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Adaptacao Lexical Automatica em Textos Informativos do
Portugues Brasileiro para o Ensino Fundamental

Automatic Lexical Adaptation in Brazilian Portuguese Informative Texts
for Elementary Education

Nathan Siegle Hartmann
Instituto de Ciéncias Matematicas e Computagao
Universidade de Sao Paulo, Brasil
nathansh@icmc.usp.br

Resumo

A Adaptacao Textual é uma grande area de pes-
quisa do Processamento de Linguas Naturais (PLN),
bastante conhecida como pratica educacional, e pos-
sui duas grandes abordagens: a Simplificacao e a Ela-
boragao Textual. Nao ha muitos trabalhos na litera-
tura de PLN que tratam todas as fases da Adaptagao
Lexical para implementacao de sistemas. Varios
trabalhos tratam independentemente as tarefas de
Simplificagao e Elaboracao Lexicais, trazendo contri-
buigoes parciais, ja que cada uma das tarefas pos-
suem seus proprios desafios. Este trabalho propos
um pipeline para a Adaptagdo Lexical e apresenta
contribuicoes para trés das quatro etapas do pipe-
line, sendo elas: (i) proposta e avaliacdo de métodos
para a tarefa de Identificagao de Palavras Complexas;
(ii) andlise de cérpus para levantamento de padroes
de Elaboragao Lexical do tipo defini¢do; (iii) dispo-
nibilizacao do cérpus SIMPLEX-PB 3.0, contendo
em sua nova versao defini¢oes curtas extraidas de di-
ciondrio que foram revisadas manualmente, anotagoes
de termos técnicos extraidas de dicionario, e métricas
linguisticas de complexidade lexical; e (iv) proposta e
avaliagao de métodos para Simplificacao Lexical, es-
tabelecendo um novo SOTA para a tarefa aplicada no
Portugués Brasileiro.

Palavras chave

adaptacao textual, simplificacao lexical, elaboracao
lexical, auxilio & leitura de criangas

Abstract

Text Adaptation is a large Natural Language Pro-
cessing (NLP) research area, well known as educatio-
nal practice and has two main approaches: Simplifica-
tion and Text Elaboration. There is not much work in
the NLP literature that addresses all phases of Lexi-
cal Adaptation for systems implementation. Several

EE#E DOL: 10.21814/1m.12.2.323
RS This work s Licensed under a
ey Creative Commons Attribution 4.0 License

Sandra Maria Aluisio
Instituto de Ciéncias Matematicas e Computagao
Universidade de Sao Paulo, Brasil
sandra@icmc.usp.br

works independently deal with the Lexical Simplifi-
cation and Elaboration tasks, bringing partial contri-
butions, since each task has its own challenges. This
work proposed a pipeline for Lexical Adaptation and
presents contributions in three of the four stages of the
Lexical Adaptation pipeline: (i) proposal and evalua-
tion of methods for the Complex Word Identification
task; (ii) corpus analysis to survey Lexical Elabora-
tion word definition standards; (iii) the SIMPLEX-PB
3.0 corpus, containing in its new version short defini-
tions extracted from dictionaries that were manually
revised, annotations of technical terms extracted from
a dictionary, and linguistic metrics of lexical comple-
xity; and (iv) proposal and evaluation of methods for
Lexical Simplification, establishing a new SOTA for
the task applied in Brazilian Portuguese.

Keywords

text adaptation, lexical simplification, lexical elabo-
ration, reading aid for children

1. Introducao

Dada a importancia do ensino da leitura e com-
preensao de textos em ambito mundial e aos
constantes progressos na area de Processamento
de Linguas Naturais (PLN) nos ultimos anos,
tem havido um grande interesse de pesquisa na
adaptacao automatica de textos escritos a fim de
tornd-los acessiveis para um ntmero maior de
pessoas (Siddharthan, 2006; Bulté et al., 2018;
Pasqualini, 2018; Stajner et al., 2019), como
adultos com baixa escolaridade (Max, 2006; Wa-
tanabe et al., 2010; Amancio, 2011; Aluisio &
Gasperin, 2010; Barlacchi & Tonelli, 2013; Pas-
qualini, 2018), criancas (Mihalcea & Csomai,
2007; De Belder & Moens, 2010; Trieschnigg &
Hauff, 2011; Kajiwara et al., 2013), aprendizes de
uma segunda lingua (Gardner & Hansen, 2007;
Petersen & Ostendorf, 2007; Paetzold & Spe-
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cia, 2017), individuos com deficiéncias cogniti-
vas (Bott et al., 2012), individuos surdos (Inui
et al., 2003; Chung et al., 2013), afésicos (De-
vlin & Tait, 1998; Devlin & Unthank, 2006; Rello
et al., 2013b) e disléxicos (Rello et al., 2013b,a).

A Adaptacao Textual é uma area de pesquisa
do PLN bastante conhecida como pratica edu-
cacional e possui duas grandes abordagens - a
Simplificagdo e a Elaboragdo Textual (Mayer,
1980; Young, 1999; Saggion, 2017; Stajner &
Saggion, 2018; Arfé et al., 2018). A primeira
pode ser definida como qualquer tarefa que re-
duza a complexidade lexical ou sintatica de um
texto enquanto tenta preservar seu significado
(Siddharthan, 2006, 2014), tendo um grande im-
pacto na leiturabilidade (ou inteligibilidade) de
um texto; pode ser dividida nas técnicas: (i) Sim-
plificagdo Lexical, (ii) Simplificagdo Sintética e
(iii) Sumarizagdo Automadtica. A segunda tem
impacto na compreensibilidade de um texto, isto
é, na facilidade com que um texto pode ser
compreendido e também no aumento do voca-
bulario do leitor, pois se utiliza de um conjunto
de técnicas para inserir material redundante,
por exemplo: (i) adigao de sinénimos/anténimos
ao lado de palavras ou expressdes complexas,
(ii) definigdo de conceitos, ou ainda (iii) tornar
explicitas as conexoes entre as ideias do texto
(Mayer, 1980; Aluisio & Gasperin, 2010).

A Adaptacao Lexical, foco deste trabalho, é
uma subdrea da Adaptacao Textual, trazendo as
técnicas de Elaboracao e Simplificagao Lexicais,
apresentadas a seguir.

A Elaboracao Lexical tem a funcdo de auxi-
liar a compreensibilidade de um texto, familia-
rizando termos ou palavras desconhecidas para
um dado leitor. Ela é realizada com a adicao de
informagoes redundantes como uso de definigoes
via links nas préprias palavras' ou ao lado das
palavras complexas via uso de informacoes pa-
rentéticas, parafrases, e apostos (Urano, 2000;
Bulté et al., 2018). Essa redundancia de in-
formacao aumenta a coesdo do texto e, conse-
quentemente, torna-o mais compreensivel (Cros-
sley et al., 2011). J4 a Simplificagao Lexical se
realiza com a troca de palavras ou expressoes
por variagoes (geralmente sinénimos) que podem
ser entendidas por um maior niimero de pessoas
(Stajner & Saggion, 2018). Ao utilizarmos pala-
vras menos frequentes/raras, nao estamos apenas
auxiliando o leitor a compreendé-la, mas também
a compreender todo o texto, que ficarda mais sim-
ples (Crossley et al., 2007, 2011).

1Um exemplo deste tipo pode ser visto na Wikipédia e
em Amancio (2011).

Um sistema automaético para simplificacao le-
xical realiza os seguintes passos em pipeline, con-
forme apresentado na Figura 1:

1. dada uma sentenca, selecionam-se as palavras
ou expressoes que sao consideradas complexas
para um leitor e/ou tarefa computacional;

2. buscam-se substitutos, geralmente usando re-
positorios como as wordnets;

3. filtram-se os substitutos para se recuperar ape-
nas os sinénimos com o mesmo sentido usado
no contexto da sentenga original; e

4. ranqueiam-se os substitutos segundo o critério
de simplicidade para o leitor e/ou tarefa. Nor-
malmente, a frequéncia em um grande corpus
da lingua alvo e o tamanho das palavras sao
utilizados como critério de simplicidade.

5. Apds a escolha do sinénimo adequado, hé a
troca da palavra em foco pelo sinénimo se-
lecionado, que pode pedir ajustes na escrita
das palavras da oracgao, como a adequacao de
género, numero e grau.

1 Sentenca Complexa h ( Sentenca Simplificada h

IO mosquito da dengue é perigoso, mas &
possivel tomarmos algumas precaugoes.
e ¢ J - T
s N e N
Identificacdo da Palavra C R dos Substitutos

IO mosquito da dengue é perigoso, mas é
possivel tomarmos alguns cuidados.

(O mosquito da dengue é perigoso, mas é
possivel tomarmos algumas precaucées #1: cuidados, #2: cautelas, #3: medidas
A\ J A J

) ~ f

Geracao de Substitutos Selecdo dos Substitutos

Vs

precaucdes: cautelas, medidas, precaucées: cautelas, medidas,
cuidados, remédios cuidados, remédios
N J - J

Figura 1: Pipeline tradicional para a tarefa de
Simplificagao Lexical (Specia et al., 2012), ilus-
trado com exemplos do Portugués.

Assim como o pipeline apresentado para a ta-
refa de Simplificagdo Lexical, podemos idealizar
um fluxo de processamento para a grande tarefa
de Adaptacao Lexical (Figura 2), que tem como
propésito decidir quando elaborar ou simplificar
as palavras de um texto, segundo as necessida-
des do leitor e cenario de uso do texto. Para
um dado texto, ou sentencga: (i) identificam-se as
palavras complexas; (ii) decide-se qual a melhor
abordagem de adaptacao para cada palavra (sim-
plificagao ou elaboragao); e (iii) adapta-se cada
palavra complexa identificada, segundo a abor-
dagem de adaptacao lexical selecionada.

A Adaptacdo Lexical é importante porque,
para os leitores compreenderem o contexto do
trecho que estao lendo, eles precisam relacionar
o seu conhecimento léxico-semantico para inferi-
rem o significado das palavras (de Sousa et al.,
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2020). Quando o foco é um publico alvo es-
pecifico como, por exemplo, criangas, devemos
considerar que as limitagoes da compreensao lei-
tora acarretam em uma dificuldade no estabele-
cimento de relagoes semanticas das palavras no
texto. Essa dificuldade impossibilita os leito-
res desconsiderarem as informacoes irrelevantes e
manterem as informacoes relevantes na memoria
de trabalho (Henderson et al., 2013). Em re-
sumo, as dificuldades no nivel lexical acarretam
complicacgoes na compreensao global de um texto,
evidenciando a importancia da adaptacao lexical
de textos para certos publicos (de Sousa et al.,
2020).

Simplificacdo Lexical

EB—4—S

Texto Original Identificacdo de

Selegéo de
palavras complexas

Abordagem de
Adaptacéo Lexical

Elaboragéo Lexical

Figura 2: Pipeline para a tarefa de Adaptacao
Lexical.

Este trabalho apresenta contribuicoes em trés
das quatro etapas do pipeline de Adaptagao Le-
xical, sendo elas:

= Identificagao de Palavras Complexas -
Proposta de 12 métodos, contabilizando 153
diferentes variagoes para a tarefa de Identi-
ficacdo de Palavras Complexas, avaliacao e
apresentagao dos melhores resultados obtidos;

= Analise de cérpus para levantamento de
padroes de Elaboracao Lexical do tipo
definicao e apresentacao dos padroes e
ocorréncias identificadas para apoiar a decisao
de quando usar Elaboracao Lexical;

= Elaboracao Lexical - Disponibilizacao do
cérpus SIMPLEX-PB 3.0° contendo, além
dos recursos do SIMPLEX-PB 2.0 (Hartmann
et al., 2020), defini¢oes curtas extraidas de di-
cionario e revisadas manualmente, anotagoes
de termos técnicos extraidas de dicionario, e
métricas linguisticas de complexidade lexical,
proporcionando também o uso do recurso em
estudos de Elaboracao Lexical; e

= Simplificacao Lexical - Proposta de
métodos para Simplificacao Lexical e estabe-
lecimento de um novo estado da arte (SOTA,
em inglés) para a tarefa aplicada no Portugués
Brasileiro.

’https://github.com/nathanshartmann/SIMPLEX-
PB-3.0

A Secao 2 apresenta trabalhos relacionados
da 4rea de Adaptacdo Lexical e o estado da
arte para as tarefas de Elaboragdo e Simpli-
ficagdo Lexicais. A Secdo 3 apresenta a tltima
versao do SIMPLEX-PB, um cérpus de suporte
a Adaptagao Lexical que ao longo dos ultimos
anos foi evoluindo e hoje contém, além de ou-
tras informacoes: sentencas, suas palavras com-
plexas, sinénimos ranqueados de acordo com sua
complexidade pelo piblico alvo (criangas), e de-
finigbes curtas para as palavras complexas. A
Secao 4 apresenta o levantamento de padroes de
Elaboracao Lexical do tipo defini¢do, via andlise
de cérpus, para apoiar a decisao de quando usar
Elaboracao Lexical. A Secdo 5 apresenta os da-
tasets compilados (Segao 5.1), a descricao dos
métodos desenvolvidos para Identificacao de Pa-
lavras Complexas (Secao 5.2), a avaliacao desses
métodos, usando as métricas F1 e AUC (do inglés
Area Under Curve ROC - também do inglés Re-
cetver Operating Characteristic) (Secao 5.3), e
como aplicamos esses métodos na tarefa de Sim-
plificacdo Lexical no cendrio do publico infan-
til, avaliando eles no dataset SIMPLEX-PB 3.0
(Secao 5.4). A Segao 5.5 apresenta o Adapt2Kids,
um site para demonstrar a aplicagao dos métodos
e recursos de simplificacao lexical avaliados neste
artigo. Por fim, a Se¢do 6 apresenta as conclusoes
deste estudo e os trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Nao ha muitos trabalhos na literatura de PLN
sobre Adaptacao Lexical, na atualidade. Ao
invés disso, tratam independentemente as tare-
fas de Simplificacao e Elaboracao Lexicais, ja
que cada uma possui seus préprios desafios. O
tutorial sobre Simplificagao Textual apresentado
por Stajner e Saggion no Coling 2018 (Stajner
& Saggion, 2018), inclusive, traz a tarefa de ela-
boragao como um dos mdédulos da Simplificagao
Textual, juntando a ela também a tarefa de
redugao/eliminacao de conteido. Neste artigo,
preferimos, entretanto, trata-las de forma inde-
pendente.

O trabalho de Bulté et al. (2018), descrito
abaixo, foi, no melhor do nosso conhecimento,
um desses raros casos que abordou a grande ta-
refa de Adaptacgao Lexical, desenvolvendo um pi-
peline de Adaptagao Lexical para o Holandés.

Primeiro, a complexidade de cada palavra é
estimada pela consulta da sua Idade de Aquisi¢ao
em recursos psicolinguisticos e a sua frequéncia
no cérpus Wablief, de holandés simplificado.
Uma palavra é complexa se ela ultrapassar um
limiar pré-estabelecido dessas duas features. Os
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sinénimos para a palavra complexa sao consul-
tados no Cornetto (Vossen et al., 2013) e esses
sao considerados mais simples quando a Idade
de Aquisicao e Frequéncia forem inferiores a pa-
lavra complexa. Por fim, um modelo de lingua
¢é acionado para verificar se a palavra de subs-
tituicdo selecionada se encaixa no contexto em
questdo. Os autores elaboram: (i) as palavras
identificadas como dificeis que nao foram simpli-
ficadas pelo sistema, (ii) as palavras compostas,
e (iii) os nomes préprios, enriquecendo o texto
com informagoes da Wikipedia (definigoes e links
nas palavras).

2.1. Trabalhos de Elaboragao Lexical

Nao ha muitos trabalhos na area de Elaboracao
Textual que propuseram métodos computacio-
nais. Trabalhos da area da educacao com foco
no ensino do inglés como segunda lingua (Tsang,
1987; Yano et al., 1994; Urano, 2000) avaliaram
o seu uso no auxilio da leitura em vez de auto-
matizar a tarefa. Trés trabalhos que propuseram
métodos para a tarefa de Elaboracao Lexical sao
os de Mihalcea & Csomai (2007), Amancio (2011)
e Trieschnigg & Hauff (2011). Esses trés traba-
lhos fizeram uso de recursos obtidos da Web para
elaborar palavras complexas.

Em um cendrio educacional, é importante que
os alunos tenham um facil acesso a informacao
adicional relacionada ao material de estudo. O
trabalho de Mihalcea & Csomai (2007) propoe
um método de Elaboracao Lexical que pode ser
utilizado para relacionar parte do conteido do
material escolar a enciclopédias ou notas de aula,
por exemplo. O método proposto pelos autores,
chamado de Wikify!, identifica conceitos impor-
tantes em um texto e conecta esses conceitos a
uma pagina relacionada da Wikipedia, permi-
tindo ao leitor entender um termo ou conceito
desconhecido ou simplesmente se informar me-
lhor sobre o assunto.

Amancio (2011) desenvolvou um trabalho de
Elaboracao Lexical para adultos com baixa es-
colaridade, no escopo do projeto PorSimples
(Aluisio & Gasperin, 2010). Os autores propu-
seram dois métodos de Elaboracao Lexical. O
primeiro é baseado em um modelo que gera per-
guntas que explicitam a ligacao existente entre o
verbo da sentenca (evocador) e suas constituintes
(ou argumentos). O segundo modelo apresenta
definicoes para Entidades Nomeadas a partir de
consultas na Wikipédia.

Trieschnigg & Hauff (2011) analisaram livros
de literatura infantil produzidos entre os anos
1.800 e 1.925 e perceberam que a escrita desses li-

vros infantis variou, pois a lingua varia com o pas-
sar do tempo, e esse processo faz com que pala-
vras caiam em desuso. A divergéncia de palavras
utilizadas chega a 42% comparando textos pro-
duzidos em 1.825 e textos produzidos em 1.925.
Essa diferenca de vocabulério indica que criangas
no século 21 podem encontrar dificuldades ao ler
esse tipo de material literario. Nesse cenario, Tri-
eschnigg & Hauff (2011) propuseram um método
de Elaboragao Lexical que busca a definicdo de
uma palavra dificil no Wiktionary® e apresen-
tam ela ao leitor, auxiliando as criangas nativas
da lingua inglesa na leitura dessas histérias dos
séculos passados.

2.2. Trabalhos de Simplificagao Lexical

Devlin & Tait (1998) coordenaram o projeto
PSET (Practical Simplification of English Text),
o primeiro trabalho da literatura com foco na
simplificagdo automaética de textos, para torna-
los acessiveis para pessoas com afasia. Os autores
focaram na simplificagao lexical de substantivos e
adjetivos complexos, apenas. Para a identificagao
de palavras complexas, os autores consultaram a
frequéncia das palavras no Ozford Psycholinguis-
tic Database (Quinlan, 1992). Para a selecao de
palavras candidatas a substituir a palavra com-
plexa, buscaram todos os sindénimos da palavra
complexa na WordNet (Fellbaum, 1998).

O projeto PorSimples* (Aluisio & Gasperin,
2010) foi o pioneiro em simplificagao lexical e
sintatica para o Portugués. O publico alvo do
projeto foram adultos com baixa escolaridade.
Os autores criaram uma lista de palavras simples
composta de palavras do Dicionario Ilustrado de
Portugués (Biderman, 2003) para criancas de 6 a
11 anos, acrescida de uma lista de palavras dos
textos do jornal Zero Hora, Se¢do Para seu Filho
Ler e de palavras concretas do trabalho de Janc-
zura et al. (2007). Os autores definiram palavras
complexas como aquelas nao contidas na lista de
palavras simples.

O trabalho de Bott et al. (2012) desenvolveu
o sistema LexSiS, um sistema de Simplificacao
Lexical baseada em substituicao por sinénimos,
para textos em espanhol. Os autores também
modelaram as palavras do 1éxico por meio de mo-
delagem vetorial treinada sobre um cérpus de 8M
de palavras extraido da Web. Primeiro, os au-
tores buscaram sinénimos para a palavra com-
plexa no OpenThesaurus®. Entdo, eles geraram

Shttps://www.wiktionary.org

“Simplificacdo Textual do Portugués para Inclusio e
Acessibilidade Digital.

Shttp://openoffice-es.sourceforge.net/
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uma representacao vetorial para o 10-gram cen-
trado na palavra complexa, de forma a modelar
o contexto em que ela ocorre. O substituto es-
colhido é o sin6nimo cuja representacao vetorial
tenha o maior valor de similaridade pelo cosseno
com a representagao do contexto da palavra ori-
ginal. Essa abordagem também obteve resulta-
dos superiores a baselines que utilizavam apenas
conhecimento lexical, selecionando o sinénimo
mais frequente do OpenThesaurus como substi-
tuto. LexSiS foi incorporado no sistema Sim-
plext (Saggion et al., 2015), que trata também
a Simplificacdo Sintdtica para o espanhol, e é
composto por trés mdédulos: o mdédulo de Sim-
plificacao Sintdtica, o mdédulo LexSiS, que faz
a Simplificacado Lexical baseada em sindnimos,
e um médulo de Simplificacao Lexical baseado
em regras que cobre simplificagoes nao resolvidas
pelos médulos anteriores como normalizagao de
verbos de elocugao, reducao do conteiddo de sen-
tencas, e reducao, explicagao ou normalizacao de
informacao numeérica.

Kajiwara et al. (2013) desenvolveram um tra-
balho em Simplificagdo Lexical para o Japonés.
Sabe-se que criangas estdao em fase de apren-
dizado e exposicao a lingua falada e escrita e,
portanto, elas possuem um vocabuldrio menor
do que o dos adultos, em geral. Nesse sentido,
ha a necessidade de adequar textos de alguns
géneros para que as criancas estejam aptas a 1é-
los. Os autores simplificaram textos jornalisticos
utilizando apenas palavras contidas no dicionario
BVL (Basic Vocabulary to Learn)(Mutsuro &
Toshihiro, 2002), em que as palavras complexas
sao as chaves (palavras de consulta) do diciondrio
e todas as palavras contidas na descricao da pa-
lavra complexa sao candidatas a substitui-la.

O trabalho de Glavas & Stajner (2015) apre-
senta o sistema Light-LS, que trata a tarefa de
Simplificacao Lexical por meio de uma aborda-
gem nao supervisionada de Machine Learning.
Os autores advogam que o uso de corpus simpli-
ficados e recursos como wordnets para busca de
sin6nimos dificulta a implementacao de sistemas
de Simplificacao Lexical naquelas linguas que nao
possuem corpus e recursos robustos como os en-
contrados para o inglés. Os autores ainda argu-
mentam que nao deveria ser necessario o uso de
corpus especificos para a tarefa de Simplificacao
Lexical, j& que palavras simples também sao en-
contradas em cérpus de propédsito geral. Por-
tanto, os autores propoem o uso de word embed-
dings (Mikolov et al., 2013) para a tarefa de Sim-
plificacao Lexical. A abordagem dos autores € in-
dependente de lingua e necessita unicamente de

thesaurus/

um grande cérpus para treinamento do modelo
de embeddings. Foi usado o modelo de embed-
dings GloVe (Pennington et al., 2014) e os can-
didatos a substituirem a palavra complexa eram
aqueles com menor distancia do cosseno entre a
embedding da palavra candidata e a da palavra
complexa.

Apesar do aumento das iniciativas de pes-
quisas em Simplificagdo Lexical apdés a SemE-
val 2012 Text Simplification shared task, ainda
nao havia ferramentas que dessem apoio ao de-
senvolvimento de sistemas de Simplificagao Lexi-
cal ponta a ponta (como o pipeline apresentado
na Figura 1). O trabalho de Paetzold & Spe-
cia (2015) veio suprir essa demanda com o sis-
tema LEXenstein, um framework para desenvol-
vimento de sistemas para Simplificacao Lexical.
Em um trabalho subsequente (Paetzold & Spe-
cia, 2017), os autores propuseram um método es-
tado da arte para a tarefa de Simplificagao Lexi-
cal, aperfeicoando o método de Glavas & Stajner
(2015) e propondo um ranker, que recebe duas
palavras e retorna qual delas é mais simples.

