + Recall )

Onde V, estdo erradas; e F;, € a quantidade de expressdes
que deveriam ter sido reconhecidas, mas nio foram.

O teste foi feito variando o x de 0 a 9, com intervalo de 1,
da seguinte equagdo: z < PMI. Com isso, sdo consideradas
como expressdes multipalavras as expressdes que tiverem o
PMI maior do que x. A Figura 8 apresenta o grifico com os
valores de Precision, Recall e F-Measure, para cada valor de
T.

Teste do PMI

100,00%

90,00%

: 55,05%
0% i
50,005 50,84% 0%

20%

a a9 6

Precision »Recall emm—F-Measure

Figura 8. Resultado do teste do PMI

Como pode se observar na Figura 8, o valor de = em
que houve a melhor F-Measure ¢ 7. Ressalta-se ainda que,
eliminando expressdes com pouca frequéncia (menor do que
25), o resultado melhora. A Precision vai para 73,33%, o
Recall para 85,94% e F-Measure, 719,14%.
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V. CONCLUSOES

O médulo de pré-processamento foi implementado com o
propdsito de ser livre de contexto e de que sua utilizacdo
fosse relativamente simples, considerando que serd usado
por outras equipes do grupo de pesquisa. Para cada etapa
do mdédulo hd uma entrada e uma saida, sendo que nestas
etapas ¢ irrelevante a origem dos dados ou o que serd feito
com a saida. Com isso, pode se criar programas que carre-
gam os dados de arquivos de texto, banco de dados, dentre
outros, contanto que os dados de entrada estejam no formato
requerido pelo médulo. O mesmo acontece com a saida, que
pode ser salva em um arquivo de texto, banco de dados ctc.
Todas as etapas que compdem o mddulo sdo independentes,
portanto algumas delas podem ser ignoradas, por exemplo,
a normalizac@o ou a correcdo ortogrifica. Contudo, nesse
trabalho todas as etapas foram utilizadas e os dados tiveram
como origem e destino o banco de dados.

O médulo de tokenizacdo de sentengas e palavras estdo
bastante precisos para a lingua portuguesa na biblioteca
NLTK do Python, isso forneceu uma dinamicidade maior
na implementa¢do do médulo. O PoS tagging do NLTK se
mostrou capaz de realizar a ctiquetagem morfoldgica nos
comentdrios, porém ocorreu um problema na classificagio
das palavras com contracdo que foi corrigido atualizando
0 Mac-Morpho. Houve, também, um problema em relagdo
a palavras que ndo estdo no corpus Mac-Morpho, mas foi
contornado utilizando uma lista de adjetivos e verbos, dis-
poniveis no site Linguateca e uma expressao regular para a
identificagdo de numeros. Na correg¢do ortografica, o resul-
tado do teste foi satisfatdrio, pois o algoritmo corrigiu 88%
das palavras incorretas de forma correta, porém, uma andlise
do contexto em que a palavra estd inserida poderd melhorar
os resultados do algoritmo.
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