3. O corpus SIMPLEX-PB 3.0

O SIMPLEX-PB (Hartmann et al., 2018) (ou
somente SIMPLEX) é um cérpus originalmente
concebido para avaliacao de métodos de Simpli-
ficacao Lexical em Portugués Brasileiro, criado
e disponibilizado ao publico como um esforgo
para fomentar a pesquisa na area. Ele contém
1.719 instancias segundo a proporcao de palavras
de contetiido encontradas no corpus (Hartmann
et al., 2016): 56 % substantivos, 18% adjetivos,
18% verbos e 6% advérbios. A partir dessa distri-
buicao, ha ainda uma subdivisao igualmente dis-
tribuida para favorecer: palavras mais frequen-
tes, palavras com maior nimero de sindnimos e
palavras com mais sentidos. Ao todo, 757 pala-
vras distintas foram identificadas como comple-
xas para criancas em idade para cursar o Ensino
Fundamental.

O corpus contém uma lista de sindonimos para
cada palavra complexa. A geracao dessa lista
de sinonimos foi feita a partir de um processo
de anotacao realizado por trés especialistas em
linguistica que trabalham com criangas. Dois de-
les possuem mestrado e o terceiro possui dou-
torado. Cada anotador filtrou, de uma lista de
sinénimos previamente capturada do TeP (The-
saurus eletronico para o Portugués do Brasil)
(Maziero et al., 2008), quais palavras eram apro-
priadas para substituir a palavra complexa ori-
ginal. Eles também sugeriram substituigoes que
nao foram listadas. O especialista doutor ano-
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tou todas as frases e cada um dos especialistas
com mestrado anotou metade delas em um pro-
cedimento duplo-cego. O Cohen Kappa (Cohen,
1960) foi de 0,74 para o primeiro par de anota-
dores e 0,72 para o segundo par.

No entanto, a primeira versao do SIMPLEX
possuia varias limitacoes que impediam sua apli-
cabilidade, como palavras incorretamente marca-
das como sinénimos para uma palavra complexa
em seu contexto, baixa quantidade de sinénimos
e a auséncia da ordenacgao dos sinonimos pela sua
simplicidade. Assim, surgiu o SIMPLEX-PB 2.0
(Hartmann et al., 2020), uma versao ampliada
e aprimorada do SIMPLEX que foi submetida a
varias rodadas de anotacao manual para captu-
rar com precisao as necessidades de simplificacao
de criancas de escolas de periferia. O coérpus
foi aprimorado com um incremento no nimero
de sinonimos para as palavras-alvos complexas
(7,31 sinénimos em média) e a introducao da
ordenacao dos sindnimos pela sua simplicidade,
produzidas pelo préprio publico-alvo — criancas
entre 10 e 14 anos estudando em instituicoes
publicas de periferia no Brasil.

Neste trabalho, disponibilizamos uma nova
versao do cérpus, denominada SIMPLEX-PB 3.0.
Nessa nova versao, o corpus foi enriquecido com
features linguisticas, prories de complexidade
lexical. A nova versao do SIMPLEX ainda
conta com defini¢oes de suas palavras comple-
xas e anotacOes de termos técnicos, informagoes
que fazem com que o cérpus também possa ser
utilizado para estudos em Elaboragao Lexical.
Atualmente, o cérpus conta com 52 colunas de
informacao. Um exemplo da estruturacao do
SIMPLEX-PB 3.0 pode ser visto na Figura 3 e
detalhes dos trés tipos de enriquecimento de da-
dos sao mostrados nas proximas secoes.

3.1. Definicoes de palavras complexas

Tomando como base os trabalhos de Mihalcea &
Csomai (2007), Amancio (2011) e Bulté et al.
(2018), que trabalharam com a Elaboragao Le-
xical por meio da insercao da definicao das pala-
vras complexas, decidimos estender o SIMPLEX
com defini¢ées curtas para cada palavra com-
plexa, possibilitando assim o uso do recurso para
estudos de Elaboracao Lexical.

Watanabe et al. (2010) mostrou que apro-
ximadamente 73,5% dos artigos da Wikipedia
em Portugués (Wikipédia) trazem a definigao do
conceito chave do artigo logo na primeira sen-
tenca. No entanto, verificamos que nem todas
as palavras complexas do SIMPLEX s&o contem-
pladas pela Wikipédia, o que nao nos garanti-

ria uma cobertura completa. Portanto, opta-
mos por utilizar o Dicio®, um dicionario de por-
tugués contemporaneo, composto por mais de
400 mil palavras e que, para cada palavra, apre-
senta a sua definicao, classificacdo gramatical,
etimologia, divisao sildbica, plural, sinénimos,
antonimos, transitividade verbal, conjugacao de
verbos e rimas. O Dicio comtempla 100% das
palavras complexas do SIMPLEX. Fazendo uso
do Dicio, recuperamos a definicdo de cada pala-
vra complexa do SIMPLEX. Uma etapa de pds-
processamento foi necessaria a fim de garantir
que a defini¢ao inserida no SIMPLEX seja curta,
direta e simples, removendo apostos e oracoes que
nao sejam as principais.

3.2. Anotacgoes de termos técnicos

Enriquecemos, ainda, o SIMPLEX com
anotagoes de quais palavras complexas sao
termos técnicos ou possuem um contexto es-
pecifico de aplicacao. Para isso, consultamos
o Priberam”, que retorna uma anotacio e
descricao do uso especifico de certas palavras

consultadas, por exemplo:

= Sanguineo — [Liturgia catdlica]
Pano que serve para limpar o célice, na missa
(purificador, sanguinho);

= Camara — [Anatomia]
Cavidade ou espago anatémico
(ex.: camara do olho);

— Hardware — [Informatical]
Material fisico de um computador;

= Figurado — [Figurado]
Décil, brando.

Entendemos que essas anotagoes podem ser
bons indicativos de quais palavras devem ser ela-
boradas, mas um estudo com base em cérpus é
necessario para comprovar a hipétese.

3.3. Features linguisticas de complexidade
lexical

Com o intuito de disponibilizar insumos tteis
para pesquisas nas areas de Identificagao de Pala-
vras Complexas e Simplificagao Lexical, enrique-
cemos o SIMPLEX com 38 features linguisticas
implementadas neste trabalho e que ja foram uti-
lizadas com sucesso por trabalhos da literatura.
As features sao:

Shttps://www.dicio.com.br
"https://dicionario.priberam.org
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palavra_dificil sentenga sindnimos_ranc termo_té AoA synsets
0 raias O que vocé sabe sobre as *raias* ? [arraias, raias] False 6.390000 0
- R ) ) A A 7a .
1 derme A *derme* suina foi escolhida porque sua compos@aoni S7585}"4; ggrr:lge;tl\é% :t(i)sTaa [derme, pele, tecido] True  6.850653 1
2 prestes Vocé esta *prestes* a conhecer uma ciéncia chamada astroquimica . [préximo, em vias de, p;g(;ti:i False 6.900000 2
Eram seres *fabulosos* da mitologia grega , metade homem e metade cavalo ,
3 fabulosos que habitavam as regides da Arcadia ( Peloponeso Central ) e Tessdlia (sulda  [incriveis, fantasticos, fabulosos] False 6.770000 4
Macedo6nia) .
a vilds ™ As plantas néo sao *vilas* . [perigosos, vilis, desprezfvels, False 6.540000 2
vis, mas]
5 brusco ™ O movimento n&o precisa ser *brusco* para machucar . [stbito, repent_lno, indelicado, False 5.650000 5
violento, brusco]
6 vizinhanga Com a ajuda dessa *vizinhanga* seca , um deserto se formaria mais facilmente . [cc_)nc_:unwzmhanga, |r_n<_ed|agao, False 7.000000 0
proximidade, arredor, vizinhanga]
7 retém Ele ndo *retém* a 4gua e , por isso , é seco . [segura, conserva, retém] False 5.700000 2
8 ferocidade Apesar do tamanho e da *ferocidade” do bicho , so raros os f:?)i?rsadheuatzgg:s [ferocidade, brabeza, braveza] False 5.930000 0
ik P : . L . :
9 formula A *férmula* quimica da dgua é H20 porque na sua composicdo ha duas par tes de [dosagem, férmula, receita, True  6.850653 0

hidrogénio e uma parte de oxigénio .

récipe, prescrigéo]

Figura 3: Recorte de dez linhas e seis colunas do SIMPLEX 3.0 para fins ilustrativos.

= Contagem — Frequéncia e diversidade contex-
tual® das palavras e de seus lemas no coérpus
Leg2Kids (Hartmann & Aluisio, 2019) e no
coérpus de textos informativos infantis (Hart-
mann et al., 2016);

— Lexicais — Quantidade de caracteres e silabas
das palavras e de seus lemas (Devlin & Tait,
1998).  Utilizamos o pacote Pyphen para
calculo do nimero de silabas;

= Wordnet — Quantidade de sentidos, hi-
peronimos e hipénimos das palavras e de
seus lemas na OpenWordNet-PT (Paiva et al.,
2012; Crossley et al., 2011);

— Psicolinguisticas — Frequéncia subjetiva®,
idade de aquisigao (Age of Acquisition — AoA,
em Inglés), concretude e imageabilidade das
palavras, do repositério Psycholinguistic Pro-
perties of Brazilian Portuguese'® (dos Santos
et al., 2017), ou de seus lemas quando a pa-
lavra nao estiver no repositério (Hartmann

et al., 2018);

= Modelo de lingua - A log;, probabilidade
das palavras e seus lemas em cérpus, conside-
rando como contexto as 3 palavras preceden-
tes, no cérpus de Hartmann et al. (2016).

Mais detalhes sobre as features linguisticas sao
apresentados na Secao 5.2.1.

8Diversidade contextual é niimero de documentos em
que a palavra ou expressdo ocorre.

9Frequéncia subjetiva é a estimativa do niimero de ve-
zes que uma palavra é encontrada por individuos em sua
forma escrita ou falada.

©http://nilc.icmc.usp.br/portlex/

4. Elaboragao Lexical

Intuitivamente, podemos supor que palavras da
lingua geral devam ser simplificadas e as pala-
vras técnicas ou de conceitos enciclopédicos de-
vem ser elaboradas. O trabalho de Bulté et al.
(2018), que propos um método para a decis@o
sobre qual abordagem de Adaptacao Lexical uti-
lizar em cada caso de um texto, fez uso de Ela-
boracao Lexical somente para palavras compos-
tas, nomes proprios e para aquelas palavras iden-
tificadas como complexas mas que nao tiveram
sinonimos mais simples encontrados na base lexi-
cal Cornetto'!.

Nesta segao, apresentamos uma primeira
andlise em cérpus de ocorréncias de Elaboracao
Lexical por definicao e estudo de quais palavras
do SIMPLEX-PB 3.0 estao presentes entre essas
palavras elaboradas.

4.1. Analise de Corpus para casos de Ela-
boracao Lexical

Com o intuito de entender quais palavras devem
ser elaboradas para criancas do Ensino Funda-
mental, realizamos um estudo em um recorte do
cérpus formado por matérias e artigos de no-
vembro de 1990 a novembro de 2015 da revista
Ciéncia Hoje das Criancas (CHC)'?, em busca
de padroes de Elaboracao Lexical, via defini¢Ges.
A CHC é uma revista de divulgacao cientifica
para criangas (entre 8 a 13 anos), criada em
1986 e editada pelo Instituto Ciéncia Hoje sob
a responsabilidade da Sociedade Brasileira para
o Progresso da Ciéncia (SBPC).

"http://wordpress.let.vupr.nl/cornetto/.
2http://chc.org.br/
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O trabalho de Aluisio (1995) mostra que tra-
zer uma definicdo curta ao lado de uma pala-
vra/termo ajuda na familiarizacdo do conceito
da palavra do texto. A autora lista 5 tipos de
definigoes:

= Definicao Formal — apresenta os elementos
semanticos termo, classe e caracteristicas;

= Definicao Semi-formal — similar a formal,
mas nao apresenta a classe;

= Definicao por Substitui¢ao introduz uma
nova informacao com um significado similar
ao termo que foi introduzido, isto é, apresenta
uma reformulagao do termo;

— Definicao por Ilustragao — pode ser sub-
classificada em Definicao por Exemplificacao e
Definigao por Particularizacdo. Ambas as sub-
classificagOes sao orientadas ao uso de aposto
mas a primeira traz um exemplo ao contexto e
a segunda especifica o elemento para auxiliar
no seu entendimento;

— Definicao por Estipulagao — é encontrada
unida aos outros tipos de definicoes e seu
propésito é colocar limites de tempo, lugar,
area de pesquisa ou de significado para a de-
finicao que a acompanha.

Analisamos 187 dos 2.503 artigos do cérpus
CHC e 26 das 72 reedicoes disponibilizadas em
busca de ocorréncias de elaboracao por definicao.
Identificamos 126 ocorréncias de definigoes, dis-
tribuidas ao longo de 59 artigos. Na Tabela 1,
sao apresentadas as estatisticas de cada tipo de
Elaboracao Lexical por definicao identificado.

Com base nas 126 ocorréncias de Elaboragao
Lexical identificadas manualmente na amostra do
corpus CHC, levantamos padroes de elaboracao
para facilitar a busca de definicbes em novos
corpus. A Tabela 2 lista os padroes identifica-
dos para cada tipo de Elaboracao Lexical por de-
finigao.

Fazendo uso desses padroes, buscamos no
corpus de textos informativos voltados para
criancas do Ensino Fundamental compilado em
Hartmann et al. (2016) por ocorréncias de pa-
lavras complexas do SIMPLEX que casem com
os padroes de elaboracao elencados. Esse corpus
contém 124.993 sentencas, das quais 23.790 apre-
sentam ocorréncias de alguma das 715 palavras
dificeis (ou de suas flexoes) do SIMPLEX.

Para geracao das flexoes, fizemos uso do
UNITEX-DELAF (Dicionario de Palavras Sim-
ples Flexionadas para o Portugués Brasileiro)
(Muniz, 2004).

Com base nos padrdes de Elaboragao Lexical
por definicao listados, identificamos apenas 294
sentencas contendo a palavra complexa na janela
de até 5 tokens anteriores ao padrao identificado.
Fizemos esse relaxamento, pois desejavamos ter
uma maior cobertura inicial para depois filtrar-
mos manualmente os casos validos. Esse rela-
xamento nao foi aplicado para os padroes “pa-
lavra seguida por paréntese” e “palavra seguida
por travessao”.

Apbs uma andlise das ocorréncias identi-
ficadas, verificamos que somente 41 das 294
ocorréncias eram de fato casos de Elaboragao Le-
xical de uma palavra complexa do SIMPLEX.
O padrao mais comumente encontrado foi o uso
de parénteses e travessoes para introduzir a de-
fini¢do de uma palavra (ver Tabela 3), o que im-
plica no uso mais comum de defini¢coes por subs-
tituigdo (ver Tabela 4).

O cérpus compilado em Hartmann et al.
(2016) é composto, por exemplo, por livros
didaticos e revistas como a Superinteressante e o
Mundo Estranho. Estas revistas, por definicao,
apresentam conceitos e conhecimento de mundo
para as criangas, sendo necessario e, inclusive, é
parte do propdsito do material apresentar e ex-
plicar o significado de palavras/conceitos.

Entendemos que as palavras complexas do
SIMPLEX, extraidas de dicionarios que sao um
recorte do 1éxico trabalhado nos ciclos escolares
do Ensino Fundamental, limitaram nossa anélise.
Além disso, realizamos a busca com uma lista de
apenas 31 padroes (cf. na Tabela 2), o que limi-
tou a identificagdo de certos tipos de definicao,
como a formal, por exemplo, cujo padrao mais
comum também traz casos nao definitdrios, como
mostrado nos dois exemplos ilustrativos a seguir:

= O menino é legal.
boragao Lexical);

= Os mamutes eram quadripedes enormes,
muito pesados e pouco agéis. (exemplo de Ela-
boragao Lexical).

(ndo é um caso de Ela-

Das 41 ocorréncias de elaboragao identifica-
das, filtramos aquelas que possuem anotacao de
termo técnico no cérpus SIMPLEX. Ao todo, 395
das 1.582 entradas do SIMPLEX (aproximada-
mente 25%) foram marcadas como termos com-
plexos pela consulta ao Priberam. Verificamos
que 22 ocorréncias de elaboracao possuem essa
anotagao, ou seja, aproximadamente metade dos
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Tipo de definicao Ocorréncias Exemplo em cérpus
Defini¢ao Formal 60 A alavanca ¢ simplesmente uma barra rigida apoiada sobre um ponto fixo.
Definicao por Substitui¢ao 25 (...) perimetro, isto é, qual é o resultado da soma dos lados do triangulo.
Definicao Semi-formal 22 (...) compostos volateis conhecidos como écidos graxos de cadeia curta, ...
Defini¢ao por Substitui¢ao + Defini¢ao por Estipulacao 8 (...) Phalloceros, que pode ser traduzido como “pénis com chifres” em grego...
Definicao Formal + Definicao por Estipulagao 4 Na mitologia grega, Medusa era um monstro com o rosto de mulher...
Definicao por Ilustracao 3 (...) aves de rapina, como os gavioes, as corujas e os falcoes...
Definicao Semi-formal + Defini¢ao por Estipulacao 3 A sucuri-de-Marajé, como o nome ja diz, habita a ilha de Marajo...
Definiciio por Tlustracao + Definicio por Estipulacio 1 (...) apresenta caracteristicas tanto de dinossauros quanto de aves (...) Trata-se de

uma espécie de dino-ave.

Tabela 1: Ocorréncias de Elaboracao Lexical identificadas em estudo em amotra do cérpus CHC.

Tipo de defini¢ao Padrao

¢ a ideia de
¢ considerado/(da)
s@o considerados/(das)

Defini¢gao Formal

(é/sa0) caracterizada(s) por
(é/sdo) caracterizado(s) por
pode ser definido(a) como
podem ser definidos(das) como
recebe esse nome

Definigao Semi-formal

isto é

que quer dizer

em outras palavras

conhecido(a) como
conhecidos(das) como
chama(m) de

“palavra seguida por parénteses”
“palavra seguida por travessao”

Defini¢ao por Substituigao

por exemplo
tal como
tais como

Definigao por Exemplificagao

Definigao por

. . em particular
Particularizagao P

Definigao por Semi-formal

. L como o nome ja diz
com Particularizacao

Definigao por Substituicao

com Estipulacio pode ser traduzido como

Tabela 2: Padroes de Elaboracao Lexical utili-
zados na consulta de ocorréncias de elaboragao.

Padrao Ocorréncias
“palavra seguida por paréntese” 20
“palavra seguida por travessao” 14
conhecido como 3
conhecidas como 1
por exemplo 1
é considerado 1
é considerada 1

Tabela 3: Ocorréncias de padroes de Elaboragao
Lexical por definicao de palavras complexas do
SIMPLEX em cérpus.

Tipo de definigao Ocorréncias
Definigao por Substituicao 38
Definicao Formal 2
Definigdo por Exemplificagao 1

Tabela 4: Ocorréncias de padroes de Elaboragao
Lexical por tipo de defini¢ao de palavras comple-
xas do SIMPLEX em cérpus.

casos elaborados possuem a marcagao de termo
técnico no SIMPLEX. Temos um bom indicativo
de que palavras técnicas costumam ser elabora-
das. Entretanto, esse estudo precisa ser apro-
fundado via analise em grandes cérpus que te-
nham defini¢cdes j& anotadas, como o Newsela!,
por exemplo, mesmo sendo este na lingua inglesa.

5. Simplificagao Lexical

Apébs o sucesso da primeira shared task da tarefa
de Identificagdo de Palavras Complexas (CWI
— Complex Word Identification, em Inglés) no
SemFEval de 2016, em 2018 aconteceu a se-
gunda edigado da tarefa na NAACL-HLT, no BEA
Workshop (Tetreault et al., 2018).

A segunda edigao da CWI foi uma competigao
na qual os participantes poderiam participar de
duas tarefas: (i) classificar automaticamente pa-
lavras como sendo complexas, ou nao, isto é,
uma tarefa de classificagao bindria, ou (ii) pre-
dizer o grau de complexidade de uma pala-
vra, ou seja, uma tarefa de classificacao proba-
bilistica. A competicao foi disponibilizada com
datasets para 4 linguas (inglés, espanhol, alemao
e francés). Para a anotacao desses datasets, 10 fa-
lantes nativos de cada lingua e 10 nao-nativos
deveriam ler um pardgrafo e anotar as palavras
que consideravam dificeis de serem compreen-
didas por criancas, falantes nao nativos e pes-
soas com problemas de linguagem. Ao final, os
datasets disponibilizavam sentengas (contextos),
as palavras anotadas de cada sentenca e dois
rétulos: (i) o primeiro para a tarefa de classi-
ficagdo, com valor 1 caso a maioria dos anota-
dores tivesse identificado a palavra como dificil,
e 0 caso contrario; e (ii) a média das anotagoes
para a tarefa de classificacao probabilistica.

Com base na nossa experiéncia no CWI 20184
(Hartmann & dos Santos, 2018), em que obti-
vemos a segunda melhor colocacao na tarefa de
classificacao e terceira melhor colocacao na ta-
refa de classificacdo probabilistica para a lingua

Bhttps://newsela.com/.
1 Optamos por competir nas duas tarefas para a lingua
inglesa.
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inglesa (Yimam et al., 2018), trouxemos tanto o
conhecimento adquirido para o Portugués Bra-
sileiro (PB), como as features utilizadas e os
métodos que melhor desempenharam, realizando
as adaptacoes necessarias em relagao aos recursos
disponiveis. A discussdo segue na Secao 5.2.

No Brasil, atualmente, o Ensino Fundamen-
tal é dividido em duas etapas — do 19 ao 5° ano,
e do 62 ao 92 ano. Os Parametros Curriculares
Nacionais (1998) subdividem essas duas fases em
quatro ciclos: 12 ao 3° ano, 4° e 5° anos, 6° e
7° anos e 8% e 9° anos. O PNLD (Programa
Nacional do Livro Diddtico)!®, criado em 1985
pelo Ministério da Educagao do Brasil, é uma
iniciativa de amplo impacto na educagao, pois
objetiva a escolha, aquisi¢cao, e distribuicao gra-
tuita de livros didaticos para os alunos das esco-
las publicas do Ensino Fundamental. Desde 2001,
o Programa passou a contemplar a lexicografia
(da Graga Krieger, 2012), selecionando e adqui-
rindo diciondrios para os alunos dessa etapa de
ensino. O PNLD, por sua vez, subdivide o En-
sino Fundamental em 3 niveis de complexidade
lexical, sendo eles: 1° ano (nivel 1), 2° ao 5° anos
(nivel 2) e 6° ao 9° anos (nivel 3). Além disso,
o PNLD disponibilizou uma série de dicionarios
que contemplam o léxico a ser aprendido em cada
etapa escolar. O trabalho de Hartmann et al.
(2016) selecionou uma amostra dos dicionérios
recomendados pelo PNLD para compilar trés re-
cursos lexicais representativos dos léxicos desses
niveis escolares:

= Dicionario Tipo 1 — Composto pelas entra-
das do Dicionario Caldas Aulete Turma do Co-
corico, Lexikon, contabilizando 1.371 palavras;

= Dicionario Tipo 2 — Composto pelas en-
tradas do Dicionério Ilustrado de Portugués,
compilado por Maria Tereza Camargo Bider-
man, da Editora Atica e Dicionario Escolar
da Lingua Portuguesa Ilustrado com a Turma
do Sitio do Picapau Amarelo, Editora Globo,
contabilizando 8.171 palavras diferentes;

= Dicionario Tipo 3 — Composto pelas en-
tradas do Minidiciondrio Contemporaneo da
Lingua Portuguesa de Caldas Aulete, Lexikon
Editorial, contabilizando 29.970 palavras.

Eventuais intersegoes entre os 1éxicos dos di-
cionarios foram tratadas. Se uma palavra é com-
plexa para um ano escolar T+2, ela naturalmente
é complexa para os anos escolares T e T+ 1. As-
sim, nos casos de interse¢oes, mantivemos a pa-
lavra apenas no léxico referente ao dicionéario de

http://portal.mec.gov.br/seb/arquivos/pdf/
relatorio_internet.pdf

mais alto nivel. Com isso, a volumetria final dos
trés léxicos indicativos dos anos escolares é:

= Dicionario Tipo 1 — 1.363 palavras;
= Dicionario Tipo 2 — 6.836 palavras;

= Dicionario Tipo 3 — 22.085 palavras;

O mapeamento do conhecimento adquirido no
CWI 2018 para o cenario do PB pode ser feito
gracas aos dicionarios do PNLD, alinhados com
os niveis escolares do Ensino Fundamental, to-
mando como premissa que uma crianga consulta
um dicionario quando ela desconhece uma pala-
vra. Assim, podemos assumir que os diciondrios
direcionados a um dado ano escolar contém as pa-
lavras dificeis/complexas para as criangas neste
nivel.

Sabendo, ainda, que ha uma progressao na-
tural na aquisicao lexical conforme os anos es-
colares avangam (Hartmann et al., 2016), é na-
tural afirmarmos que as palavras do dicionério
do tipo 3 sao mais complexas que as palavras
dos dicionérios do tipo 2, e que essas sao mais
complexas do que as palavras do dicionarios do
tipo 1. Para a tarefa de Simplificacdo Lexical,
podemos utilizar essas diferencas para aprender-
mos, com uso de métodos de Machine Learning,
quais sao as caracteristicas que determinam a
gradacao da complexidade de uma palavra e, con-
sequentemente, ranqued-la de acordo com a sua
complexidade frente a outras palavras.

5.1. Datasets compilados para a tarefa de
Identificacao de Palavras Complexas

Para capturarmos a complexidade lexical a par-
tir de diferentes visoes dos nossos trés dicionarios
que representam os niveis de complexidade le-
xical do Ensino Fundamental apontados pelo
PNLD, pareamos os dicionarios para rotular suas
palavras como “faceis” ou “dificeis”: Dicionério
Tipo 1 com Dicionério Tipo 2 (Tipol-Tipo2); Di-
cindrio Tipo 1 com Dicionario Tipo 3 (Tipol-
Tipo3); e Dicionario Tipo 2 com Diciondrio
Tipo 3 (Tipo2-Tipo3). Os pareamentos dos di-
cionarios nos dao diferentes perspectivas para
mensurar a gradacao da complexidade lexical
conforme os anos escolares avangam e, com isso,
hé um maior espago a ser explorado por métodos
de Machine Learning.

Para cada um desses pares, criamos datasets
com as palavras dos dicionérios e suas ocorréncias
em sentencas do cérpus de Hartmann et al.
(2016), um cérpus de textos escritos para serem
material de leitura de criancas no Ensino Funda-
mental. Para cada dataset, anotamos aquelas pa-
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lavras do dicionario de menor nivel lexical como
faceis (valor 0) e as palavras do diciondrio de
maior nivel lexical foram anotadas como dificeis
(valor 1). As volumetrias dos datasets compila-
dos e a quantidade de instancias com palavras
faceis e dificeis sao apresentados na Tabela 5.
Dois exemplos de instancias do dataset Tipo2-
Tipo3 podem ser vistos na Tabela 6.

Dataset Instancias Faceis  Dificeis
Tipol-Tipo2  201.902 100.525 101.377
Tipol-Tipo3 142.157  100.525  41.632
Tipo2-Tipo3 148.174 103.820  44.354

Tabela 5: Estatisticas dos datasets compilados
para a tarefa de Identificacdo de Palavras Com-
plexas.

Palavra do ¢ .
Sentenca L E complexa?
Dicionario
O livro conta com a histéria de um
. salvamento 0
salvamento muito importante (...)
A data coincide com o dia de Nossa -
coincide 1

Senhora Aparecida (...)

Tabela 6: Exemplos de anotacao da complexi-
dade lexical para criacao de dataset para a tarefa
de Identificacdo de Palavras Complexas.

Os datasets criados nao sao balanceados, as-
sim, fizemos o balancemento dos dados por meio
do subsampling da classe majoritaria. Esse ba-
lanceamento consiste na selecao de instancias
da classe com maior ocorréncia até equilibrar-
mos a volumetria com a da classe com menos
ocorréncias (He & Garcia, 2009).

Dividimos nosso cérpus em trés partes (Ta-

bela 7): corpus de treinamento (~60% das
instancias), corpus de  desenvolvimento
(~20% das instancias) e corpus de teste

(~20% das instancias).

Dataset Treino Desenvolvimento Teste
Tipol-Tipo2 130.818 37.050 34.884
Tipol-Tipo3 52.044 15.500 15.716
Tipo2-Tipo3  53.350 17.084 18.274

Tabela 7: Estatisticas dos datasets compilados
para as etapas de treino, desenvolvimento e teste
de métodos de classificacao para a tarefa de Iden-
tificacao de Palavras Complexas.

5.2. Identificagao de Palavras Complexas
5.2.1. Método com features linguisticas

Assim como no CWI 2018, desenvolvemos uma
solucao de Machine Learning utilizando features
linguisticas a partir da palavra alvo e do seu con-
texto. Fazendo o devido mapeamento de recursos
lexicais do PB dos quais calculamos as features,
foi possivel replicar para o PB o conjunto de fea-
tures que obtiveram boa performance no inglés:

= Contagem — Frequéncia e diversidade contex-
tual das palavras e de seus lemas no cérpus
Leg2Kids (Hartmann & Aluisio, 2019) e no
cérpus de textos informativos infantis (Hart-
mann et al., 2016);

= Lexicais — Quantidade de caracteres e silabas
das palavras e de seus lemas;

= Wordnet - Quantidade de sentidos, hi-
peronimos e hiponimos das palavras e de
seus lemas na OpenWordNet-PT (Paiva et al.,
2012);

= Psicolinguisticas — Frequéncia subjetiva,
idade de aquisicao, concretude e imageabili-
dade das palavras (dos Santos et al., 2017),
ou de seus lemas quando a palavra nao estiver
contabilizada no recurso;

= Modelo de lingua - A log;, probabilidade
das palavras e seus lemas em cérpus, conside-
rando como contexto as trés palavras prece-
dentes, no cérpus de Hartmann et al. (2016).

A literatura também aponta as features sele-
cionadas como bons indicativos de complexidade
lexical. Devlin & Tait (1998) utilizou métricas de
contagem basicas, como a frequéncia das palavras
e a quantidade de caracteres. Essas features se
mostraram bons proxies para a tarefa de Simpli-
ficagdo Lexical. De Belder & Moens (2010) ava-
liou o uso da frequéncia das palavras na simpli-
ficacao de textos para criangas nativas da lingua
inglesa. Hartmann & Aluisio (2019) fez uso da
frequéncia e diversidade contextual para a tarefa
de Identificagao de Palavras Complexas no PB e
também obteve bons resultados. Crossley et al.
(2011) comenta que palavra pouco polissémicas
(que possuem poucos sentidos) e palavras muito
especificas (que possuem poucos hiponimos asso-
ciados) sao indicativos de complexidade lexical
e, assim, motiva o uso de features de wordnets.
Hartmann et al. (2018) utilizaram features psi-
colinguisticas na tarefa de Simplificagdo Lexical.
Horn et al. (2014) e Paetzold & Specia (2016)
utilizaram modelos de lingua na tarefa de Sim-
plificagdo Lexical.
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Um total de 19 features foram desenvolvidas.
Aplicamos o zipf score (logip(x)+3) para todas as
features desenvolvidas, exceto aquelas de modelo
de lingua. Com isso, iniciamos o treinamento de
métodos de Machine Learning com um total de
38 features.

Sabemos que nem todas essas informagoes sao
necessariamente uteis. Algumas podem nao ex-
plicar o evento de uma palavra ser simples ou
complexa. Outras podem ser correlacionadas en-
tre si, ou seja, redundantes. Portanto, rodamos
o método Boruta (Kursa et al., 2010; Kursa &
Rudnicki, 2010) de selegao de variaveis. O Bo-
ruta verifica quais features sdo mais informati-
vas para explicarem o evento de interesse do que
uma varidvel aleatéria produzida a partir do em-
baralhamento da prépria feature. Se uma feature
explica um evento, ela estd correlacionada com
o fato de uma palavra ser simples ou complexa,
mas se embaralharmos essa feature, ela perde a
correlacdo com o evento e passa a nao mais ex-
plicd-lo. O Boruta eliminou 8 features para os
trés datasets.

A justificativa de escolher o Boruta dentre ou-
tros métodos de selecao foi devido ao fato do
algoritmo ser projetado para classificar o que o
artigo original chama de “problema todas rele-
vantes”: encontrar um subconjunto de features
que sao relevantes para uma determinada tarefa
de classificacao. Isso é diferente do “problema
minimo-otimo”, que é o problema de encontrar
o subconjunto minimo de features que tém de-
sempenho em um modelo. Embora os modelos
de aprendizado de méaquina em producao devam,
em ultima analise, visar a selecao de features
minimas otimas, a tese de Boruta é que, para
fins de exploragao, a otimizagdo minima vai longe
demais. Além disso, o método é robusto a cor-
relagao de features. Em cenarios com uma quan-
tidade grande de features, tratar a correlagao de-
las pode ser uma tarefa demasiadamente custosa.
Assim, utilizar o Boruta pode também acelerar a
etapa de preparacao de features, justificando sua
escolha nesta pesquisa.

Em seguida, calculamos a Correlagao de Pe-
arson entre cada par de feature para identificar-
mos features correlacionadas. Nos casos em que
a correlagao foi maior ou igual a 0,9, mantivemos
apenas uma feature do par analisado. Com isso,
removemos mais 14 features dos datasets Tipol-
Tipo2 e Tipo2-Tipo3; e 12 features do dataset
Tipol-Tipo3.

Assim, 16 features linguisticas foram seleci-
onadas para o treinamento de métodos de Ma-
chine Learning nos datasets Tipol-Tipo2 e Tipo-
Tipo3; e 18 features foram selecionadas para o

dataset Tipo2-Tipo3. Como os datasets sao dis-
tintos, nao necessariamente as mesmas features
foram selecionadas em todos eles. Na Tabela 8,
sao listadas as features selecionadas para repre-
sentar cada dataset.

Selecionamos quatro métodos de classificagao
baseados em Machine Learning: a Regressao
Logistica (método tradicional e comumente utili-
zado como baseline de solugoes), o SVM, a Ran-
dom Forest (ensemble do tipo bagging) e XGBo-
ost (ensemble do tipo boosting). Foi realizada
otimizagao bayesiana de hiper-parametros para
todos os métodos com uso do pacote Hyperopt
(Bergstra et al., 2013).

5.2.2. Método com word embeddings

Utilizamos a mesma arquitetura de rede neural
(ver Figura 4) implementada para o método que
fez uso de word embeddings no CWI 2018, tendo
sido apenas necessaria a substituicao do modelo
de word embeddings por um treinado no PB.

O fluxo de processamento de uma dada pala-
vra pela rede neural é o seguinte: a embedding
de uma palavra alimenta a entrada da rede, que
segue com 2 camadas densas de 100 neuronios
cada e funcao de ativagdo ReLu (Nair & Hin-
ton, 2010). Por fim, uma tltima camada com
um tnico neurénio e funcao de ativagao sigmébide
que retorna um score em termos de probabili-
dade entre 0 e 1. Quanto mais préximo de 1,
mais complexa é a palavra. A rede é treinada
por 10 épocas.

[Camada Sigmoide]
A

[ Camada RelLU |
A

[ Camada RelLU |

Word
Embeddings

audacioso

Figura 4: Arquitetura de rede neural com word
embeddings de Hartmann & dos Santos (2018).

Para o CWI 2018, fizemos uso do modelo de
word embeddings GloVe (Pennington et al., 2014)
com 100 dimensoes, sem avaliar variacoes do mo-
delo com mais ou menos dimensoes (cada di-
mensao pode ser interpretada como uma feature),
nem outras abordagens de word embeddings.
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Tipol-Tipo2

Tipol-Tipo3

Tipo2-Tipo3

Idade de aquisi¢ao

Concretude

Imageabilidade

Modelo de lingua

Modelo de lingua lema

Frequéncia subjetiva

Diversidade contextual no Leg2Kids
Diversidade contextual no Leg2Kids lema
Caracteres

Caracteres do lema

Frequéncia no corpus informativo infantil

Idade de aquisi¢ao
Concretude
Imageabilidade
Modelo de lingua

Frequéncia subjetiva

Caracteres
Caracteres do lema

Modelo de lingua lema

Diversidade contextual no Leg2Kids
Diversidade contextual no Leg2Kids lema

Frequéncia no cérpus informativo infantil

Idade de aquisi¢ao

Concretude

Imageabilidade

Modelo de lingua

Modelo de lingua lema

Frequéncia subjetiva

Diversidade contextual no Leg2Kids
Diversidade contextual no Leg2Kids lema
Caracteres

Caracteres do lema

Frequéncia no cérpus informativo infantil

Frequéncia no coérpus informativo infantil zipf Frequéncia no cérpus informativo infantil zipf ~Frequéncia no cérpus informativo infantil zipf

Sentidos

Sentidos lema
Sentidos lema zipf
Sentidos zipf

Sentidos

Sentidos lema
Sentidos lema zipf
Sentidos zipf

Frequéncia no cérpus Leg2Kids
Frequéncia no cérpus Leg2Kids zipf

Frequéncia no cérpus Leg2Kids
Frequéncia no cérpus Leg2Kids zipf
Sentidos

Sentidos lema

Tabela 8: Features linguisticas selecionadas de cada dataset para treinamento dos modelos de Iden-

tificagdo de Palavras Complexas.

O trabalho de Hartmann et al. (2017) mostrou
que nao ¢ trivial inferir a performance global de
um modelo de word embeddings, ou seja, sua per-
formance deve ser analisada caso a caso, tarefa a
tarefa. Portanto, avaliamos aqui todos os mo-
delos pré-treinados'® de word embeddings pelo
grupo de pesquisa NILC (Hartmann et al., 2017),
sendo eles: Word2Vec (Mikolov et al., 2013),
Wang2Vec (Ling et al., 2015), GloVe (Penning-
ton et al., 2014) e FastText (Joulin et al., 2016),
com variagoes de 50, 100, 300, 600 e 1.000 di-
mensoes. No geral, os modelos com maior di-
mensionalidade possuem maior custo computaci-
onal, o que limita o seu uso, mas empiricamente
foi observado que esse custo se paga por apre-
sentarem melhores resultados quando aplicados
(Hartmann et al., 2017).

5.2.8. Método com embedding contextual - Elmo

No CWI 2018, avaliamos a LSTM (Gers et al.,
1999; Le et al., 2017), rede neural estado da arte
na época para representagao contextual. A rede
neural foi pré-treinada como modelo de lingua no
One Billion Word dataset (Chelba et al., 2014),
o que lhe deu a capacidade de aprender a repre-
sentar sentencas, ou seja, contextos.

Essa rede foi entao utilizada para a tarefa de
Identificacao de Palavras Complexas (ver Figura
5). Usando palavra por palavra de uma sentenga,
a rede é alimentada até atingir a palavra alvo de
interesse (aquela que desejamos classificar como
facil ou dificil). Nesse momento, fizemos uso da
representagao produzida pela LSTM (embedding
que codifica o contexto analisado) e passamos
essa embedding por uma camada composta por
um tnico neurdnio e funcao de ativagao sigmoide,

%nilc.icmc.usp.br/embeddings

Salda

Camada 5|gm0|de

TEERERE

seus colegas tém plano audacioso

Figura 5: Arquitetura de rede neural com em-
bedding contextual de Hartmann & dos Santos
(2018).

retornando um score em termos de probabilidade
entre 0 e 1. A rede é treinada por 10 épocas.

Atualmente, mnovos modelos para repre-
sentacao contextual foram propostos e um novo
estado da arte para a representacao contextual
foi estabelecido, sendo a rede LSTM precurssora
desses avangos. O trabalho de Peters et al. (2018)
propos o Elmo, o primeiro modelo de embeddings
contextuais da literatura. A arquitetura do Elmo
faz uso de uma rede convolucional para repre-
sentagao dos caracteres de cada palavra e, entao,
duas redes LSTM que representam o contexto
analisado.

Recentemente, Castro (2019) treinou dois mo-
delos Elmo para o PB. Um desses modelos foi
treinado numa coleta da Wikipédia, contendo
aproximadamente 267 milhoes de tokens. O ou-
tro modelo foi treinado no cérpus BrWac (Wag-
ner Filho et al., 2018), que é um c6rpus compilado
a partir de textos da web e contém 2,7 bilhoes de
tokens. Avaliamos ambos os modelos neste tra-
balho.

A embedding produzida pelo Elmo contém
trés dimensoes com 1.024 valores cada. Segundo
os autores do artigo original, especula-se que
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a primeira dimensao captura informacoes mor-
folégicas dado o seu processamento no nivel dos
caracteres das palavras; a segunda camada cap-
tura informagoes sintaticas; e a terceira camada
captura informagoes semanticas. Apesar da ta-
refa de Identificacao de Palavras Complexas ter
um alto carater morfolégico, o contexto no qual
a palavra esta inserido é altamente relevante.
Logo, avaliamos aqui o uso da representacao de
cada camada independentemente, bem como o
uso agregado das trés camadas (concatenagao
delas) e ainda a média das camadas. Fazemos
uso da mesma arquitetura de rede neural utili-
zada com as embeddings da LSTM no CWI 2018,
substituindo essas embeddings pelas produzidas
pelo Elmo.

5.2.4. Método com embedding contextual - BERT

As redes neurais recorrentes, como a LSTM e a
GRU (Cho et al., 2014), que conseguiram grande
destaque na literatura por possuirem a capaci-
dade de representar um contexto e terem inclu-
sive inspirado a criacao do Elmo, possuem uma
limitagao para representar sequéncias longas (De-
vlin et al., 2018). Isso se dd porque essas re-
des possuem um conceito de memoéria e, para
continuarem mantendo o contexto atual proces-
sado (memoria curta), elas acabam deixando de
representar as palavras mais antigas do texto
(memoria longa). A memoria dessas redes limita
seu uso na representacao de sentengas longas e,
principalmente, pardgrafos ou texto.

Para suprir essa deficiéncia, o trabalho de
Vaswani et al. (2017) introduziu um novo con-
ceito de rede neural: a Rede com Atencao. Essa
rede possui um mecanismo que verifica, para
cada palavra, qual a sua relevancia na repre-
sentagdo de todo o conteudo processado (sen-
tenca, paragrafo ou texto). Esse conceito moti-
vou o trabalho de Devlin et al. (2018), que intro-
duziu o BERT, um novo modelo de embedding
contextual. Juntamente com o artigo, os auto-
res disponibilizaram dois modelos pré-treinados
em um cérpus composto pelas Wikipedias de
104 linguas: o BERT Base, modelo treinado a
partir de uma rede neural com 12 camadas e
que produz uma embedding de 768 valores; e o
BERT Large, uma rede neural mais profunda,
com 24 camadas, e que produz uma embedding
de 1.024 valores.

Recentemente, Souza et al. (2019) treinou es-
sas duas versoes do BERT no cérpus BrWAC
(Wagner Filho et al., 2018), o mesmo utilizado
para treinamento de uma das embeddings do
Elmo para o PB, e disponibilizou os modelos.

Neste trabalho, avaliamos o uso de ambas as
embeddings do BERT (Base e Large) na tarefa de
Identificacao de Palavras Complexas. Fazemos
uso da mesma arquitetura de rede neural utili-
zada com as embeddings do Elmo, substituindo
essas embeddings pelas produzidas pelo BERT.

5.3. Avaliagao dos Meétodos propostos
para Identificacao de Palavras Com-
plexas

Todo método de classificagao binaria (aquele que
classifica uma instancia como 0 ou 1) entrega um
numero real (um score) entre 0 e 1, assim como
a tarefa de classificacao probabilistica do CWI
2018. A conversao desse score para os valores
0 ou 1 (uma tarefa de classificagdo tradicional da
literatura) é feita a partir de um ponto de de-
cisao (comumente, esse valor é 0,5), em que valo-
res abaixo do ponto de decisao sao arredondados
para 0 e os valores iguais ou acima sao arredon-
dados para 1.

Para ordenarmos uma lista de palavras pela
sua simplicidade, precisamos fazer uso dos scores
gerados pelo modelo e nao das predigoes arredon-
dadas. Para tanto, analisamos a métrica AUC,
pois ela nos da uma interpretabilidade quanto a
qualidade da ordenagao dos scores de predicao da
complexidade de cada palavra: é esperado que
palavras simples possuam um score menor que
os das palavras complexas. Além de averiguar a
qualidade da ordenacao, a AUC é uma métrica
de avaliacao da qualidade de classificadores pois,
se os scores preditos estao ordenados pela com-
plexidade das palavras, podemos ter um ponto de
decisao para arredondar esses scores, mapeando
as predigoes para as classes “facil” (valor 0) ou
“dificil” (valor 1).

Calculamos também a métrica F1, por ela ser
a métrica mais utilizada na avaliagao de classifi-
cadores. Para o calculo da F1, fazemos uso do
ponto de decisao que maximiza a métrica no da-
taset de desenvolvimento. As métricas AUC e
F1 sao reportadas nos datasets de teste, que sao
aqueles nao utilizados no treinamento dos mo-
delos nem na identificacdo do melhor ponto de
decisao.

As performances dos métodos com features
linguisticas sao apresentadas na Tabela 9. Nos
trés datasets, os métodos foram capazes de clas-
sificar a complexidade das palavras com uma alta
acertividade. Os métodos de ensemble foram os
que desempenharam melhor, apesar da boa per-
formance dos métodos tradicionais. Os melhores
resultados nos trés datasets foram obtidos pelo
método XGBoost, o que é de se esperar, dado que
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mais da metade das melhores solucées em com-
peticoes do Kaggle (até meados de 2016, pelo me-
nos) foram obtidas com uso desse método (Chen
& Guestrin, 2016).

Dataset Reg. Logistica SVM R. Forest XGBoost

AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC FI1

Tipol-Tipo2 0,82 0,75 083 0,77 088 0,79 0,93 084
Tipol-Tipo3 097 091 0,97 092 0,99 095 0,99 0,96
Tipo2-Tipo3 0,88 0,78 087 0,78 089 0,79 0,91 081

Tabela 9: Performance dos métodos treina-
dos com features linguisticas na tarefa de Identi-
ficagdo de Palavras Complexas.

Os resultados dos modelos treinados com uso
de word embeddings como features sao apresen-
tados na Tabela 10. Como avaliamos 5 variagoes
de dimensionalidade (50, 100, 300, 600 e 1.000 di-
mensoes) de 4 diferentes técnicas para geragao de
word embeddings (Word2Vec, Wang2Vec, GloVe
e FastText) em trés datasets diferentes, totaliza-
mos o treinamento e teste de 60 modelos. Consi-
derando a volumetria de resultados produzidos,
optamos por apresentar somente o melhor resul-
tado de cada técnica de word embedding nos trés
datasets de teste.

Percebemos que nao houve a predominéancia
de técnica de word embedding entre os modelos
que desempenharam melhor. Para os datasets
Tipol-Tipo2 e Tipol-Tipo3, os modelos que uti-
lizaram FastText (CBOW com 600 dimensodes e
SkipGram com 300 dimensoes, respectivamente)
obtiveram os melhores resultados. Para o dataset
Tipo2-Tipo3, o melhor resultado foi obtido pelo
modelo que utilizou GloVe com 600 dimensoes.
Essa nao predominancia esta alinhada com os re-
sultados de Hartmann et al. (2017), que mostrou
a nao trivialidade em inferir a performance global
de uma word embedding, fazendo-se necessaria a
avaliacao do seu uso em cada tarefa de interesse.

Em relacdo a dimensionalidade das embed-
dings utilizadas, os melhores modelos fizeram uso
de embeddings com 300 dimensoes ou mais. Em
sua maioria, os modelos que desempenharam me-
lhor utilizaram embeddings de 600 ou 1.000 di-
mensoes, o que reforca a maior informatividade
das embeddings com mais dimensoes.

Os resultados dos métodos treinados com em-
beddings do Elmo sao apresentados na Tabela
11. Treinamos modelos com uso da primeira, se-
gunda e terceira camadas de embedding produzi-
das pelo Elmo, bem como com a concatenagao e
média dessas camadas. Avaliamos dois modelos
pré-treinados de embeddings do Elmo, um trei-
nado na Wikipédia e outro treinado no BrWac.
Isso totaliza 30 modelos treinados e avaliados em
nossos trés datasets. Assim como feito na apre-

Dataset ‘Word2Vec ‘Wang2Vec FastText GloVe
AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1
Tinol-Tipo2 SkipGram 600  SkipGram 300 CBOW 600 GloVe 600
POLIIPOS 088 0,86 092 086 0,94 087 089 081
Tipol-Tipo3 SkipGram 300  SkipGram 600  SkipGram 1000  GloVe 600
PO 095 08 097 09 0,98 094 098 092
Tipo2-Tipo3 SkipGram 600 SkipGram 1000 SkipGram 1000  GloVe 600

08 079 084 077 088 08 091 083

Tabela 10: Performance dos métodos treinados
com word embeddings na tarefa de Identificacao
de Palavras Complexas.

sentacao dos resultos dos modelos de word em-
beddings, apresentamos aqui apenas os resultados
dos melhores experimentos para cada um dos dois
modelos pré-treinados de embeddings do Elmo.

Por unanimidade, os melhores modelos foram
aqueles que fizeram uso da concatenacao das trés
camadas de embeddings do Elmo. Isso mostra
que a mensuracao da complexidade lexical de
uma palavra extrapola o nivel morfoldgico, de-
pendendo também da validade da palavra no con-
texto inserido. Esse resultado esta alinhado com
as questoes levantadas nos trabalhos Henderson
et al. (2013) e de Sousa et al. (2020), em que ar-
gumentam sobre a importancia da manutencao
de um léxico adequado ao piiblico alvo e que a
nao compreensao desse léxico pode levar o lei-
tor a nao compreender o contexto lido como um
todo.

Dataset ‘ Elmo Wikipédia Elmo BrWac
| AUC F1 AUC F1
Tipol-Tino2 3 camadas concatenadas 3 camadas concatenadas
POL-LIPOZ | g 98 0,94 0,98 0,92
Tinol-Tino3 3 camadas concatenadas 3 camadas concatenadas
POi-2PO2 1 g 99 0,94 0,97 0,90
Tino2-Tino3 3 camadas concatenadas 3 camadas concatenadas
POz LIPOS | g 96 0,89 0,95 0,84
Tabela 11: Performance dos métodos treina-

dos com embeddings do Elmo na tarefa de Iden-
tificacdo de Palavras Complexas.

Os resultados dos métodos treinados com em-
beddings geradas pelo BERT sao apresentados na
Tabela 12. Como aqui nao houve muitas com-
binacoes de experimentos, apresentamos as per-
formances de todos os 6 modelos treinados. Os
melhores resultados nos trés datasets foram obti-
das pelas embedding do BERT Large, o que é de
se esperar, ja que a rede neural usada no treina-
mento dessas embeddings possui o dobro de ca-
madas em relagao ao BERT Base, o que lhe da
maior poder de aprendizado.

Na Tabela 13, apresentamos o consolidado dos
métodos que melhor desempenharam em cada
uma das 4 categorias de features avaliadas: featu-
res linguisticas, word embeddings, as embeddings
contextuais do Elmo e as do BERT.
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Dataset BERT Base BERT Large
AUC F1 AUC F1
Tipol-Tipo2 0,91 0,83 0,93 0,86
Tipol-Tipo3 0,92 0,86 0,97 0,92
Tipo2-Tipo3 0,91 0,84 0,93 0,86

Tabela 12: Performance dos métodos treinados
com embeddings do BERT na tarefa de Identi-
ficacao de Palavras Complexas.

Consideramos a métrica AUC na selecao do
método com melhor performance. Em caso de
empate, selecionamos o método que obteve maior
valor de F1.

Os métodos treinados com uso das embeddings
obtidas pelo Elmo obtiveram, consistentemente,
os melhores resultados nos trés datasets. Nossa
leitura desses resultados remete ao trabalho de
Hartmann & dos Santos (2018), que contrasta
as abordagens de Feature Engineering: engenha-
ria de features, ou seja, a construcao manual
de variaveis que representem o evento desejado;
e Feature Learning: o aprendizado automatico
das informacGes representativas do evento de
interesse.

Em relacao as etapas de Identificacao de Pa-
lavras Complexas e Simplificacdo Lexical, tra-
balhos recentes tém mostrado que métodos que
fazem uso de Feature Learning estao desempe-
nhando melhor do que os métodos que utilizam
Feature Engineering (Glavas & Stajner, 2015; Pa-
etzold & Specia, 2017; Hartmann & dos Santos,
2018; Stajner et al., 2019). Esse cendrio estd
alinhado com os resultados obtidos nesta ava-
liagdo. Ainda assim, é importante destacar a boa
performance dos métodos que utilizam features
linguisticas. Esses métodos obtiveram resultados
préximos (em alguns cendrios melhores, em ou-
tros piores) aos dos métodos de word embeddings
e também do BERT.

Em um primeiro momento, poderiamos espe-
rar que os modelos que fizeram uso das embed-
dings do BERT obteriam os melhores resulta-
dos em nossos experimentos, ja que esse modelo
de embeddings contextuais veio suprir limitagoes
que persistem no modelo do Elmo. No entanto,
vale novamente a ressalva de que é dificil inferir
a performance global de uma embedding (agora
extrapolando para as embeddings contextuais).
Enquanto o BERT ¢é altamente contextual, ja
que foi desenvolvido para melhor representar tex-
tos longos em relacao aos modelos anteriores, o
Elmo nos mune de informagoes morfoldgicas (pri-
meira camada), além de informagoes contextuais
(segunda e terceira camadas). Assim, por mais

Features Word
Dataset Linguisticas Embed. Elmo

AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1
Tipol-Tipo2 0,93 084 094 087 0,98 094 093 086

Tipol-Tipo3 0,99 0,96 098 094 0,99 094 097 0,92
Tipo2-Tipo3 091 081 091 083 0,96 089 093 0,86

BERT

Tabela 13: Performance dos melhores métodos
de cada categoria explorada na tarefa de Identi-
ficacao de Palavras Complexas.

que o BERT tenha a capacidade de capturar as
relagoes contextuais em que a palavra esta in-
serida, o Elmo ainda possui um alto teor mor-
folégico que vai além das capacidades do BERT.

5.4. Aplicagao dos métodos de Identi-
ficagao de Palavras Complexas na ta-
refa de Simplificacao Lexical

Segundo os métodos mais bem sucedidos da lite-
ratura de Simplificagao Lexical, para simplificar-
mos uma palavra devemos identificar sinénimos
e ranqued-los pela sua adequacao ao contexto e,
claro, pela sua simplicidade (Paetzold & Specia,
2017; Stajner et al., 2019). Assim, propomos a
aplicacao dos métodos de Identificacao de Pala-
vras Complexas, desenvolvidos neste trabalho, na
tarefa de Simplificacao Lexical, ja que eles levam
tanto a complexidade de uma palavra quanto o
seu contexto em consideracao.

Para avaliacdo da tarefa de Simplificacao Le-
xical, fazemos uso do SIMPLEX-PB 3.0. Como
descrito na Secao 3, a nova versao do SIM-
PLEX passou por uma etapa de ordenacao dos
sinénimos das palavras complexas, realizada pelo
préprio publico alvo - criancas cursando o Ensino
Fundamental. Sabendo quais palavras sao com-
plexas, qual o contexto em que as palavras estao
inseridas e a ordenacao dos sindénimos, podemos
avaliar quais métodos produzem resultados mais
alinhados com a expectativa das criangas. Para
isso, embaralhamos as palavras complexas entre
os seus sinonimos e predizemos a complexidade
das listas de palavras com os melhores métodos
obtidos na Secao 5.3.

Nosso método com features linguisticas repre-
senta a abordagem classica de Simplificagdo Le-
xical (Devlin & Tait, 1998; Aluisio & Gasperin,
2010), que até o inicio da segunda década do
século, representou o que havia de melhor na li-
teratura. Nosso método que faz uso de word em-
beddings representa uma evolucao do trabalho de
Glavas & Stajner (2015) que, pela primeira vez,
obteve resultados melhores do que aqueles que
faziam uso de features linguisticas e mostrou o
potencial da abordagem de Feature Learning. Os
métodos que fazem uso das embeddings contex-



Adaptacao Lezical Automdtica em Textos Informativos do Portugués Brasileiro

LinguaMATICA — 19

tuais do Elmo e do BERT representam o atual
estigio do PLN e, como apresentado por Stajner
et al. (2019), sdo os com maior potencial para a
tarefa de Simplificacao Lexical.

Nossos métodos sao comparados com 5 base-
lines, sendo eles:

= Frequéncia da palavra no cérpus Leg2Kids
(Hartmann & Aluisio, 2019);

= Frequéncia da palavra no cérpus de textos
informativos para criangas do Ensino Funda-
mental (Hartmann et al., 2016);

= Diversidade Contextual da palavra no cérpus
Leg2Kids;

= Idade de Aquisigao da palavra (dos Santos
et al., 2017);

— Método de Glavas & Stajner (2015).

A frequéncia e diversidade contextual sao
métricas conhecidas por serem bons prozxies de
simplicidade, como atestado por Hartmann &
Aluisio (2019). Para ambas as métricas, fazemos
sua consulta no cérpus Leg2Kids, um cérpus de
legendas de desenhos animados e filmes do género
familiar e, para a frequéncia, também fazemos
sua consulta no cérpus de textos informativos
voltados para criancas do Ensino Fundamental.
A idade de aquisicdo é outro proxy de simplici-
dade (Hartmann et al., 2018) e também o utili-
zamos como baseline. Por fim, para termos um
método robusto para comparacao, implementa-
mos a solucdo de Glavas & Stajner (2015), que
ranqueia os sinobnimos pela similaridade pelo cos-
seno entre a embedding Glove de 300 dimensoes
dos sindénimos com a da palavra complexa.

Aplicamos todos os nossos métodos individu-
almente, ranqueando as palavras e comparando-
os com a ordenagdo fornecida pelas criancas.
Também avaliamos algumas combinagoes de
métodos, conceito aplicado por Hartmann et al.
(2018), ao calcularmos o ranking médio de dife-
rentes solugbes. A combinagdo de modelos visa
avaliar se um cendrio desempenha melhor do que
outro e também se o uso combinado desses mo-
delos aumenta a performance geral da predigao.
Os cenérios de combinacao de métodos sao:

= Média dos modelos com features linguisticas
(modelos com Feature Engineering);

— Média dos modelos com uso de embeddings
(word embeddings, Elmo e BERT — Feature Le-
arning);

= Média de todos os modelos treinados no data-
set Tipol-TipoZ2;

= Média de todos os modelos treinados no data-
set Tipol-Tipo3;

= Média de todos os modelos treinados no data-
set Tipo2-Tipo3.

A Tabela 14 apresenta os resultados do nosso
experimento, avaliando os métodos de Identi-
ficacao de Palavras Complexas na tarefa de Sim-
plificacao Lexical. Todos os métodos foram ava-
liados em 4 critérios:

= Top 1 — A palavra ranqueada como mais sim-
ples coincide com a palavra identificada como
mais simples pelas criancas;

= Top 1 e 2 — A palavra ranqueada como mais
simples esta entre as duas palavras mais sim-
ples identificadas pelas criangas;

= Top 1, 2 e 3 — A palavra ranqueada como
mais simples estd entre as trés palavras mais
simples identificadas pelas criancas;

= p — Correlagao de Spearman entre o ranking
de palavras produzido e o ranking esperado
pelas criancas. Valores proximos a -1 indicam
correlagao inversa, valores préoximos a zero in-
dicam a falta de correlagao e valores préximos
a 1 indicam correlacao perfeita.

Ao analisarmos a correlacao de Spearman (p)
dos nossos resultados, percebemos que, em linhas
gerais, os valores estdo muito préximos a zero,
0 que indica falta de correlagdo com o ranquea-
mento produzido pelas criancas. No entanto, é
importante destacarmos que a correlacao obtida
entre as préprias criancas no SIMPLEX foi muito
baixa (Hartmann et al., 2020). Nas instancias em
que 2 criangas ranquearam a palavra complexa e
seus sindénimos, o p foi de 0,05. Ja nos casos em
que 3 criancas ranquearam uma mesma instancia,
o p foi de 0,16. Assumindo o p das criangas como
um upperbound, nao é esperado que tenhamos
um p com o ranqueamento das criangas maior
do que as criancas obtiveram entre elas.

Sabemos que, durante a anotagdo do SIM-
PLEX, as criancas concordaram em 81,5% das
palavras ranqueadas como as mais simples e em
58,5% das 2 palavras mais simples. Nesse cendrio
de maior concordancia entre as criancgas, temos
mais garantias para comparacao da performance
das nossas predicoes em relagao a expectativa das
criancas.

Analisando o Top 1, o baseline que melhor de-
sempenhou foi a Idade de Aquisicao, ainda que
por uma margem muito pequena. KEsse resul-
tado esta correlacionado com os proprios ciclos
do Ensino Fundamental, pois conforme a idade
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Modelo Categoria Top1l Toplou2 Topl,2ou3l p

Média Tipo2-Tipo3 Média dos rankings 0.392 0.640 0.817 0.155
Média Tipol-Tipo2 Média dos rankings 0.387 0.646 0.811 0.164
Média Tipol-Tipo3 Média dos rankings 0.375 0.630 0.812 0.129
Média Média dos rankings 0.359 0.606 0.804 0.094
Elmo Tipol-Tipo2 Elmo Wikipedia 0.354 0.623 0.809 0.115
Média Embeddings Média dos rankings 0.352 0.638 0.811 0.046
Linguisticas Tipo2-Tipo3 XGBoost 0.350 0.638 0.809 0.051
Média Elmo Média dos rankings 0.350 0.616 0.809 0.115
BERT Tipo2-Tipo3 BERT Large 0.349 0.640 0.821 0.082
Linguisticas Tipol-Tipo2 XGBoost 0.346 0.601 0.786 0.055
Média Linguisticas Média dos rankings 0.344 0.615 0.799 0.084
Linguisticas Tipol-Tipo3 XGBoost 0.341 0.613 0.796 0.068
Elmo Tipo2-Tipo3 Elmo Wikipedia 0.341 0.591 0.807 0.031
Word Embedding Tipo2-Tipo3 GloVe 600 0.341 0.611 0.801 0.036
Idade de Aquisigao Baseline 0.336 0.588 0.786 0.044
Word Embedding Tipol-Tipo2 FastText CBOW 600 0.336 0.618 0.796 0.036
Frequéncia textos informativos Baseline 0.329 0.633 0.796 0.055
Média BERT Média dos rankings 0.326 0.613 0.802 0.036
Diversidade Contextual Leg2Kids Baseline 0.324 0.596 0.796 0.026
BERT Tipol-Tipo3 BERT Large 0.321 0.608 0.801 0.005
Elmo Tipol-Tipo3 Elmo Wikipedia 0.321 0.590 0.801 0.055
Glavas & Stajner (2015) Baseline 0.319 0.638 0.806 0.025
Frequéncia Leg2Kids Baseline 0.316 0.595 0.797 0.024
Word Embedding Tipol-Tipo3 FastText SkipGram 1000 0.314 0.626 0.806 -0.032
BERT Tipol-Tipo2 BERT Large 0.306 0.590 0.789 -0.028

Tabela 14: Performance dos métodos propostos e baselines na tarefa de Simplificacdo Lexical. Mo-

delos ordenacao pela coluna Top 1.

da crianca avanca e ela progride pelos anos esco-
lares, o 1éxico a ser desenvolvido aumenta e novas
palavras/desafios surgem.

O baseline que melhor desempenhou no Top 1
ou 2 e Top 1, 2 ou 3 foi o Glavas. O uso de word
embeddings apresentou uma melhor cobertura de
atuacao do que os demais baselines que utili-
zam contagens ou informagoes psicolinguisticas.
O método de Glavas & Stajner (2015) nio foi
o que melhor identificou a palavra mais simples
de acordo com a expectativa das criancas, mas a
palavra mais bem ranqueada pelo método estava
entre as 2 ou 3 palavras mais simples na visao
das criancgas.

Dentre os métodos desenvolvidos neste traba-
lho, aquele que obteve a melhor performance no
Top 1 foi o Elmo Tipol-Tipo2. Os métodos de-
senvolvidos com embeddings do Elmo ja haviam
sido os melhores na tarefa de Identificagao de Pa-
lavras complexas e entendemos que, assim como
a Idade de Aquisicao (baseline que obteve me-
lhor desempenho no Topl), o Elmo Tipol-Tipo2
consegue capturar as informacgoes intrinsicas da-
quelas palavras mais simples, ou seja, o que as
tornam as mais simples, j& que este método foi
treinado no dataset composto pelos dicionérios
de menor nivel lexical.

O método que obteve o melhor desempenho
no Top 1 ou 2 e Top 1, 2 ou 3 foi o BERT
Tipo2-Tipo3. Entendemos que a inferéncia da
gradacao da simplicidade/complexidade de pala-
vras extrapola o nivel morfolégico, dependendo
também do contexto no qual a palavra estd in-
serida. O BERT é um modelo contextual, de-
senvolvido para representar textos. Assim, por
mais que nossa correlacao com as criancas seja
tao baixa quanto a correlacao delas préprias, o
Tipo2-Tipo3 é o modelo que selecionou, como
mais simples, palavras que estao comumente en-
tre as trés mais simples na selecao das criangas.

Entendemos que as criancas nao divergem
completamente quanto ao entendimento da com-
plexidade das palavras, do contrario nao haveria
léxicos no PB, informacoes psicolinguisticas nem
estudos sobre Adaptacao Textual. Embora a cor-
relacdo de Spearman das proprias criangas seja
baixa, temos que entender que estamos lidando
com criancas em fase de formacdo e que cer-
tamente possuem muito mais incertezas do que
certezas. Essa incerteza reflete nos baixos valo-
res de correlagdo, mas ao focar as andlises so-
mente nas palavras mais bem ranqueadas pelas
criancas, percebemos que hé concordancia. Essa
concordancia é refletida aqui, quando verificamos
a alta performance de nossos métodos ao restrin-
girmos a trés palavras mais bem ranqueadas.
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Finalmente, avaliamos as combinagoes de mo-
delos. Analisando o Top 1, as trés melhores
solugoes foram as médias dos modelos que me-
lhor performaram em cada um dos nossos trés
datasets, ou seja, a combinacao de todas as abor-
dagens avaliadas. Essa combinagao de métodos
se beneficia dos diferentes viéses capturados por
cada uma das abordagens avaliadas: uso de fe-
atures lexicais, word embeddings e embeddings
contextuais do Elmo e também do BERT. Assim
como em Hartmann et al. (2018), a combinagao
de diferentes features/solugdes proporcionou uma
performance superior na Simplificacao Lexical do
que o uso individual de cada uma das solucoes.

Para realcar a performance da combinagcao das
melhores solucoes de cada uma das quatro abor-
dagens de Identificacao de Palavras Complexas
exploradas, a média dos 3 modelos com embed-
dings do Elmo, abordagem que obteve os melho-
res resultados na Identificacao de Palavras Com-
plexas, obteve apenas a 8% melhor colocacao en-
tre os modelos, analisando o Top 1. Percebemos,
portanto, que de fato o uso de diversos viéses en-
riqueceu a solucao de ranqueamento de palavras
pela sua simplicidade ao contexto e que, por mais
que as redes neurais atuais (deep learning) sejam
detentoras dos holofotes do Machine Learning, o
uso de solugoes classicas, quando combinadas a
essas redes, ainda trazem ganhos as aplicacoes.

5.5. Adapt2Kids: Demonstrando os
métodos de Simplificacao Lexical
para Portugués do Brasil

A fim de disponibilizar uma ferramenta para
exemplificagao do pipeline de Simplificagao Lexi-
cal e experimentagao por parte da comunidade,
desenvolvemos o Adapt2Kids!?. Este sistema
exemplifica o processo de Simplificacao Lexical
para sentencas, nao atendendo a demandas reais
de simplificacdo de um texto inteiro, que exigi-
ria uma escolha de quais palavras deveriam ser
simplificadas e quais poderiam ser elaboradas. A
execugao consiste em trés passos:

1. A entrada de uma sentenca pelo usudrio (li-
mitamos na unidade “sentencga”, pois foi a
mesma utilizada ao longo deste artigo;

2. A delimitagao de um limiar de classificagao
para distingcao entre palavras simples e com-
plexas; e

3. A submissdo do processamento ao clicar no
botao “Processar”.

http://www.nilc.icmc.usp.br/adapt2kids/

O processo interno realizado pelo sistema con-
siste em trés grandes etapas:

1. A identificacao de palavras complexas por
meio da aplicacao de um classificador neural
que faz uso das embeddings contextuais do
Elmo, abordagem que apresentou melhor per-
formance na Identificacdo de Palavras Com-
plexas (ver Segao 5.3). Trabalhamos apenas
com as palavras do UNITEX-DELAF (Muniz,
2004) para focar nas palavras da lingua geral,
excluindo nomes préprios, por exemplo;

2. A selecao de palavras candidatas a subs-
tituicao é dada por meio de uma con-
sulta aos sinonimos disponibilizados em
http://www.sinonimos.com.br (recurso
também utilizado na expansao de sindénimos
do SIMPLEX 2.0 (Hartmann et al., 2020)); ou
por meio de uma consulta aos sindénimos do
TeP (Maziero et al., 2008) (recurso utilizado
na busca por sindénimos na primeira versao
do SIMPLEX (Hartmann et al., 2018)); ou
por meio do célculo da similaridade pelo
cosseno entre a embedding GloVe (Hartmann
et al., 2017) da palavra complexa e as demais
palavras do vocabulario, limitando as palavras
com mesma PoS tag por meio de verificagao
ao tagger nlpnet (Fonseca & Rosa, 2013); ou
a combinacao das abordagens; e

3. O ranqueamento das palavras candidatas por
meio da aplicacao do classificador de comple-
xidade (o mesmo utilizado na identificagao de
palavras complexas) ao substituir a palavra
complexa pela candidata.

Utilizamos a média das previsoes dos trés mo-
delos neurais desenvolvidos baseados nas embed-
dings contextuais do ELMo. Esses modelos fo-
ram treinados com diferentes visoes do léxico
que contempla o Ensino Fundamental (datesets
Tipol-Tipo2, Tipol-Tipo3 e Tipo2-Tipo3).

Apresentamos até 5 palavras mais bem ran-
queadas. Demais candidatos sdo filtrados para
facilitar a visualizacao do resultado.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho investigou varias etapas do pipe-
line de Adaptacao Textual, trazendo vérias con-
tribuicoes para a drea de PLN e Educacao.

Em relagao a Identificacao de Palavras Com-
plexas, avaliamos desde abordagens clédssicas até
as mais modernas, passando por word embed-
dings e também embeddings contextuais. Trou-
xemos a expertise obtida ao trabalharmos com
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a tarefa para o inglés, desenvolvemos e avalia-
mos varios métodos para a tarefa. Apesar da
boa performance dos métodos clédssicos, que fa-
zem uso de features linguisticas, o uso de embed-
dings contextuais do Elmo foi a solugao que de-
sempenhou melhor na tarefa de Identificacao de
Palavras Complexas. Como trabalhos futuros,
pretendemos avaliar o silibificador utilizado no
projeto ReGra (Nunes et al., 1999) e incluido na
ferramenta Coh-Metrix-Port (Scarton & Aluisio,
2010). Neste trabalho, fizemos uso do pyphen'®,
que utiliza os dicionérios do Hunspell (diciondrios
utilizados em solugoes de mercado, como o Libre-
Office, OpenOffice.org, Mozilla Firefox e Google
Chrome), para o qual identificamos erros produ-
zidos na silabificagdo de palavras (uma das fea-
tures linguisticas utilizadas neste trabalho).

Para a etapa de Selecdo de Abordagem de
Adaptacao Lexical, fizemos um estudo baseado
em cérpus para identificar padroes de elaboracao
e também quais sdo as palavras do SIMPLEX
mais comumente elaboradas. Aproximadamente,
50% das palavras elaboradas tinham anotagao de
termos técnicos no dataset SIMPLEX, o que é
um bom indicativo de que palavras técnicas de-
vem ser elaboradas, corroborando nossa hipétese
inicial. No entanto, devido ao conjunto limitado
de regras estabelecidas, nao conseguimos tirar
conclusoes definitivas a respeito de quais features
das palavras indicam um processo de elaboracao
ou simplificagdo. Como trabalhos futuros nessa
frente, o estudo com foco no desenvolvimento de
um método que selecione a melhor abordagem de
Adaptacao Lexical passa possivelmente pelo uso
de grandes cérpus de textos simplificados, como o
Newsela ou a Wikipédia em Inglés, pois nesses re-
cursos encontramos definicbes que ajudam a cap-
turar features destas palavras que foram elabora-
das. A Newsela, especialmente, possui anotacoes
de elaboragoes e simplificagoes, o que possibilita-
ria o treinamento de métodos de Machine Lear-
ning para aprender quando simplificar ou elabo-
rar. Uma vez que tenhamos o método de selecao
das abordagens de Adaptacao Lexical funcional
seria interassante realizar novamente a avaliacao
com criancas, para assim avaliar um sistema com-
pleto de Adaptacgao Lexical.

Em relacao a etapa de Simplificagao Lexical,
aplicamos os métodos desenvolvidos para a ta-
refa de Identificacao de Palavras Complexas e
observamos que eles desempenham melhor do
que baselines da area e, inclusive, sao melho-
res do que uma das abordagens mais bem su-
cedidas da literatura, por exemplo, o método de
Glavas & Stajner (2015). Verificamos ainda que

"®https://pyphen.org/

os melhores resultados foram obtidos ao combi-
narmos nossas abordagens pelo ranking médio
delas. Nossa solucao é o novo SOTA para a tarefa
de Simplificacao Lexical aplicada ao PB.

Para a tarefa de Elaboracao Lexical, enrique-
cemos o cérpus SIMPLEX com defini¢Ges curtas,
revisadas manualmente, das palavras complexas,
o que possibilita a sua aplicacdo como método de
Elaboragao Lexical por definigao. Como traba-
lhos futuros, pretendemos criar um recurso mais
sofisticado que contemple uma quantidade maior
de palavras e definigbes curtas, podendo ser uti-
lizado até mesmo para o aprendizado da geracao
de definigoes.

Por fim, neste trabalho, disponibilizamos pu-
blicamente o SIMPLEX-PB 3.0. Nessa nova
versao, o corpus foi enriquecido com features
linguisticas, que sao proxies de complexidade le-
xical, definicoes de suas palavras complexas e
anotagoes de termos técnicos, informagoes que
fazem com que o cérpus também possa ser utili-
zado para estudos em Elaboracao Lexical. O site
Adapt2Kids' apresenta uma demonstraciao dos
recursos e métodos desenvolvidos e relatados no
artigo.
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Abstract

Este artigo relata a preparagdo da anotacao da
colecdo ELTeC-por com entidades mencionadas apro-
priadas ao género textual “romances e novelas publi-
cadas entre 1840 e 1920”, para possibilitar a leitura
distante em portugués.

Em primeiro lugar apresentamos a colecao ELTeC-
por, compilada no ambito da agdo COST “Distant Re-
ading for European Literary History” para estudar a
literatura europeia, e explicamos as diversas restrigoes
e escolhas necessérias, fornecendo uma caracterizagao
inicial segundo varios eixos: a origem e tamanho das
obras, o seu (sub)género literdrio, o género do autor,
o local de publicacao e a existéncia ou nao de mais
edigoes.

Em seguida apresentamos o sistema PALAVRAS-
NER, com o qual anotaremos a colecao, explicando
detalhadamente o seu funcionamento.

Passamos entao a descrigao da criagao de uma sub-
colecao de oito obras revistas, que servem, por um
lado, para avaliar o desempenho do sistema de REM
automatico, e, por outro, para caracterizar o tipo de
populacdo esperada. As obras podem classificar-se
segundo dois eixos diferentes: romances histéricos vs.
romances contemporaneos; e obras com grafia original
ou grafia modernizada. Além disso, algumas obras sao
obviamente candnicas, outras nao.

Além da descricao quantitativa do resultado de
anotagdo e revisao, apresentamos algumas consi-
deragoes qualitativas sobre o processo.

Também fornecemos uma andlise detalhada de al-
gumas categorias, tentando mostrar como os lugares,
profissces e gentilicos mais mencionados podem ser
indicadores numa leitura distante.

Concluimos comparando com o trabalho interna-
cional feito na andlise de entidades mencionadas de
obras literarias, explicando as diferencas e sugerindo
trabalho futuro.

Palavras chave

leitura distante, reconhecimento de entidades menci-
onadas, portugués, literatura portuguesa, humanida-
des digitais, compilacao de corpos
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This paper reports on the NER annotation of the
ELTeC-por collection, a collection of hundred Portu-
guese novels published between 1840 and 1920, compi-
led in the scope of the COST action “Distant reading
for European literary history”.

In addition to discussing its compilation, the choi-
ces taken and what remains to be done, we provide
an initial characterization of the novels according to
size, subgenre, publication place, author gender and
which edition was used.

Then we present PALAVRAS-NER, the NER sys-
tem which we use to annotate the collection, explai-
ning the way it works.

We then focus on a subcollection of eight novels
fully human revised, which we use to both evaluate
the performance of the automatic system, and to cha-
racterize the population of the full collection. These
novels can be further subdivided according to two dif-
ferent features: historical versus contemporary novels,
on the one hand, and original vs. modernized orto-
graphy, on the other. Also some works are canonical
while others are not.

In addition to the quantitative analysis of the an-
notation results and process, we present some quali-
tative description of the human revision as well.

We offer a detailed analysis of some categories, de-
monstrating how the most mentioned places, professi-
ons and demonyms can be good indicators for distant
reading.

We end the paper comparing briefly with other
work using named entities for literary texts and sug-
gesting future work.

Keywords

distant reading, named entity recognition, Portu-
guese, Portuguese literature, digital humanities, cor-
pus compilation

1. Introducao

Este trabalho foi desenvolvido no &mbito da agao
COST “Distant reading for European literary
history” (CA16204)!, que tem por objetivo re-

Veja-se https://www.distant-reading.net/
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volucionar a histéria da literatura na Europa
(ou, pelo menos, a histéria do romance e novela)
através da aplicagao de métodos empiricos a uma
colecao multilingue de varias literaturas. Uma
destas é a portuguesa, e dai o presente artigo.

Apesar de termos batalhado por uma colegao
que refletisse a literatura luséfona (Santos et al.,
2018), acabamos por construir duas colegoes:
uma que contivesse obras apenas de literatura
portuguesa, para seguir o padrao do ELTeC, a
chamada colecao nuclear, ELTeC-por, tal como
foi feito para o espanhol e para o inglés, e a
colecao ELTeC-por-ext, ou seja, uma colecao
alargada, que contém (ainda em andamento)
também obras brasileiras, e obras que por ou-
tros motivos nao se enquadram nos critérios da
colecao padrao, quer por terem dimensoes dema-
siado reduzidas ou por serem escritas pelos mes-
mos autores (relembramos que cada autor pode
ter no méximo trés obras). A colecdo alargada é,
de facto, o conjunto da ElTeC-por e da ElTeC-
por-ext, mas por razoes 6bvias nao duplicamos
as obras.?

Com efeito, as regras para a construgao das
colecoes minimas, que contém ou deverao conter
cem obras?®, sdo as seguintes (ver a documentagao
oficial do ELTeC (2018)):

= A cole¢@o apenas contém romances ou novelas
publicadas na Europa entre 1840 e 19194, para
que as obras pertencam ao dominio publico.

= Devemos procurar um equilibrio entre os se-
guintes parametros: vintena em que a obra foi
publicada (1840-1859; 1860-1879; 1880-1899;
1900-1920); tamanho da obra — tendo sido
definidos os seguintes intervalos com base no
numero de palavras: pequena (entre 10.000
a 50.000 palavras), média (entre 50.000 e
100.000 palavras) e grande, com um tamanho
maior do que 100.000 palavras; e canonicidade:
além de obras que pertencem ao canone, de-
vem constar muitas que nao o fazem. Es-
cusado sera dizer que esta questao provocou
muita celeuma, visto que ha muitas formas de
compreender o canone, e que acabou por ser
parafraseada pelo critério objetivo “tem mais
do que uma reedicao no periodo 1980-2010”,
que pode ter o valor sim ou nao.

2Mais informacio sobre as variadas colecdes encontra-
se em https://www.distant-reading.net/eltec/.

3] data da escrita do presente artigo, apenas 5 colegoes
contém 100 obras, das 10 publicadas por Odebrecht et al.
(2020).

4Embora o periodo do COST seja de 1840 a 1920, néo
usdmos o ano 1920 para que o quarto periodo também
cobrisse exatamente vinte anos, como os outros. Mas isso
nao é consistente em todas as colegées ELTeC.

= No maximo 11 e no minimo 9 autores devem
ter trés obras na colegao.

= Entre 10 a 50% das obras devem ser escritas
por mulheres.

Dentro destes parametros, cada grupo dedicado
a uma literatura® tem de fazer as escolhas que
lhe parecam mais apropriadas, visto que datas
de publicacao, tipo de escritores, e critérios de
pertenga ao canone, sao diferentes em cada co-
munidade literaria (ou linguacultura).b

Esta agao COST esta dividida em quadro ver-
tentes (correspondentes a grupos de trabalho),
enquadrando-se o trabalho que descrevemos aqui
nas duas primeiras, denominadas respetivamente
Scholarly resources e Methods and tools. O pri-
meiro grupo de trabalho lida com a constituicao e
validacao das colegoes, enquanto o segundo tem
como objetivo investigar e desenvolver métodos
e ferramentas que possam ser usadas na criacao
(da anotagao) das colegoes, e para o seu proces-
samento.

No seio do segundo grupo, um subgrupo
dedicou-se a questao das entidades mencionadas,
de que tratamos em detalhe no presente artigo.

2. Caracterizacao da colecao

Visto que a primeira colecao se encontra ja razo-
avelmente terminada, enquanto a alargada ainda
estd no seu inicio e ainda nem todos os (novos)
critérios para esta ultima foram definidos, neste
artigo apenas descrevemos cabalmente a colecao
ELTeC-por, fazendo apenas referéncia pontual a
casos presentes na colecao ELTeC-por-ext.

Conforme indicado na documentagao associ-
ada a esta colecdo, j& ptblica’, como compilado-
res® depardmo-nos com uma grande escassez de
obras publicamente disponiveis. Podemos mesmo
dizer, sem perigo de errar, que praticamente s
autores candnicos tinham sido digitalizados em
portugués. As poucas excecOes a regra vinham

®Usamos o termo “grupo dedicado a uma literatura”
e nao pais porque por exemplo as literaturas em inglés,
francés, ou alemao abarcam vérios paises da Europa.
Além disso, os grupos na agdo ndo sido automaticamente
definiveis por pais-literatura, visto que varios participan-
tes na acao representam um pais e dedicam-se a outra
literatura, como é o caso de Christof Schoch, aleméo es-
pecialista em literatura francesa, ou Jan Rybicki, polaco
especialista em literatura inglesa, ou a primeira autora
deste artigo, que representa a Noruega mas trabalha so-
bre o portugués.

5Sobre este assunto leia-se Herrmann et al. (2020).

"Em https://github.com/COST-ELTeC/ELTeC-por

8 A responsabilidade da compilacio é da primeira au-
tora e dos representantes de Portugal no COST: Raquel
Amaro, Isabel Aratjo Branco e Paulo Silva Pereira.
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do projeto Gutenberg, e/ou de projetos que dis-
ponibilizam versdes modernas de livros antigos,
como o LusoLivros.

Foi por isso necessario proceder ao trabalho
de revisao do reconhecimento ético de caracte-
res (ROC) feito por projetos estrangeiros e com
ferramentas certamente muito pouco apropriadas
a tarefa (ou seja, com sistemas antigos que nao
tinham sido treinados ou pensados para o por-
tugués, e muito menos para a ortografia portu-
guesa do século XIX). Isso levou a que um livro
digitalizado, por exemplo, pelo googlebooks le-
vasse em média de 10 a 20 horas para limpar.

Tivemos também a ajuda da Biblioteca Naci-
onal portuguesa para digitalizar (desta vez com
um sistema mais adaptado ao portugués) algu-
mas obras das quais sé havia versao em papel.
A revisao do reconhecimento 6tico de caracte-
res (ROC, em inglés OCR) destas obras levou
certamente menos tempo, mas foram relativa-
mente poucas devido a o0 nosso projeto nao ser
evidentemente prioritario para essa instituicao, a
qual estamos de qualquer maneira muito agrade-
cidos. Na tabela 1 apresentamos a proveniéncia
das obras.

Origem Quantidade

Gutenberg 32
Archive.org 30
Biblioteca Nacional 16
Luso-Livros 1
Projeto Adamastor
Googlebooks

Bibliotrénica

Wikimedia

NuPill

Arq. Mun. Sines

Hathitrust

[ Y N = S U NI )

Tabela 1: Donde vém as obras (Santos (2020))

Vemos que grande parte delas foi necessario
rever no ambito desta acao. Apenas as obras dis-
ponibilizadas pelo Gutenberg e pelos sites Luso-
Livros, Bibliotrénica Portuguesa e Projeto Ada-
mastor (totalizando 47 obras) jé se encontravam
revistas, e a sua grafia, exceto no caso do pro-
jeto Gutenberg, atualizada. Quando fomos nés
a rever, mantivemos a grafia original. Donde na
colecao ELTeC-por temos apenas 15 casos de gra-
fia modernizada. Trataremos alids dessa questao
mais adiante neste artigo (sec¢do 3.4), em que
analisamos obras com as varias grafias.

E no entanto também importante indicar que
nem todas as obras foram digitalizadas a partir
da sua primeira edigdo (e repare-se que, exceto

no caso das pedidas a Biblioteca Nacional, nao
tivemos qualquer influéncia nessa escolha). As-
sim, em 23 casos a edicao digitalizada nao é a
primeira. Mas a obra é datada e classificada no
periodo COST com base na sua primeira edicao,
exceto no unico caso em que nao se conhece a
data da primeira edicdo.”

Em relacao ao sexo do autor, infelizmente ape-
nas conseguimos 17 obras de escritoras, 12 de-
las pequenas. Outras obras inicialmente elenca-
das, como Severina de Guiomar Torresao, acaba-
ram por se revelar pequenas demais. Parece as-
sim possivel afirmar que as escritoras femininas
nesse periodo geralmente produziam obras de di-
mensao mais reduzida, muitas delas novelas ou
contos.

Na figura 1 mostramos a distribuicao das
obras por década. Como nao serd de espantar, as
obras antigas (das primeiras duas décadas) sao as
menos abundantes. A primeira década do século
XX é a que tem maior nimero de livros, o que
poderé ser explicado pela primeira guerra mun-
dial na segunda década, mas nao podemos evi-
dentemente concluir nada desta pequena amos-
tra. Para isso, teriamos de ter dados sobre todo
o universo de publicacao e nao sé sobre os roman-
ces e novelas escolhidos.

20 4

10+

1840
1850
1860
1870-
1880
1890
1900
1910

Figura 1: As obras do ELTeC-por por década

Uma questao que merece alguma atengao foi a
quantidade de obras de cariz histérico que foram
encontradas, e que levam & possibilidade de con-
siderar que o género romance histérico foi muito
cultivado na época a que nos reportamos. Com

90 conde de Castel Melhor, de D. Jodo da Camara, 22
edicao de 1903.
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efeito, podemos identificar, nas 100 obras presen-
tes, 33 romances histéricos.

Outra questao interessante é a quantidade de
romances ou novelas cujo titulo é apenas o nome
de uma mulher (sete casos), ou de um homem
(catorze casos).!® Se considerarmos casos de
titulos correspondendo a descricao de uma perso-
nagem masculina, como O cristdo novo ou Trans-
viado, ou feminina, como a A divorciada ou A
filha do Cabinda, temos onze casos de titulos
correspondendo a uma personagem masculina,
e nove correspondendo a uma feminina. Final-
mente, contando também os casos em que o titulo
menciona ou inclui personagens femininas, temos
dois casos em O juramento da condessa Ester e
Um conto portugués: episddio da guerra civil: a
Maria da Fonte e oito casos que incluem uma per-
sonagem masculina, como A Confissdo de Licio
ou O crime do Padre Amaro. Nao ha duvida,
com estes numeros, que o protagonismo mascu-
lino é predominante.

Quanto ao local de publicacao da primeira
edicao ou da edigao usada, a tabela 2 apresenta a
distribuicao das 119 obras da cole¢ao ELTec-por-
ext, em que nao nos pareceu relevante distinguir
entre as diferentes edigoes. O caso de local de
publicacao desconhecido reporta-se em geral as
primeiras edigoes a que nao tivemos acesso.

Local Quantidade
Lisboa 67
Porto 27
Coimbra 7
Ponta Delgada 1
Guimaraes 1
Rio de Janeiro 1
Funchal 1
desconhecido 14

Tabela 2: Local de publicacao do conjunto das
obras, na colecao alargada (118 obras)

O caso do Rio de Janeiro, correspondente a
obra A mulata, é um exemplo de uma situacdo
em que sabemos com certeza que o autor era por-
tugués, devido a reedicdo muito mais tardia e a
explicacao de toda a histéria da obra no prefacio.
O facto de ter sido reeditado em 1975 (80 anos
depois da primeira publicagao) torna a obra espe-
cialmente interessante, mas acabamos por decidir

0Tsto vai contra a nossa impresséo inicial de ser muito
mais comum um nome de mulher como titulo, mas uma
observagdo mais cuidada revela que os nomes de mulheres
sa0 quase sempre primeiros nomes, enquanto os de ho-
mem sao sempre o nome completo, excetuando Furico, o
presbitero e nomes de personagens religiosas, que, como é
sabido, sdo em portugués tratados pelo primeiro nome.

nao a incorporar no ELTeC-por visto que nao foi
publicada em Portugal até dez anos da sua pu-
blicagao inicial. Foi, contudo, uma das obras tra-
tadas no presente artigo — o que alids demonstra
que a fixacao dos critérios para a decisao final
da colecao foi algo que levou muito tempo e de-
liberacao.

A questao da publicagdo na Europa é algo
que poderia dar a possibilidade de incluirmos ja
na colecao ELTeC-por livros de autores brasi-
leiros, visto que é sabido que era comum estes
publicarem em Portugal ou em Franga, prova-
velmente devido aos encargos da publicacao no
Brasil (Barbosa & Wyler, 2009). Por exemplo,
Tristao de Alencar Araripe Junior é um escritor
brasileiro que publicou livros em Portugal com
o pseudénimo de Cosme Velho, um deles inicial-
mente incluido no ELTeC-por mas depois trans-
ferido para o ELTeC-por-ext.

Existem também escritores portugueses que
publicaram fora de Portugal, por exemplo na
Italia, ou no Brasil. Pelas regras do COST, ape-
nas os textos publicados na Europa devem fazer
parte da colecao nuclear. J& a questao da pri-
meira publicacao em livro seguir-se a publicacao
em jornal ou periddico ser desaconselhada, esse
requisito nao foi seguido, por nos parecer impe-
dir varias obras importantes de pertencerem a
colecao, como o primeiro romance policial por-
tugueés, O Mistério da Fstrada de Sintra, de Ra-
malho Ortigao e Eca de Queirés (alids também o
Unico em co-autoria na colegdo portuguesa).

Relembrando as regras descritas na sec¢ao an-
terior, usdmos nove autores com trés obras. Os
autores sao, por ordem alfabética, Abel Botelho,
Alberto Pimentel, Alexandre Herculano, Ana de
Castro Osério, Anténio Francisco Barata, Camilo
Castelo Branco, Eca de Queirds, Julio Dinis e
Raul Brandao.

O equilibrio entre os varios critérios nao é sem-
pre possivel, o que significa que, se tentarmos
apresentar todos na mesma visualizagdo (veja-se
a figura 2), é visivel o viés para textos curtos (na
bitola do ElTeC) e para autores masculinos, e
mais recentes.

Em relagao a nao termos conseguido cumprir
o critério de pelo menos 20 obras longas, e sem
minimizar a grande dificuldade de obter textos
longos, podemos relatar que dois dos textos ini-
cialmente considerados nessa categoria tiveram
de ser ou retirados por ainda nao se encontrarem
no dominio publico, ou reclassificados como de
tamanho médio, por a digitalizacao conter varias
péaginas repetidas.
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Contetido do ELTeC-por

—

Obra grande, média ou pequena

]

[ O /T

T2

Quatro periodos

T3

Figura 2: Visualizando o ELTeC-por de acordo
com o periodo, o tamanho e o género do autor

3. Entidades mencionadas em textos li-
terarios

A colegao serd tanto mais util para a leitura dis-
tante da literatura luséfona (e mundial) quanto
mais informagao contiver sobre os préprios tex-
tos. Uma primeira e ébvia anotacao é a das en-
tidades mencionadas, em particular as pesssoas,
os locais e as obras que sao mencionadas num li-
vro, assim como informagao relacionada com uma
caracterizacao sociolégica da(s) realidade(s) des-
critas nos romances.

Apés alguma discussao entre participantes de
varias linguas, e a construcdo de uma colecao
dourada inicial com base em excertos de roman-
ces em dez linguas diferentes (veja-se o trabalho
de Stankovi¢ et al. (2019) e Frontini et al. (2020)),
considerdamos que dois campos geralmente nao
cobertos pela area do reconhecimento de enti-
dades mencionadas (REM) seriam interessantes
no estudo comparativo da literatura europeia:
gentilicos e profissoes.

Vale lembrar que a definicdo de entidade men-
cionada esta geralmente ligada a caracterizacao
morfossintatica de nome préprio, que é diferente
em linguas diferentes — e que é diferentemente
sinalizada em termos graficos por linguas dife-
rentes. Assim, é conhecido que em inglés os
gentilicos sao marcados com maitscula, e os no-
mes de profissdes em alemao também apresen-
tam maiuscula — visto que todos os substanti-
vos o fazem. Por isso nao seria possivel para uma
colecao multilingue usar uma abordagem baseada
na lingua (como fizemos para o HAREM (San-

tos et al., 2006), baseando-nos no portugués), e
tivemos que concordar num conjunto de catego-
rias (ELTeC, 2019) que todas as linguas tinham
de identificar, para depois compararmos as lite-
raturas. Nesse contexto, é importante chamar a
atencao para o facto de que muito provavelmente
nao existird nenhum sistema automaético que faca
essas decisoes e so essas, visto que este é um con-
junto de categorias de certa forma arbitrario.

Para o portugués, contudo, tanto profissoes
como nacionalidades ja faziam parte do arsenal
usado para a andlise sintactico-semantica do PA-
LAVRAS (Bick, 2000), correspondentes as mar-
cas prof e Hnat, veja-se Bick (2006, 2007), por
isso bastou transformar estas marcagdes em ca-
tegorias de entidades mencionadas, na saida do
PALAVRAS-NER, e omitir (ou nao considerar)
os outros tipos de categorias seméanticas identi-
ficadas por este sistema. Ou seja, concentramo-
nos em pessoas, lugares, organizagoes, obras, abs-
tragoes, acontecimentos, profissoes e gentilicos.

Um dos objetivos do presente estudo é avaliar
o desempenho desta anotagao (neste contexto es-
pecifico), e indagar, de forma preliminar, sobre
o que ela nos pode trazer sobre a literatura ano-
tada.

3.1. O PALAVRAS-NER

Incluido no analisador sintdatico PALAVRAS, o
PALAVRAS-NER é primordialmente baseado em
regras, como todos os outros niveis de anotagao, e
a informacao lexical e gramatical para reconhecer
entidades mencionadas estd integrada nos léxicos
e gramdaticas gerais. A estrutura do sistema
é um conjunto de mddulos em cadeia (“pipe-
line”), cada um focando numa tarefa especifica,
mas usando a etiquetagem ja construida pelos
moédulos anteriores, e preparando o terreno para
os médulos subsequentes ao enriquecer o con-
junto de categorias (desambiguado) que é entrada
para as regras contextuais.

3.1.1. Identificacdo de entidades mencionadas e
sua segmentacao

O reconhecimento de entidades mencionadas
pode ser dividido em duas tarefas: (a) identi-
ficagao e (b) classificagao das entidades. A iden-
tificacdo é geralmente (mas nem sempre) exe-
cutada primeiro e inclui a atribuicdo da cate-
goria gramatical “nome préprio” (PROP) ou a
detecao de outras categorias gramaticais usa-
das como nomes, geralmente em maitsculas, as
quais é atribuida uma categoria gramatical se-
cundaria <prop>. Na tarefa de identificacao
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também estd incluido o reconhecimento de uma
cadeia de unidades como a ocorréncia de uma en-
tidade (por exemplo primeiros nomes e apelidos,
nomes de instituigdes), e a identificagdo de abre-
viaturas como entidades mencionadas. Algumas
expressoes com varias palavras sdo tao frequen-
tes que foram dicionarizadas, mas na maior parte
dos casos a identificacao das entidades multipa-
lavra é feita dinamicamente, da seguinte forma:
a anotacgao morfoldgica é feita primeiro, e regras
gramaticais subsequentes atribuem classificacao
de partes de nome préprio (@propl para a pri-
meira parte e @prop2 para as seguintes), o que
tem 6bvias vantagens em relacao a alternativa de
usar um pré-processador com reconhecimento de
padroes:

1. Permite que a analise morfoldgica estabeleca o
numero e o género das entidades a partir dos
seus constituintes e da sua estrutura

2. A gramédtica de REM pode mudar a com-
posicao de um nome préprio removendo, adici-
onando ou substituindo etiquetas de inicio ou
continuacao

Assim, o comprimento de um grupo de palavras
reconhecido como uma unidade pode ser aumen-
tado incrementalmente de uma forma sensivel ao
contexto e gramaticalmente motivada, por exem-
plo adicionando coordenagoes (as ultimas duas
palavras em Doencas Infecciosas e Parasitdrias)
ou sintagmas preposicionais (idem em Cadmara
Municipal de Leiria). Como as partes de en-
tidades mencionadas sao neste estadio visiveis
como nomes ou outras categorias, até a valéncia
sintatica pode ser utilizada.

3.1.2. Classificacdo de entidades mencionadas

A tarefa de classificagdo atribui categorias
semanticas as unidades simples ou complexas
identificadas pela tarefa de identificacao. Nos
casos mais simples basta consultar almanaques
(“gazeteers”). O PALAVRAS tem dicionérios
com cerca de 26.000 entradas, além de verificar
nomes internacionais numa base de dados ainda
maior para o inglés. Contudo, a categoria nome
préprio nao é uma classe fechada em nenhuma
lingua e é portanto preciso reconhecer e classifi-
car os nomes proprios de outra maneira (em al-
guns textos, isto abrange a maioria dos nomes
préprios). Usando uma estratégia “local” (in-
terna a entidade), podemos usar padroes sobre
cadeias de caracteres e pistas morfolégicas. Em
entidades com varias palavras, a classe semantica
do nitcleo do sintagma (ou de outro constituinte)
geralmente fornece um pista vital, cf. Socie-

dade/Ministério/Praca/Prémio de... ou Sra....
Usando uma estratégia “global”, podemos usar
regras contextuais para desambiguar a catego-
ria de uma entidade mencionada: por exemplo a
preposicao em num contexto adverbial pode ser
usada para projetar LUGAR no seu dependente,
assim como entidades mencionadas que sao sujei-
tos de um verbo de fala ou de um verbo cogni-
tivo sao provavelmente PESSOA. Para nomes de
pessoas em particular, uma lista de primeiros no-
mes internacionais, lista de apelidos comuns em
portugués e particulas de ligacao comuns (da/do,
von/van, bin) permite o reconhecimento parcial
de nomes de pessoas, que sao depois propagados
para a entidade mencionada completa.

3.1.3. O conjunto de categorias

O conjunto de categorias identificado pelo
PALAVRAS-NER tem um grupo nuclear de seis
classes comuns a maioria dos sistemas de REM:
Pessoa (<hum>), Organizagao (<org>), Local
(<top>), Acontecimento (<occ>), Obra (<tit>)
e Marca (<brand>). Além disso, tem outras cate-
gorias menos comuns, adicionadas por serem fun-
cionalmente ambiguas: Assim, cidades e paises
sao classificados como <Ltown> e <Lcountry> ou
com uma classificagdo subespecificada <civ> em
vez de <top>, porque podem ser usados como
lugares (viver em X) ou como pessoas ou orga-
nizagoes (X langou/criou etc.). Da mesma forma,
o PALAVRAS-NER usa <media> para designar
algo que pode funcionar como titulo de uma obra
ou como organizacao; e <inst> para cinemas, lo-
jas ou embaixadas, por exemplo, para lidar com
a ambiguidade lugar/organizagao. Tal é consis-
tente com a filosofia do PALAVRAS de distinguir
entre forma e fungado: a classificagao imediata
refere-se a forma semantica, deixando a funcao
semantica ser atribuida numa camada superior
que distinguird entre Pessoa ou Lugar ao conce-
der os papéis semanticos de agente ou experienci-
ador ao primeiro caso e de Localizacao ou Destino
no segundo.

Outras categorias cobrem classes menores
como prémio (<prize>), doenga (<disease>),
astro (<astro>) para estrelas e planetas e veiculo
(<V>) para carros e barcos. Como ji mencio-
nado anteriormente, os limites do que constitui
uma entidade mencionada variam de lingua para
lingua, e por isso, para permitir uma analise com-
parativa entre varias linguas, faz sentido mar-
car palavras que nao sao consideradas nomes
préprios em portugués, tal como meses, nacio-
nalidades e profissdes, que o PALAVRAS pode
“elevar” ao estatuto de entidade mencionada fa-
zendo uso da marcacao semantica dos nomes co-
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<word id="1" form="José_das_Dornas" base="José_das_Dornas"

postag="PROP" morf="M S" extra="+" head="2" deprel="SUBJ&gt;" ner="NER:hum"/>
<word id="2" form="era" base="ser" postag="V"

morf="IMPF 3S IND VFIN" extra="fmc vK mv" head="0" deprel="FS-STA"/>
<word id="3" form="um" base="um" postag="DET" morf="M S" extra="arti"

head="4" deprel="&gt;N"/>

<word id="4" form="lavrador" base="lavrador" postag="N" morf="M S" sem="Hprof"
extra="cjt-head prop" head="2" deprel="&lt;SC" ner="NER:Hprof"/>

<word id="5" form="abastado" base="abastado" postag="ADJ" morf="M S" sem="jh"
extra="np-close" head="4" deprel="N&lt;"/>

Figura 3: Andlise da frase José das Dornas era um lavrador abastado, em que José das Dornas e
lavrador estao marcados como entidades mencionadas, em formato MALT.

muns, marcacao esta que inclui 200 categorias
prototipicas numa ontologia ordenada hierarqui-
camente e com poucos niveis de profundidade.

Um terceiro tipo de entidade mencionada con-
siderado pelo PALAVRAS-NER sao expressoes
numéricas como data (<dato>) e ano (<year>).
As moradas também incluem ntimeros de forma
sistemadtica, e sao marcadas com <address> em
vez de simplesmente <top>. Obviamente, todos
estes casos usam emparelhamento de padroes e
a construgao dinamica de constituintes (adici-
onando unidades marcadas @prop2) em vez de
simples consulta ao diciondrio.

O sistema completo do PALAVRAS-NER
compreende um moédulo final de filtragem que
transforma o formato interno do PALAVRAS em
texto corrido, re-contraindo as contragoes origi-
nais, juntando os encliticos e colocando espagos
nas expressoes com vérias palavras. Sé as enti-
dades mencionadas mantém a sua classificacao,
usando etiquetas <NER> e </NER> em que a cate-
goria gramatical (PROP, N ou NUM) é um atri-
buto da entidade, veja-se o seguinte exemplo:

A mobilia, de um estofo azul e assetinado,
rivalisa em symetria com os mais encantados
jardins de <NER="PROP,civ,Ltown">Gra-
nada</NER>.

Também é possivel obter toda a anotacao em
XML (formato MALT (Hall & Nilsson, 2005))
usando um novo campo para a classificagdo em
entidades mencionadas, como mostra a figura 3.

3.1.4. A sequéncia de comandos do PALAVRAS-
NER

Aqui mostramos como as tarefas associadas ao
REM estao distribuidas na sequéncia de coman-
dos do analisador. As duas graméticas de REM
contém 1400 regras de CG, enquanto o resto do
sistema (todos os niveis) compreende cerca de 7

mil regras. O léxico geral contém cerca de 70.000
lemas e o almanaque (“gazeteer”) 26.000 nomes.

Primeiro pré-processador Atomizacao e re-
conhecimento de entidades mencionadas ba-
seado em reconhecimento de padroes.

Segundo pré-processador Consulta a alma-
naques incluindo a ontologia internacional,
e verificagdo de expressdes com varias pala-
vras

Analisador morfolégico (incluindo apoio di-
cionaristico) atribuicdo de categoria gra-
matical, afixacdo e inflexao, e categorias
semanticas para nomes préprios e subpartes
de entidades mencionadas

Desambiguacao morfolégica (regras de CG)
trata de nomes préprios ambiguos, por
exemplo em posicao inicial de frase

Primeira gramatica de REM (regras de
CQG) verifica e corrige os limites das EM, e
faz classificacao local e contextual

Funcao sintatica (regras de CG de “mapping”
e de desambiguacao) explora as etiquetas de
EM para decisoes de seméantica

Segunda gramatica de REM (regras de CG)
explora as relagoes sintaticas e outra in-
formacao de outros modulos para adicionar,
modificar e desambiguar as classes de REM

Gramatica de estrutura sintatica (regras
de CG) adiciona marcadores para ligagao
de complementos a curta e longa distancia,
para a estrutura do sintagma verbal, e para
coordenacao

Gramatica de dependéncias conjunto de re-
gras para construir as Aarvores sintaticas
completas

Pés-processador Transforma o resultado num
formato textual ou no formato XML MALT
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3.1.5. Tradu¢do do PALAVRAS-NER para este
projeto

Apresentamos aqui brevemente a “traducao”
das categorias produzidas pelo PALAVRAS-NER
para as classificagoes que usamos neste trabalho,
na Tabela 3.

PALAVRAS-NER Aqui

hum, groupind Pessoa

civ, top, inst, site  Local
official Profissao
org, admin Organizacao
date, periodo Data

tit, brand Obra

Hnat Demonimo
- Outro

Tabela 3: Tradugao das categorias do PALA-
VRAS-NER para a grelha do COST

3.2. A anotagao e sua revisao

Para anotar quer do principio quer como re-
visdio usdmos o sistema BRAT!', que permite a
anotac@o através da internete (ver figura 5), e
que usa uma codificagdo em termos de posicao
no ficheiro, veja-se a Figura 4.

T1 Pessoa 153 158 Maias

T2 Pessoa 194 208 Ega de Queirds

T4 Pessoa 344 349 Maias

T5 Local 368 374 Lisboa

T6 Data 379 385 Outono

T7 Local 418 446 Rua de S. Francisco de Paula
T8 Local 492 509 Casa do Ramalhete

T9 Pessoa 886 904 senhora D. Maria I

T1i0 Local 1016 1825 Ramalhete

T11 Pessoa 1464 1483 monsenhor Buccarini
T12 Pessoa 1495 1508 Sua Santidade

T13 Profissao 1858 1867 Monsenhor

T14 Profissao 2285 2214 Monsenhor

T15 Obra 2231 2245 Vénus Citereia

Ti6 Pessoa 2369 2375 Vilaca

Figura 4: As entidades mencionadas codificadas
pelo BRAT

Infelizmente a anotacao através deste sistema
mostrou-se muito lenta (chegou a 20 segundos en-
tre a mudanca de uma andlise e a visualizacao
da mesmal), e tivemos que dividir os ficheiros em
varios fragmentos e apenas ter uma obra acessivel
do servidor de cada vez. Os tempos indicados
neste artigo sao portanto consequéncia desta si-
tuacao.

Para transferir entre XML e o formato BRAT,
usamos os varios conversores desenvolvidos e dis-
ponibilizados pela Universidade de Belgrado!?,

"http://brat.nlplab.org/index.html
2http://nerbeyond. jerteh.rs/

veja-se a figura 6.

3.3. Textos processados

Os textos escolhidos para esta experiéncia — mui-
tos deles acabando por nao fazer parte da colegao
final — foram os seguintes:

Tripeiros Antonio José Coelho Lousada. Os
tripeiros: Cronica do século XIV, 1857, or-
tografia ndo atualizada. (POR0040)

Pupilas Jilio Dinis. As pupilas do Senhor Rei-
tor, 1867, edicao dos anos 1990, ortografia
atualizada.

Viscondessa S. de Magalhaes Lima. A senhora

viscondessa, 1875, ortografia nao atualizada.
(POR0028)

Maias Eca de Queirés. Os Maias, 1888, edicao
dos anos 1990, ortografia atualizada.

Febo J.P. Oliveira Martins. Febo Moniz, 1867,
edigao dos anos 1980, ortografia atualizada.
(PORO0067)

Mulata Carlos Malheiro Dias. A Mulata, 1896,
edigao dos anos 1970, ortografia atualizada.

Ambicoes Ana de Castro e Almeida. Ambigées,
1903, ortografia nao atualizada. (POR0099)

Viagens Almeida Garrett.  Viagens na mi-
nha terra, 1846, ortografia nao atualizada.
(PORO0004)

As Pupilas e os Maias, candnicos, beneficiam de
uma ortografia atualizada (anos 90), depois te-
mos dois (Febo e Mulata) semi-canénicos'® que
tém a ortografia atualizada (anos 70 ou 80 do
século XX), e mais trés nao candnicos (Tripei-
ros, Viscondessa e Ambigoes) com a ortografia
da época em que foram publicados (1857, 1875
e 1903). Finalmente, juntamos um canénico (as

Viagens) com a ortografia original, de 1846.

Por uma questao de simplicidade de escrita,
referiremos no que se segue cada texto pelo nome
curto da lista acima.

3.4. Primeiras tarefas

Para ter a nogao de quanto tempo levaria a fa-
zer a anotacao humana de um texto usando o

3Obviamente que a canonicidade é algo que depende de
uma definigdo complexa, que neste momento nio é consen-
sual. Mas estes dois textos, por terem sido repescados nos
anos 70 ou 80 para nao cairem no esquecimento, tém evi-
dentemente mais direito a um estatuto de semi-canénicos
do que os que nunca mais foram editados ou analisados.
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ok brat x| + X
& C @ linguateca.pt/acesso/brat/#/marcin/Mai007 o o BN e E
[«]=+ brat|

|Pessoal

<fu> <u> <s> Estou comprometido com a besta do Cohen... </s>

<fu> <u> <s> Mas vou la amanha almocgar. </s>

<fu= </p> <p> <u> <s5> Ja nos degraus da escada, voltou-se, entalou o mondculo, gritou para cima: </s>
</u> </p> <p> <u> <s> - Tinha-me esquecido dizer-te, vou publicar o meu livro! </s>

<ju> <ip> <p> <u> <s> -- O qué! </s>

|Pessoa
</u> <u> <s> esta pronto? - exclamou Carlos, espantado. </s>
<fu= </p> <p> <u> <s> -- Esta eshogado, a broxa larga... </s>

Pessoa

<fu> </p> <p> <u> <s> O livio do Ega! </s>

Local.

IPessoa | Pessoa

|Local |Pessoa

|Pessoal Local/

Local
<fu> <u> s> Ja de qualquer modo essa noticia chegara ao Brasil. </s>

Pessoa
</u> <u> <s> Ega decidira-se enfim a escrevé-lo. </s>

<fu> <u> <s> Infitulava-se " Memdrias de Um Atomo”, e tinha a forma de uma autobiografia. </s>
[Pessaa Local

|Local

Pessoa|

|Local| Pessoa|

<ls>

Pessoa |Local|

@ </u> <u> <s> Fora omnipresente, era omnisciente. </s>

<fu> <u> <s> Fora em Coimbra, nos dois Gltimos anos, que ele comecara a falar do seu livro, contando o plano, soltando titulos de capitulos, citando pelos cafés frases de grande sonoridade. </s>
</u> <u> <s> E entre os amigos do Ega discutia-se ja o livro do Ega como devendo iniciar, pela forma e pela ideia, uma evolucéo literaria. </s>
<fu> <u> <s> Em Lisboa (onde ele vinha passar as ferias e dava ceias no Silva) o livro fora anunciado como um acontecimento. <fs>

<fu> <u> <s> Bacharéis, contemporaneos ou seus condiscipulos, tinham levado de Coimbra, espalhade pelas provincias e pelas ilhas, a fama do livro do Ega. </s>

<fu> </p> <p> <u> <s> Devia ser uma epopeia em prosa, como ele dizia, dando, sob episodios simbolicos, a historia das grandes fases do Universo e da Humanidade. </s>

<fu> <u> <s> Este atomo (0 atomo do  Ega, como se lhe chamava a serio em Coimbra) aparecia no primeiro capitulo, rolando ainda no vago das nebulosas primitivas: depois vinha embrulhado, faisca candente, na
massa de fogo que devia ser mais tarde a Terra: enfim, fazia parte da primeira folha de planta que surgiu da crosta ainda mole do globo. </s=
</u> <u> <s> Desde entao, viajando nas incessantes transformagoes da substancia, o atomo do Ega entrava na rude estrutura do Orango. pai da Humanidade — e mais tarde vivia nos labios de Platao. </s>

<fu> <u> =<s> Negrejava no burel dos santos, refulgia na espada dos herdis, palpitava no coragao dos poetas. </s>

</u> <u> <s> Gota de agua nos lagos de Galileia, ouvira o falar de Jesus, aos fins da tarde, quando os apostolos recolhiam as redes; né de madeira na tribuna da Convencao, sentira o frio da mao de Robespierre.

<fu> <u> <s> Errara nos vastos aneis de Saturno; e as madrugadas da Terra tinham-no orvalhado, petala resplandecente de um dormente e languido lirio. </s>

Pessoa

Local

Locall Pessoa)

[Qutro) Pessoa|

Figura 5: Sistema BRAT de revisao de anotagao, com uma parte de Os Maias

BRAT, fizemos essa experiéncia. O texto esco-
lhido, Tripeiros, tinha 38.173 palavras (contadas
pelo programa wc do Linux) e foram encontradas
2.149 entidades mencionadas. A sua anotacao
levou 10 horas (mas refira-se a lentidao do sis-
tema, visto que todo o ficheiro estava acessivel
a0 mesmo tempo).

Depois fizemos a experiéncia de quanto le-
varia a anotar apenas adicionando profissoes e
gentilicos (que também chamaremos demdénimos
neste texto), a uma obra automaticamente ano-
tada e ja humanamente revista em relacao a
pessoas, lugares e obras (no ambito da mnossa
anotacdo de personagens (Santos & Freitas,
2019)). O texto escolhido, Pupilas, tinha 96.448
palavras com 2400 entidades mencionadas. O re-
sultado da revisao extra e da adicao de gentilicos
e profissoes levou a 3453 entidades, em 11 horas.

Passdmos depois a tarefa mais natural, e
aquela que pretendemos utilizar na construcao
da colecao ElTeC-por: a revisao humana de tex-
tos automaticamente anotados pelo PALAVRAS-
NER.

A esse respeito, consideramos dois tipos de
textos: aqueles que tém uma grafia atualizada,
e que se espera, portanto, que o sistema au-
tomatico trate melhor, e aqueles com grafias an-
tigas e provavelmente mais problemaéticas.

Os dois primeiros textos anotados, os Maias
e a Viscondessa, tinham os seguintes tamanhos
em palavras: 218.665 e 26.305 e os seguintes
nimeros de entidades reconhecidas automatica-
mente: 11.862 (13.739) e 664 (846).!* S6 em
si j& uma diferenca assombrosa. Como a dife-
renca podia ser devida a canonicidade ou a grafia
(Os Maias fazem parte do canone e apresentavam
uma grafia modernizada, a Viscondessa foi esque-
cida e tinha grafia antiga), tratdmos em seguida
dos outros textos, para ver se era a canonicidade
a responsavel pelo niimero maior de entidades,
ou se isso seria uma caracteristica da obra ou do
autor.

140 primeiro nimero refere-se aos casos sem deménimos
nem profissées, o segundo incluindo estes.
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Figura 6: Parte do sistema para conversao acessivel do servidor sérvio

A tabela 4 mostra os tamanhos de todas estas
obras, assim como o numero de entidades dete-
tadas, antes e depois da revisao humana.

Vemos aqui ja uma grande variabilidade, tanto
nas dimensoes dos textos como no niimero de en-
tidades mencionadas que contém. Nas oito obras
escolhidas, de oito autores diferentes, a densidade
de entidades mencionadas varia de 2,7 entidades
por 100 palavras a 6,4.

Mas muito mais pode ser estudado com a in-
formagao que coligimos. Comegamos por deta-
lhar o tipo de entidades existentes e a sua forma
(no sentido de serem compostas por uma ou
vérias palavras). Na tabela 5 apresentamos as
quantidades para cada tipo de entidade.

Nota: visto que os numeros refletem um tra-
balho que foi modificando as carateristicas para
obter uma maior eficiéncia, é preciso explicar que
o texto Viscondessa e um terco dos Maias foram
anotados com a versao 13892 do PALAVRAS-
NER, que ainda nao detetava explicitamente pro-
fissbes ou gentilicos enquanto que o resto do ma-
terial ja foi anotado com profissoes e demdénimos
automaticamente, com a versao 13930.

Também podemos olhar para o tamanho das
entidades: quantas vezes correspondem a uma
palavra s6, ou a muitas palavras, como a Tabela 6
mostra.

Antes de analisarmos este material, faz sen-
tido descrever o préprio processo de revisao,
dando voz ao revisor.

3.5. Relato de um trabalho intelectual

Apresentamos nesta secgao alguns comentarios
que nos parece importante salientar, visto que
em geral nao é dada voz as pessoas que fazem a
prépria revisao ou anotagao humana.

A primeira observacdo que é extremamente
importante considerar é que o tempo e esforgo de
uma revisao nao depende muito de o texto estar
j& anotado ou nao, visto que o anotador/revisor
tem sempre de fazer uma leitura atenta de toda
a obra, e dirigir a sua atencao para o significado
das palavras que tem de anotar. Por isso, em
termos de tempo e esforco, nao é significativa a
diferenca entre um texto virgem e um texto ja
anotado. O tempo que se usa a corrigir (muitas
vezes duas agoes) é quase o mesmo que se perde
a anotar de novo (uma agao).!?

Também e de um ponto de vista subjetivo, nao
foi encontrada diferenca entre textos com grafia
antiga ou moderna. Mas podemos indicar que,
quando se tratava de um romance histérico, foi
por vezes necessario identificar sentidos de pala-
vras que ja cairam em desuso, como é o caso de
correio: “individuo que precede viajantes de dis-
tincao para lhes preparar aposentos, etc.” (Di-
ciondrio Priberam).

5Para demonstrar isto ndo bastam os poucos nimeros
que temos, que além disso foram certamente influenciados
pela ordem da revisao e pelas diversas alteracoes nos servi-
dores para tornar o processo de revisao mais réapido, além
de que o caracter de cada obra terd uma influéncia nao
despicienda, mas aqui ficam: Tripeiros, 15 horas; Pupilas,
11; Viscondessa, 5; Maias: 33.
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1d tamanho EM antes EM depois densidade
Tripeiros 38.173 0 (2.080) 2.149 5,6
Viscondessa 26.305 664 (846) 727 2,7
Pupilas 96.448  2.400 (4.116) 3.453 3,5
Maias 218.665 13.739 14.094 6,4
Febo 69.683 3.747 3.559 5,1
Mulata 103.676 3.169 2.995 2,9
Ambigoes 78.933 2.370 2.523 3,2
Viagens 71.843 3.139 2.956 4,1

Tabela 4: Descricao das obras anotadas com entidades mencionadas. Densidade é definida como o

100*nimero de EM /nimero de palavras.

1d Pessoa Local Profissao Obra Org. Dem. Abst. Acont.
Tripeiros a.r. 1030 231 568 8 56 101 0 0
Tripeiros d.r. 1007 306 646 8 0 152 1 12
Pupilas a.r. 2737 154 1052 23 37 13 0 0
Pupilas d.r. 2498 73 806 32 3 18 13 10
Viscondessa a.r. 457 71 172 31 50 29 0 0
Viscondessa d.r 375 68 239 8 6 22 7 0
Maias a.r. 8065 2265 1463 361 591 254 0 0
Maias d.r. 8148 2553 1778 324 92 522 137 12
Febo a.r. 1977 540 703 64 73 210 0 0
Febo d.r. 1870 369 841 22 0 264 36 20
Mulata a.r. 1673 419 700 73 79 57 0 0
Mulata d.r. 2462 280 204 36 9 3 1 0
Ambicoes a.r. 1287 403 447 33 124 47 0 0
Ambicoes d.r. 1354 204 831 22 21 61 10 7
Viagens a.r. 1692 540 567 101 128 22 0 0
Viagens d.r. 1326 607 701 103 32 123 8 10

Tabela 5: Que tipos de entidades mencionadas: a.r. significa antes da revisao (ou seja, automatica-
mente analisado pelp PALAVRAS-NER), d.r. depois da revisao.

Id 1 2 3 4 5 6 T+
Tri 1481 463 153 45 5 1 1
Pup 2774 363 282 31 2 1 0
Vis 636 43 39 8 1 0 0
Mai 11919 1281 624 245 18 5 2
Feb 2707 540 274 35 3 O 0
Mul 2462 280 204 36 9 3 1
Amb 2020 348 129 18 11 2 0
Viag 2538 176 211 20 8 3 0
Tot 26537 3494 1916 438 57 18 4
Tabela 6: Qual o comprimento das entidades

mencionadas, depois de revistas

Assim como procurador do povo (no sentido de
representante nas Cortes) por oposi¢ao a procu-
rador (no sentido de profissao judicial moderna).

Estas duas observagoes (sobre a dicotomia re-
visdo/anotagao e grafia antiga/moderna) sao es-
pecialmente interessantes porque vao contra as

nossas expectativas iniciais: ou seja, que a re-
visao seria consideravelmente mais rdapida do que
a anotacao total; e que textos com grafia mo-
derna seriam significativamente mais faceis de re-
ver ou anotar.

Do processo de anotagao manual, concluimos
que hé certas classificages que é quase impossivel
conseguir automaticamente. Exemplos sao casos
de gentilicos que descrevem uma moda de barba
(suigas), nomes de pessoas que se referem a uma
época (reldgio Luis XV), ou nomes de obras que
incluem profissdes e locais, como o Barbeiro de

Sevilha.

Particularmente dificeis, confirmamos, sao os
casos de locais com nomes de pessoas: uma vi-
venda chamada Vila Balzac ou uma freguesia de-
nominada Sao Domingos.

Finalmente, deveria ser possivel corrigir erros
sistematicos em relacao a personagens de uma

obra, como é o caso de Carlos da Maia, sempre
interpretado pelo PALAVRAS-NER como uma
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pessoa (Carlos) de uma organizagdo (Maia) no
livro Maias, ou Tomé, sistematicamente classifi-
cado como Lugar em vez de Pessoa na obra Febo.
(Embora isto seja possivel de fazer, nao foi con-
templado no processo de revisao que relatamos
aqui, e é possivel que tenha contribuido negati-
vamente para a percepgao do(s) revisor(es).)

3.5.1. Erro ou divergéncia?

A nossa experiéncia de revisdo dos textos anota-
dos automaticamente leva-nos a considerar que
houve varias razoes para uma divergéncia entre a
opiniao humana e a do sistema automatico, que
convém identificar e também “resolver” de um
modo diferente.

Em primeiro lugar, uma das caracteristicas
mais salientes da divergéncia é aquilo que se pode
considerar uma profissao do ponto de vista de ser
uma atividade constante ou essencial, e aquilo a
que poderemos antes chamar papel, e que pode
ser temporario ou acessorio. Para o PALAVRAS-
NER - e eventualmente para outros analistas hu-
manos — nao faria sentido separar os dois ca-
SOS, mMas no nosso caso nds apenas estavamos in-
teressados em profissbes como categorias socio-
profissionais, ou como titulos nobilidrquicos ou
eclesidsticos (prior do Crato, duque de Palmela)
ou hierdrquicos (presidente, grao-mestre).

Isso levou a que muitas “profissées” reconheci-
das pelo PALAVRAS-NER fossem por nés rejei-
tadas, como emissdrio, leitor, representante, pro-
feta, portador, educador, orador e muitos outros.
Também decidimos nao considerar classe ou esta-
tuto social como profissao, e portanto nao anotar
povo, clero, nobreza, escravo, proprietdrio, ama.

Alguns dos “erros” do PALAVRAS-NER
deveram-se, por outro lado, a conflitos entre vari-
edades do portugueés: rapariga terd sido sinénimo
de prostituta, uma profissao, em portugués do
Brasil, mas significa apenas menina em portugués
de Portugal, Veja é uma revista brasileira da atu-
alidade, mas isso é irrelevante para a literatura
do século XIX; ou entre diferentes épocas: como
é o caso do procurador e do correio ja menci-
onados; cavaleiro antigamente era uma posicao
social ou um lugar no exército, mas muitas vezes
também indicava apenas alguém que se deslocava
a cavalo (por isso ndo consideramos profissao), e
Prior do Crato é agora um largo de Lisboa, mas
em romance historicos refere-se a uma pessoa es-
pecifica, e ndo a um local. Finalmente, enquanto
cenografo é nos nossos dias uma profissao cono-
tada com o teatro, no século XIX significava apa-
rentemente cendrio.

E, portanto, muito importante salientar que o
processo de revisao nao significa apenas corrigir
erros, mas também adaptar ou “personalizar”,
para uma dada tarefa, um sistema mais genérico.

Passaremos a uma avaliagao mais objetiva dos
resultados nas secgoes que se seguem, depois de
apresentar em mais pormenor a informacao que
obtivemos com a revisao.

4. Resultados detalhados

As trés tabelas apresentadas antes estdo, natu-
ralmente, longe de esgotar a informacao que po-
demos obter com este processo.

Podemos, por exemplo, indagar quais as enti-
dades mais comuns em cada obra (Tabela 7). Po-
demos ver imediatamente quais as personagens
centrais nas obras (que sao sempre as entidades
mais frequentes), assim como algumas profissoes
e gentilicos que podem dar uma idea do ambi-
ente, e por vezes locais. Assim, fala-se de al-
caides, mouras, cavaleiros e besteiros nos Tripei-
ros, mas de viscondessas, padres e operarios na
Viscondessa. As Pupilas tém reitor, lavrador e
padre, enquantos os Maias tém marqués e con-
dessa. Febo tem castelhanos, rei e Cardeal, e a
Mulata criada, médico, artista e poeta. O que
nao ¢é previsivel é a presenca de Deus, que é das
mais frequentes no Febo, na Viscondessa, na Mu-
lata e nas Viagens, e provavelmente reflete mais
o discurso direto do que um viés religioso.

Mas podemos fazer uma andlise semelhante
por categoria. Em vez de nos concentrarmos no
conjunto de todas as entidades mencionadas, po-
demos apreciar cada tipo separadamente.

Assim, comegando pelos lugares, vemos na Fi-
gura 7, na distribuicio em niumeros absolutos
que os Maias mencionam quase 2500 lugares, en-
quanto as Pupilas apenas nomeiam cerca de 100.

Tendo em conta que as obras tém dimensoes
bastante diferentes, e comparando valores rela-
tivos, vemos que as Pupilas tém a menor densi-
dade de lugares, enquanto os Maias ja nao dife-
rem muito dos Tripeiros ou das Viagens.

Mas além de uma andlise quantitativa pode-
mos também investigar que lugares é que sao
mais mencionados (Tabela 8), e quantos lugares
diferentes por obra (Tabela 9).

Vemos assim que aqueles textos que mais men-
cionam lugares, também sao, talvez nao sur-
preendentemente, aqueles que os repetem mais:
Mais uma vez os Maias estao no topo. Excecao
para o caso da Mulata que, talvez por ser pas-
sada no Brasil, menciona bastantes lugares mas
pouco os repete.
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Viscondessa | Pupilas | Tripeiros | Maias
Viscondessa 76 | Daniel 535 | Fernando 76 | Carlos 1714
Julio 73 | Margarida 427 | Irene o7 1069
Alfredo 70 | Clara 334 | Joao Bispo 54 | Damaso 374
viscondessa 37 | reitor 246 | Garifa 51 | Vilaca 283
Deus 26 | Pedro 182 | Joao 37 | Maria 240
Cecilia 25 | José das Dornas 138 | Gongalo Domingues 36 | Craft 235
Felisbella 21 | Joao Semana 105 | alcaide 33 | Afonso 202
Virginia 19 | padre 84 | moura 33 | Alencar 198
padre 12 | Guida 78 | besteiro 28 | Lisboa 195
operario 12 | Joana 71 | Mestre 28 | Ramalhete 167
sr. Francisco Alves 11 | Sr. Reitor 60 | Joao Ramalho 26 | Cruges 166
sr. Francisco 8 | Joao da Esquina 58 | Gaia 26 | marqueés 152
creado 8 | Sr.? Teresa 47 | Rui Pereira 26 | condessa 137
creada 8 | Clarinha 41 | conde 24 | Maria Eduarda 116
Maria 7 | lavrador 39 | cavaleiros 23 | Paris 111
Febo | Mulata | Ambicoes | Viagens
Ana 203 | Edmundo 515 | Joao 161 | Carlos 191
Deus 164 | Honorina 193 | Bella 100 | Joanninha 170
Maria 128 | Emilio 83 | Candida 87 | Deus 147
castelhano 111 | Deus 79 | Viscondessa 65 | frade 137
Tomé 110 | Juliao 72 | Visconde 55 | Santarem 82
Febo 109 | criada 40 | Vihegas 56 | fr. Diniz 76
D. Alonso 109 | senhora Maria 31 | Pillar 48 | Georgina 50
Fernao 108 | médico 26 | Isabella 44 | Lisboa 50
Cardeal 95 | artista 25 | Telles 41 | Portugal 43
Marcos 90 | criado 22 | Lisboa 37 | poeta 40
Febo Moniz 79 | senhor Edmundo 19 | abbade 36 | Julia 36
rei 66 | Emilia 15 | dr. Ramalho 35 | Joanna 35
Margarida 58 | turco 15 | Maximiano 35 | Cartaxo 29
Lisboa 55 | poeta 15 | Maria Helena 35 | frades 26
castelhanos 55 | Rio Grande 14 | doutor 35 | Laura 26
Tabela 7: As 15 entidades mais frequentes em cada obra
Obra Lugares
Tripeiros Gaia 26, Lisboa 20, Porto 19, Castela 18, Leca 15, Olival 10, S. Domingos 9, Monsaraz
8, Portugal 8, Miragaia 7, Douro 7
Pupilas Porto 15, Lua 8, Terra 8, Sol 6, Coimbra 4
Viscondessa  Alcantara 7, Portugal 4, Franca 4, Lisboa 3, theatro de D. Maria 3
Maias Lisboa 195, Ramalhete 167, Paris 111, Sintra 106, Santa Olavia 103, Olivais 66,
Portugal 61, Rua de S. Francisco 59
Febo Lisboa 55, Portugal 35, Santarém 24, Espanha 19, Almeirim 14, Tejo 12
Mulata Rio Grande 14, Sao Paulo 10, Rio 9, Juiz de Fora 9, Pascoal 8, Tijuca 8, Rua do
Ouvidor 8, Botafogo 7, Roma 7, Largo do Paco 7
Ambicoes Lisboa 37, Paris 24, Portugal 13, Inglaterra 8, Coimbra 7, casa do Maximiano 5
Viagens Santarem 74, Lisboa 49, Portugal 40, Cartaxo 26, Tejo 15, Inglaterra 14, Azambuja

12, pinhal da Azambuja 10

Tabela 8: Quais os lugares mais mencionados por obra
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Figura 7: Distribuicdo dos lugares

Obra Diferentes Locais Repeticao
Tripeiros 123 306 2,49
Pupilas 29 73 2,52
Viscondessa 43 68 1,58
Maias 500 2553 5,11
Febo 116 369 3,18
Mulata 228 411 1,80
Ambicoes 73 204 2,79
Viagens 229 607 2,65
Tabela 9: Lugares diferentes e repeticao

Devemos também comentar o facto de que a
Lua, o Sol e a Terra foram considerados luga-
res na anotacao das Pupilas. Se os tivéssemos
relegado para Outro (planeta, abstracao), ainda
terfamos menos lugares mencionados na referida
obra — nas outras obras ou nem lua nem sol fo-
ram grafados com maitisculas'®, ou seja como for
nao chegaram a ser dos mais mencionados: Terra
¢é mencionada 25 vezes nos Maias e 1 vez na Mu-
lata, mas nao chegam para atingir as posicoes de
topo na lista de lugares.

Se considerarmos agora o numero de pessoas
mencionadas, mais uma vez sao os Maias a obra
que usa mais nomes de pessoas (mais de 8000),

De facto, nas Pupilas hd muitas outras ocorréncias
de sol e de lua também em mintsculas; estes lugares sao
devidos a uma explicagdo astronémica dada por Daniel a
uma crianga na quinta, e poderiam ser retirados da classi-
ficagdo de lugares. Referimos contudo esta situagao aqui
para mostrar a quantidade de incertezas e de decisoes que
sdo arbitrarias, mesmo numa anotac¢ado humana.

ver Figura 8, mas a nivel relativo isso nao é tao
pronunciado. Desta vez as Pupilas nao se desta-
cam pela negativa, sendo a Mulata e a Viscon-
dessa as que apresentam menos designacoes de
pessoas. Isto estd muito provavelmente relacio-
nado com o pequeno numero de personagens das
duas obras.

Olhando agora para as profisstes, deparamo-
nos com outra situacao. Embora ainda existam
mais profissoes nos Maias em termos absolutos,
visto que é a obra mais longa, em termos relativos
sao claramente os Tripeiros que ganham.

Em relagdo aos gentilicos, sdo os romances
histoéricos, provavelmente porque descrevem ba-
talhas e lutas contra outros povos ou paises, que
levam a palma no uso de demoénimos.

A 1ultima categoria que nos parece fazer sen-
tido comparar é a das Obras, até porque um
trabalho anterior (Stankovi¢ et al., 2019) pare-
ceu apontar para uma diferenca significativa en-
tre textos candénicos e nao candnicos exatamente
no que se referia & mengao (ou néao) de nomes
de obras, que seriam muito mais frequentes nos
casos em que as obras pertenciam ao canone. Os
resultados no nosso (pequeno) universo nao con-
firmam essa hipétese.

Aqui sao os Maias, as Viagens e a Mulata que
tém significativamente mais mencoes a obras, o
que se pode explicar pelo facto de os protago-
nistas destes romances serem pessoas de cultura,
lidos e habituados a comentar obras de outros no
seu dia a dia. Se olharmos para as obras men-
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cionadas nestes livros, vemos que nos Maias sao
maioritariamente jornais (os dois mais frequen-
tes sao a Corneta e o Figaro), na Mulata ro-
mances contemporaneos (o Bardo de Lavos e a
Dama das Camélias), e nas Viagens cldssicos (os
Lustadas e o Fausto). Isso espelha a vida quo-
tidiana de Carlos da Maia, que gira a volta da
politica; de Edmundo, que é ou tenta ser escritor;
e do proprio Almeida Garrett, poeta, romancista
e dramaturgo.'”

" Certamente o narrador de um romance nao pode ge-
ralmente ser identificado com o autor, mas neste caso nao
parece haver muita diferenca entre o “eu” das Viagens e
o préprio Garrett.

5. Avaliacao do desempenho do PALA-
VRAS-NER

O trabalho efetuado até agora, de revisdo de uma
anotacao automatica de nove romances, permite-
nos duas coisas diferentes:

1. avaliar o desempenho do PALAVRAS-NER
para este tipo de tarefa, e consequentemente
a necessidade de revisao, assim como estimar
a taxa de erro expectavel no caso de anotacao
sem revisao humana;

2. desenvolver parametros de estudo das obras li-
terarias do periodo COST, a serem testados e
avaliados em maior nimero de obras.

Tratamos aqui do primeiro aspeto, deixando
o segundo para a proxima seccao. Em relagao
especificamente ao desempenho do PALAVRAS-
NER, depois de apresentar a precisao e a
abrangéncia do mesmo em relagao a alguns dos
textos, tentaremos responder as seguintes per-
guntas:

= Ha4 diferencga significativa entre o desempenho
em textos com grafia moderna e antiga?

— H4 diferencga significativa entre o desempenho
em textos candnicos e nao canénicos?

= H4a diferencga significativa entre o desempe-
nho em textos correspondentes a romances
histéricos e textos modernos (ou melhor, con-
temporaneos da época em que foram escritos)?

= H& &reas especificas em que o PALAVRAS-
NER se atrapalha? Por exemplo tipos de en-
tidades?

= Existem regras faceis de implementar no
PALAVRAS-NER e que aumentem o seu de-
sempenho para o resto dos textos?

A tabela 10 d4 uma visao global do desempe-
nho do PALAVRAS-NER em relagéo a estes tex-
tos, tomando a anotagao manual como o correto.
(Devido a uma diferenca entre o formato que foi
revisto nas Pupilas e ao formato obtido automati-
camente, nao podemos, infelizmente, avaliar este
texto.)

As medidas de avaliacdo empregadas sdo as
usuais neste tipo de tarefa de classificagao, da-
das pelas equagoes seguintes, em que Corr re-
presenta o numero de classificacoes corretas pro-
duzidas pelo sistema, Pres indica o nimero de
casos que deviam ser classificados, com base na
classificagao humana, e Esp indica o nimero de
classificagoes erréneas (ou espurias) produzidas
pelo sistema.
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Corr
PrecisGo = —— 1
reCraO = Corr + Esp (1)
Corr
Ab encia = 2
rangéncia = & (2)
Esp
E = 3
PO = Corr + Esp (3)

As férmulas sdo as mesmas quer se refiram a
totalidade das entidades, ou apenas a uma cate-
goria especifica. Ao contrario do HAREM, nao
separamos a tarefa da identificacao e da clas-
sificagdo, nem aceitamos classificacoes vagas: é
apenas o desempenho da tarefa da classificacao
que medimos, assumindo que apenas uma classi-
ficacdo é pertinente.

Corr falta Esp P A E

Mai 10702 1866 1208 .797 .759 .090
Mul 2456 203 247 808 .820 .081
Feb 2759 356 408 .764 776 .113
Tri 1474 563 314 783 .691 .167
Vis 502 176 206 .664 .691 .272
Amb 1626 535 377 .686 .643 .159
Via 2028 548 731 .646 .686 .233

Tabela 10: Desempenho do PALAVRAS-NER
em sete textos revistos: P, A e E representam
respetivamente a precisao, a abrangéncia e o ex-
cesso, nesta e em proximas tabelas. Por uma
questao de formatacao, nestas tabelas o ponto
decimal é usado em vez da virgula.

Imediatamente observamos que os textos de
grafia antiga (os dltimos quatro) tém pior de-
sempenho, como seria de esperar, sobretudo na
abrangéncia, mas nao tao pronunciado como
temiamos, mesmo entrando em conta com o
facto de que a versao usada nos Tripeiros tinha
intmeros problemas de segmentacao, que podem
evidentemente impedir um programa de analisar
convenientemente o texto.

Quanto aos textos de romances histéricos (Tri-
peiros e Febo) poderem apresentar pior desempe-
nho do que os “modernos”, tal nao é observado
aqui. Vejamos mais em detalhe os casos das cate-
gorias novas, ou seja, os gentilicos e as profissoes.

A andlise dos demoénimos mostra que esta ca-
tegoria varia muito de obra para obra. Na Vis-
condessa, a obra com menos deménimos, o de-
sempenho é péssimo, no Febo, que tem muitos,
é o melhor. Impunha-se portanto uma anélise
mais aturada para identificar o porqué destas di-
ferencas, que foi facil de descobrir: enquanto que,
na Viscondessa, dos 13 tipos de dendénimos, oito
tinham grafia antiga, como francezes ou orientaes

falta Esp P A E

Mai 208 304 34 .860 .406 .140
Mul 46 26 11 .807 .639 .193
Feb 193 71 9 955 .731 .045

Corr

Tri 57 94 2 .966 .377 .034
Vis 2 20 26 .071 .091 .929
Amb 22 39 25 468 .361 .532
Via 12 105 9 571 103 429

Tabela 11: Desempenho do PALAVRAS-NER

em relagao aos demdénimos nos textos revistos

ou allemd, impedindo o PALAVRAS-NER de os
reconhecer, no Febo (com grafia moderna), a es-
magadora maioria dos deménimos eram castelha-
nos e portugueses, faceis portanto de identificar.

Na tabela 12 mostramos os gentilicos mais fre-
quentes em cada obra, em que vemos, surpreen-
dentemente, que os ingleses aparecem com muito
peso em quatro das sete obras. Ter-se-a de espe-
rar pela analise da colecao inteira para confirmar
se tém de facto um papel importante na litera-
tura portuguesa do periodo considerado, ou se foi
apenas uma coincidéncia.

Em relagao as profissoes (e titulos de nobreza),
existem muito mais casos de palavras referindo-
as em todas as obras, como se vé na tabela 13.

Inesperadamente, vemos que o reconheci-
mento de profissoes tem um desempenho relati-
vamente bom, e que portanto nao podemos con-
cluir que as duas novas categorias constituam o
calcanhar de Aquiles da anotagdo. De qualquer
maneira, é interessante reparar que a abrangéncia
dos Maias estd no grupo dos piores, juntamente
com a Viscondessa e as Ambigoes. Por isso pode
fazer sentido olhar para as profissoes destes tex-
tos, ou melhor, de todos, na tabela 12.

Mas, ao contrario do que vimos no caso dos
gentilicos, o simples rol das profissdes mais fre-
quentes nao parece explicar as diferencas encon-
tradas. Tivemos que investigar quais os casos de
profissdes que faltavam nos Maias: e a grande
maioria dos casos sao de titulos nobilidrquicos,
como marqués ou duquesa que aparecem Sozi-
nhos, e que nao sao marcados como “profissoes”
pelo PALAVRAS-NER. Este é um caso 6bvio de
diferenca entre as duas filosofias de anotacao, e
que sera facil de resolver no futuro, quer adici-
onando estes titulos ao PALAVRAS-NER como
Hprof, ou nao as considerando na anélise manual.

Em dltimo lugar, na Figura 9 apresentamos o
desempenho (precisao e abrangéncia e F1) para
as trés categorias mais frequentes: Locais, Pes-
soas e Profissoes, por obra, assim como os valores
globais na mesma forma de visualizagao.
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Obra Deménimos

Mai  inglesa 48, inglés 44, portugués 24, brasileira 22

Mul  turco 15, cabocla 4, portugués 4, india 3

Feb  castelhano 111, castelhanos 55, portugueses 20, portugués 14

Tri moura 33, galegos 13, castelhanos 12, portuenses 10

Vis portuguez 3, havano 3, mouro 2, francez 2

Amb inglesa 12, brazileiro 7, inglés 4, portuguez 3

Via inglez 11, portuguez 11, ingleza 8, portugueza 5
Profissoes ou titulos

Mai  marqués 152, condessa 137, conde 87, criado 80

Mul  criada 40, médico 26, artista 25, criado 22
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Feb Cardeal 88, rei 66, Prior 34, frade 33

Tri alcaide 33, besteiro 28, conde 24, cavaleiros 23
Vis Viscondessa 76, viscondessa 37, operario 12,padre 12

Amb
Via frade 137, poeta 40, frades 26, barao 23

Viscondessa 64, Visconde 45, abbade 36, doutor 35

Tabela 12: Demonimos e profissoes mais frequentes em cada obra

Corr falta Esp P A E

Mai 1026 742 253 .802 .580 .198
Feb 649 150 155 .807 .812 .193
Mul 585 61 82 .877 .906 .123
Tri 393 252 101 .796 .609 .204
Vis 105 130 53 .665 447 .335
Amb 375 392 71 841 489 .159
Via 471 225 92 .837 .677 .163

Tabela 13: Desempenho do PALAVRAS-NER
em relagao as profissoes nos textos revistos

Concluindo, a tarefa que definimos como 1til
para os textos literarios exige certa adaptacao e
fixacao de critérios, visto que nao existe nenhum
sistema que tenha sido desenhado para esta ta-
refa e para este tipo de textos.

O PALAVRAS-NER tem um desempenho
razoavel, mas que pode ser melhorado se adici-
onarmos informacao de dois tipos:

= léxico (ou melhor dizendo, ortografia) de
periodos antigos no que se refere a profissoes e
lugares

= léxico de titulos que queiramos que sejam mar-
cados tal como profissoes

Se, além disso, através de um andlise rapida
do seu resultado, conseguirmos identificar ca-
sos de erro sistemdatico que podemos corrigir
(através da adicao ao seu diciondrio), pensamos
que pode ser usado para leitura distante, ano-
tando (semi)automaticamente as 100 obras da
colecao ELTeC-por.

6. Hipdteses sobre os textos literarios

As seguintes perguntas parecem ser pertinentes:

= Existe alguma relagao entre a populacao de
entidades mencionadas e caracteristicas exte-
riores de uma obra, como a sua canonicidade
ou o (sub)género literario?

= idem em relacao ao tipo de entidades, ao com-
primento (em ntmero de palavras) dessas en-
tidades

Nao conseguimos responder positivamente a ne-
nhuma destas perguntas. Em caso nenhum con-
seguimos encontrar uma propriedade que sepa-
rasse as obras em duas classes obviamente distin-
tas, quer entre canodnicas e nao canodnicas, quer
entre romances histéricos ou contemporaneos.

De facto, as nove obras parecem ser dema-
siado dispares para podermos ver qualquer cor-
relagdo. Uma (os Maias) é muito mais extensa do
que as outras, o que pode levar a que tenha pro-
priedades diferentes; outra (as Viagens) é escrita
na primeira pessoa, o que também pode resultar
em diferencas relevantes; finalmente apenas uma
(Ambigoes) é escrita por uma mulher, tudo fac-
tores que podem ser fontes de variagao adicional.

Por isso, concluimos que temos de classificar
as cem obras de colecao para poder responder
a estas e outras perguntas com um minimo de
confianca, embora nao seja de rejeitar a hipdtese
de que a distribuicao, tipo e quantidade das en-
tidades mencionadas nao tenha qualquer relagao
com a qualidade literdria e ainda menos com a
“canonizacao” de algumas obras em detrimento
de outras.
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Figura 9: Avaliagio do PALAVRAS-NER: Precisao, abrangéncia e F1

7. Comparacao com outros trabalhos

Nos tultimos tempos temos assistido a alguns es-
tudos de REM sobre textos literarios, que men-
cionamos aqui.

Bamman et al. (2019) anotaram cerca de 210
mil palavras de cem romances em inglés no Lit-
Bank data sheet, num periodo comparavel ao do
ELTeC-por (escolhendo as primeiras 20.000 pala-
vras de cada obra) com as diretivas do ACE LDC
(2005) (exceto a categoria armas), e utilizaram
um sistema de REM treinado no material do
ACE e treinado neste LitBank para mostrarem
as diferencas de desempenho.

Como consequéncia dessa anotagao, identifi-
caram que os nomes de pessoas e de “facilities”
(locais criados pelo Homem) eram muito mais
referidos em texto literario, enquanto que orga-
nizagoes e entidades geopoliticas como paises o
eram muito menos.

Descobriram além disso um viés pronunciado
contra o reconhecimento de personagens femini-
nas: o sistema reconhecia sistematicamente me-
lhor homens do que mulheres, mesmo retirando
os casos 6bvios de “Mr”, “Miss” e “Mrs.”.
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No nosso caso, ao contrario deste trabalho,
partimos de um conjunto de categorias que nao
tinha ainda sido testado para outros tipos de
texto, por isso comparacoes diretas com os re-
sultados do HAREM (Santos & Cardoso, 2007;
Mota & Santos, 2008) nao seriam justas. Po-
deriamos certamente comparar apenas nas ca-
tegorias comuns, mas visto que o PALAVRAS-
NER foi o vencedor do HAREM, nao se espe-
raria um decrécimo de pontuacdao. Por outro
lado, a diferenca devida as novas categorias ja
foi medida com cuidado no presente artigo. Além
disso, nao estamos especialmente interessados em
ver se o texto literario é diferente do conjunto
de textos usados nos varios HAREM, visto que,
ao contrario do ACE, esta avaliagdo foi pensada
para varios géneros e nao apenas para texto jor-
nalistico.

Mas seria interessante como trabalho futuro
identificar o género das pessoas mencionadas, e
confirmar se existe ou nao mais dificuldade de
reconhecer um ou outro género, além de essa
analise nos permitir ter uma ideia mais clara da
populacao dos romances (e de certa forma cor-
roborar, ou nao, a observacao feita na seccao 2
baseando-nos apenas nos titulos).

Dekker et al. (2019) comparam quatro siste-
mas de REM para identificar personagens (me-
lhor dizendo, redes de personagens) em romances
antigos e modernos de ficgao cientifica em inglés
(vinte de cada): BookNLP, StanfordNER, Illi-
nois NET e IXA-Pipe-NERC, e criam também
uma colecao dourada com essas entidades e co-
referéncias. Chamam a atencdo para casos de
nomes dificeis (por exemplo contendo apéstrofes
como D’Artagnan), e para a possibilidade de ser
util manter diferentes designactes da mesma per-
sonagem nas redes. Jd Valaa et al. (2015) ti-
nham usado alguns sistemas de REM para pre-
ver o nimero de personagens numa obra, mas o
foco principal era compreender co-referéncias en-
tre denominacoes de personagens.

de Does et al. (2017) estudam o REM da iden-
tificacao de pessoas em romances em holandés,
criando um sistema especificamente para esse
dominio. Krug et al. (2018) criaram uma colegao
dourada para texto em alemao, com 90 excertos
de romances totalizando quase 400 mil palavras,
em que todas as personagens estao marcadas e
identificadas.

Convém, contudo, salientar que estes sistemas
nao marcam apenas nomes proprios quando se re-
ferem a personagens: pronomes e descrigoes no-
minais também sao marcados. Por isso mais uma
vez nao podemos comparar facilmente os valo-
res e os resultados com o estudo que apresenta-

mos aqui. Relembramos alids que, ao contrario
do inglés, do holandés e do alemao, o por-
tugués é uma lingua de sujeito nulo, o que com-
plica bastante esta contabilizacao, como apon-
tado por Freitas et al. (2019).

Por outro lado, estes estudos quase sempre se
dedicam apenas a pessoas — e, pOr vezes, mesmo
apenas a personagens. Lee & Yeung (2012) séo a
excegao, obtendo tanto pessoas como lugares em
redes com dois tipos de néds (locais e pessoas).

Frontini et al. (2020) fizeram uma primeira
avaliacao do desempenho de sistemas de REM
para quatro linguas, com dois sistemas cada.
Para o portugués, além do PALAVRAS-NER
foi usado o spaCy'®. Este trabalho é evidente-
mente 0 que mais se aproxima do que descreve-
mos aqui, visto que se baseia no mesmo tipo de
anotacao, contudo apenas trata pessoas e luga-
res. A colecao dourada para o portugués referida
nesse artigo corresponde a excertos de 40 obras,
as primeiras vinte (53.958 palavras) com grafia
moderna e as segundas (55.429 palavras) com
grafia original, ao todo correspondendo a 1999
pessoas e 607 lugares, enquanto o trabalho des-
crito no presente artigo refere-se a textos com-
pletos, totalizando 703.726 palavras, englobando
4.591 lugares e 19.040 pessoas.

8. Conclusoes e trabalho futuro

Neste artigo apresentamos uma colecao de cem
obras literarias portuguesas construida no ambito
de uma agao europeia de forma a comparar varias
literaturas, colecao essa publicamente acessivel'”.

Essa colecao serd tanto mais 1til quanto for
passivel de ser “lida” a distancia, e um dos me-
canismos para o fazer é identificar automatica-
mente que entidades 14 sao mencionadas.

Por isso, e como trabalho preliminar para esse
objetivo, apresentamos um sistema de reconheci-
mento de entidades mencionadas, o PALAVRAS-
NER, assim como oito textos revistos de acordo
com diretivas especialmente pensadas para a li-
teratura europeia. Essa anotacao pode ser ins-
pecionada?’, para que os leitores possam ajuizar
as dificuldades do processo, assim como a (falta)
de qualidade em termos dos materiais usados —
desde erros de codificacao do proprio texto até
uma divisdo automdtica de frases muito defici-
ente produzida pelo BRAT.

Neste artigo, além de descrevermos o processo
de revisao, analisamos detalhadamente o desem-

Bhttps://spacy.io/

Yhttps://github.com/COST-ELTeC/ELTeC-por

2Onttp://dinis2.linguateca.pt/brat-vi.3_
Crunchy_Frog/#/Marcin/


https://spacy.io/
https://github.com/COST-ELTeC/ELTeC-por
http://dinis2.linguateca.pt/brat-v1.3_Crunchy_Frog/#/Marcin/
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penho do PALAVRAS-NER sobre cada obra e
cada tipo de entidade, assim como tentamos ex-
plorar possibilidades de leitura distante das obras
através da frequéncia, da distribuicao das entida-
des, e dos seus casos mais frequentes.

Concluimos que o analisador era suficiente-
mente bom para ser aplicado a colecao inteira,
com eventuais adicGes aos seus léxicos para dar
conta de ortografias anteriores.

Contamos, por isso, em breve anotar auto-
maticamente toda a colecao com entidades men-
cionadas (além de andlise morfossintatica), de
forma a caracteriza-la usando informacao desta
anotagao.

Quanto a obtencao automaéatica de redes de
personagens, trabalho inicial usando uma iden-
tificacdo preliminar das varias maneiras de no-
mear uma mesma pessoa em algumas obras, foi
ja relatado por Santos & Freitas (2019). Serd
preciso desenvolver um processo de o realizar
(semi)automaticamente, de forma a podermos
comparar cem ou mais redes de forma andloga
a de Dekker et al. (2019), mas isso tera de ficar
para uma préxima ocasiao.

Também pretendemos realizar a identificagao
dos lugares mencionados na literatura como um
todo, como inicialmente discutido por Sanches
et al. (2019), caracterizando os romances passa-
dos no campo ou na cidade, identificando os cen-
tros de poder e de referéncia, e eventualmente
quais as conotacoes com eles relacionadas, na es-
teira de Cooper & Gregory (2011). Este é um
trabalho — paralelo — em progresso, mas que
ja permitiu verificarmos que a maior parte das
entidades mencionadas que aqui referimos como
“lugares” nao identificam lugares no mapa, real
ou ficticio, mas sim questoes de identidade, abs-
tractas, ou metonimicamente aplicadas.

Finalmente, como ja referido na seccao ante-
rior, encontra-se também em curso uma inves-
tigacdo sobre se ha diferencgas sisteméticas na
mengao de pessoas (e personagens) de acordo
com o seu género e, em caso positivo, quais.
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Resumo

Tém sido desenvolvidas vérias ferramentas para
o processamento da lingua portuguesa. No entanto,
devido a escolhas variadas na base dos comporta-
mentos destas ferramentas (diferentes opgoes de pré-
processamento, diferentes conjuntos de etiquetas mor-
fossintdticas e de dependéncias, etc.), torna-se dificil
ter uma ideia do desempenho comparativo de cada
uma. Neste trabalho, avaliamos um conjunto de fer-
ramentas gratuitas e publicamente disponiveis, que
realizam as tarefas de Etiquetacdo Morfossintatica e
de Reconhecimento de Entidades Mencionadas, para
a lingua portuguesa. Sao tidos em conta doze mo-
delos diferentes para a primeira tarefa e oito para a
segunda. Todos os recursos usados nesta avaliacao
(tabelas de mapeamento de etiquetas, corpora de re-
feréncia, etc.) s@o disponibilizados, permitindo repli-
car/afinar os resultados. Apresentamos ainda um es-
tudo qualitativo de dois analisadores de dependéncias.
Nao temos conhecimento de nenhum trabalho similar
recente, isto é, que tenha em conta as ferramentas atu-
ais disponiveis, realizado para a lingua portuguesa.

Palavras chave

processamento da linguagem natural, avaliacao de re-
cursos, lingua portuguesa, analise morfosintatica, re-
conhecimento de entidades mencionadas, andlise de
dependéncias

Abstract

There are several tools for the Portuguese lan-
guage. However, and due to different choices at
the basis of these tools’ behaviour (different pre-
processing, different labels, etc.), it becomes difficult
to have an idea of each one’s comparative perfor-
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mance. In this work, we propose an evaluation of to-
ols, publicly available and free, that perform the tasks
of Part-of-Speech Tagging and Named Entity Recog-
nition, for the Portuguese language. We evaluate
twelve different models for the first task and eight for
the second. All the resources used in this evaluation
(mapping tables between labels, testing corpora, etc.)
will be made available, allowing to replicate/fine-tune
the results here presented. We also present a qualita-
tive analysis of two dependency parsers. To the best
of our knowledge, no recent work that considers the
recent available tools, was carried out for the Portu-
guese language.

Keywords

natural language processing, evaluation of resources,
portuguese language, part-of-speech tagging, named
entity recognition, dependency parsing

1. Introducao

A &area do Processamento da Linguagem Na-
tural (PLN) encontra-se em profunda expansao
e em Portugal nao é excepgdao. Se ha alguns
anos os trabalhos computacionais ligados a lingua
portuguesa eram de pura investigagdao, hoje em
dia varias empresas tém projetos neste campo,
desenvolvendo sistemas de pesquisa em dados
médicos, agentes virtuais, sistemas de traducao,
etc. Do mesmo modo, varios agentes interessa-
dos utilizam ferramentas que operam sobre o por-
tugués e, apesar de a lingua inglesa continuar a
ser imbativel em termos de recursos disponiveis,
existem actualmente varias ferramentas gratui-
tas que oferecem modelos pré-treinados (ou facil-
mente treindveis) para a lingua portuguesa, em
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especial para as variantes do portugués europeu
e do Brasil. Coloca-se, entao, a questao de es-
colher a ferramenta mais adequada para a tarefa
em maos. Varios trabalhos tém-se focado na ava-
liagao de ferramentas (Gamallo & Garcia, 2013),
além das que tém sido levadas a cabo no qua-
dro de diferentes fora de avaliacao conjunta para
a lingua portuguesa, tendo como objectivo deter-
minar o estado da arte em varias tarefas de PLN.
Algumas destas avaliacGes conjuntas focaram-se
na avaliacdo de ferramentas que realizam tare-
fas de base, nomeadamente Etiquetacao Mor-
fossintatica (EMS) — Morfo-olimpiadas (Santos
et al., 2003)! — e Reconhecimento de Entidades
Mencionadas (REM) — MiniHAREM, primeiro e
segundo HAREM (Santos & Cardoso, 2007; San-
tos et al., 2008), bem como IberLEF-2019 (Col-
lovini et al., 2019). Outras avalia¢oes visaram
tarefas de mais alto nivel, tais como determinar
a similaridade semantica entre duas frases (Fon-
seca et al., 2016). Todas estas competigdes sao
tipicamente montadas por equipas de peritos em
PLN, responséveis pelos dados de treino, colegoes
douradas, etc. (Santos et al., 2003); do mesmo
modo, em todas estas

competicoes participam usualmente equipas
que fazem a sua investigacao em PLN.

Ora, nos dias de hoje, mais do que saber exa-
tamente qual o estado da arte na realizacao de
uma, tarefa, os nao-especialistas precisam de po-
der decidir (rapidamente) que ferramentas usar.
Dada toda a oferta actual, perdemo-nos facil-
mente na avaliacao de ferramentas. Assim, neste
artigo, focamo-nos na avaliacdo de ferramentas
que realizam as tarefas de EMS e REM para
a lingua portuguesa (portugués europeu). No
entanto, nao é nosso objectivo comparar de-
talhadamente as varias ferramentas e escolher
a vencedora com base em sofisticados corpora
de referéncia anotados, tal como realizado em
avaliagOes anteriores, nomeadamente nas leva-
das a cabo pela Linguateca?, mas mostrar como,
com base numa metodologia simples mas cor-
reta, se pode ter uma ideia da utilidade de
uma ferramenta e/ou modelos associados, conso-
ante as necessidades da aplicacao final em vista.
Também nao é nosso objetivo trazer os utiliza-
dores para uma avaliacdo. No entanto, além
da facilidade de instalacao e de utilizacao de
cada ferramenta, mostramos como estas podem
ser testadas, dando pistas sobre a sua aplicabili-
dade. Todo o cédigo usado, bem como recursos

linguisticos criados, estdo disponiveis®, com espe-

"https://www.linguateca.pt/Morfolimpiadas/
’http://www.linguateca.pt
*https://gitlab.hlt.inesc-id.pt/lcoheur/ptools

cial destaque para as tabelas de mapeamento de
etiquetas. Estas permitem avaliar os sistemas so-
bre a mesma referéncia, sendo o ponto que maior
dificuldades acarreta ao levar a cabo uma tarefa
de avaliagdo com sistemas tao variados, os quais
retornam etiquetas diferentes, em especial na ta-
refa de EMS. De notar, igualmente, que neste
artigo vao ser avaliadas apenas ferramentas dis-
poniveis publica e gratuitamente para a lingua
portuguesa. Além disso, apresentamos um es-
tudo qualitativo de duas ferramentas que reali-
zam a tarefa de Andlise de Dependéncias (AD),
tendo em conta varios factores, tais como a pon-
tuacao, a segmentacao e a etiquetagem morfos-
sintatica, dos quais dependem as dependéncias
obtidas. De notar que se trata de um estudo qua-
litativo das saidas de dois sistemas, sem qualquer
pretensao de generalidade ou de quantificar essas
observacoes.

As contribuigoes deste trabalho s&o, pois:

= a construcao de dois corpora de referéncia, um
para cada uma das tarefas (EMS e REM);

= a adaptacao dos corpora de referéncia tendo
em conta os diferentes pré-processamentos dos
dados, realizados pelas diversas ferramentas;

= 0s scripts de conversao entre as etiquetas de
cada ferramenta e as etiquetas dos corpora de
referéncia;

= a avaliacdo de nove ferramentas (doze modelos
diferentes) na tarefa de EMS;

— a avaliacao de oito modelos distintos na tarefa
de REM;

= a avaliagdo (qualitativa) de dois analisadores
na tarefa de AD.

Apesar de, ao longo dos anos, vérios trabalhos
se focaram na avaliacdo de ferramentas para a
lingua portuguesa, nao temos conhecimento de
um trabalho similar a esta escala.

Este artigo estd organizado como se segue:
na Seccao 2, apresentamos as ferramentas em
analise e, na Seccao 3, todo o setup experimental.
A Seccao 4 trata os resultados relativos & EMS
e a Seccao 5, os resultados relativos a tarefa de
REM. Finalmente, na Seccao 6, apresenta-se o
estudo relativo a AD e, na Seccao 7, resume-se
as principais conclusoes e discute-se o trabalho
futuro.


https://www.linguateca.pt/Morfolimpiadas/
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2. Ferramentas em analise

Nesta seccao, sao descritas as ferramentas e mo-
delos pré-treinados, desenvolvidos para o proces-
samento de portugués, para as tarefas de EMS e
REM (e, em dois casos, de AD), e disponibiliza-
dos gratuitamente. A maioria destas ferramen-
tas fornece modelos pré-treinados para as tarefas
em estudo. As linguagens de programacao des-
tas ferramentas alternam entre o Java, o C++
e o Python, e, de um modo geral, apresentam
documentacao, o que torna relativamente fécil
a sua instalacdo e utilizacdo. Algumas destas
ferramentas podem ser usadas em linha de co-
mando, nao exigindo muitos conhecimentos de
programacao.

2.1. FreeLing

O FreeLing (Padré, 2012)* é uma biblioteca open
source em C++, que disponibiliza modelos pré-
treinados para o portugués, para (entre outras) as
tarefas de EMS e REM. Encontra-se disponivel
um manual de utilizador® completo e bem estru-
turado, no qual sao descritos os procedimentos de
instalacao, importacao para outras linguagens de
programacao, o sistema de etiquetas, etc. Ape-
sar de a maioria das tarefas de FreelLing estar
disponivel através de linha de comandos, algu-
mas funcionalidades apenas sao acessiveis usando
a ferramenta como biblioteca.

2.2. NLTK

O NLTK (Bird et al., 2009)° é uma das plata-
formas mais utilizadas em PLN. Nao dispoe de
modelos pré-treinados para o portugués, mas ofe-
rece vérias funcionalidades (implementadas em
Python), bem como vérios corpora (incluindo
em portugués europeu), que permitem criar mo-
delos para varias tarefas de PLN. Os cor-
pora disponiveis para o processamento de texto
em portugués fazem parte do projeto Floresta
Sintatica’. De notar que os corpora do Flo-
resta Sintatica permitem treinar modelos ca-
pazes de realizar a tarefa de EMS, mas nao
contém informacao sobre entidades nomeadas,
pelo que a realizacao da tarefa de REM depende
da existéncia de outros corpora.

O uso desta plataforma requer algum conhe-
cimento em programagao. Contudo, existe um

“http://nlp.1lsi.upc.edu/freeling/index.php/

Shttps://freeling-user-manual.readthedocs.io/
en/latest/

Shttp://www.nltk.org

"https://www.linguateca.pt/Floresta/.

conjunto de programas para a linha de coman-
dos chamado NLTK-Trainer® que permite ao uti-
lizador abstrair-se da programagao, facilitando
o treino de modelos presentes na ferramenta, a
avaliacao desses modelos e a andlise de corpora.
A instalacao da plataforma NLTK encontra-se
documentada para cada sistema operativo?. Por
outro lado, a utilizagdo das componentes que a
ferramenta oferece é facilitada com exemplos de
utilizacao, incluindo a realizagdo de tarefas para

a lingua portuguesa'?.

2.3. OpenNLP

O OpenNLP (Apache Software Foundation,
2014)!! é uma biblioteca para Java, que fornece
modelos pré-treinados, inclusive para portugués,
para a tarefa de EMS. A documentagao para
a instalacao da ferramenta nao se encontra refe-
renciada na péagina da ferramenta!?, o que difi-
cultou a instalacao. No entanto, no site da fer-
ramenta, existe um guia de referéncia bem estru-
turado, que descreve os modos de utilizacao da
ferramenta, o procedimento para treino de mo-
delos e a execucao de cada componente com base
em modelos pré-treinados. Estas informacgoes,
sao acompanhadas por exemplos. O OpenNLP
oferece ainda um modo de utilizagdo baseado na
execucao de programas na linha de comandos.
Assim, para treinar, testar e aplicar esta ferra-
menta com modelos pré-treinados nas diferentes
tarefas de PLN, nao sao exigidos conhecimentos
de programacao. Por ser uma biblioteca direcio-
nada para a linguagem de programagao Java, a
sua importagao para Python requer uma compo-
nente que faca a ligacdo. Para tal, neste trabalho
usou-se a interface NLTK-OPENNLP 3.

2.4. NLPyPort

O NLPyPort (Ferreira et al., 2019b,a)'* (Python)
realiza as tarefas de EMS e REM, disponibili-
zando os modelos criados. Os recursos usados
pelo NLPyPort, a excepcao dos da tarefa de iden-
tificacdo do lema, sdo baseados em modelos e
fungoes da ferramenta NLTK, previamente apre-
sentada. A fungao genérica de divisao em tokens

8Acessivel em https://github.com/japerk/nltk-
trainer e documentado em https://nltk-
trainer.readthedocs.io/en/latest/
Shttps://www.nltk.org/install.html
Ohttp://www.nltk.org/howto/portuguese_en.html
"http://opennlp.apache.org/
120 procedimento da instalacio encontra-se na pégina
https://opennlp.apache.org/building.html
Bhttps://github. com/paudan/opennlp_python
“https://github.com/jdportugal /NLPyPort
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da ferramenta NLTK (word_tokenize), o NLPy-
Port adiciona uma funcao de identificacao de pro-
nomes cliticos e contragoes. De notar que existe
uma versao anterior desta ferramenta compativel
com projetos desenvolvidos na linguagem de pro-
gramacao Java (Rodrigues et al., 2018)1°.

2.5. Polyglot

O Polyglot (Al-Rfou, 2015)'® ¢ uma biblioteca
para Python que suporta funcionalidades que
permitem realizar varias tarefas de PLN para
diversas linguas, incluindo as de EMS e REM.
Dispoe ainda de modelos pré-treinados capazes
de levar a cabo ambas as tarefas em anélise. Por
consistir numa biblioteca (Python), a sua uti-
lizagao pressupoe alguma experiéncia com pro-
gramacdo. A documentacdo!” desta ferramenta
encontra-se bem estruturada e os procedimentos
para a sua instalagao e importacao estao descritos
de forma clara. A documentacao inclui também
tutoriais e informacgoes sobre cada tarefa, o que
simplifica o seu uso.

2.6. SpaCy

O SpaCy (Honnibal et al., 2020)!® é uma bi-
blioteca que incorpora modelos pré-treinados de
varias linguas, inclusive de portugués, para as
tarefas de EMS, REM e AD. Esta ferramenta
foi pensada para ser importada como biblioteca
em programas Python e nao disponibiliza outras
opcoes de uso. A sua documentagao contém, en-
tre outras informacdes, procedimentos para a sua
instalacao, importacao para outras linguagens e
realizagao das diferentes tarefas de PLN, acom-
panhados de exemplos, o que contribui para a
sua usabilidade. No entanto, nao existe docu-
mentagao sobre as etiquetas usadas, o que com-
plicou a sua avaliagdo no que respeita a tarefa
de EMS.

2.7. StanfordNLP

O StanfordNLP (Qi et al., 2018)'? ¢ uma biblio-
teca para Python, que permite realizar varias ta-
refas de PLN, incluindo EMS e REM. Tal como
o SpaCy, também realiza AD. O StanfordNLP
oferece modelos pré-treinados para 53 linguas,
inclusive para portugués. Na realidade, o Stan-

https://github. com/rikarudo/NLPPORT.

https://draquet.github.io/PolyGlot/

"https://polyglot.readthedocs.io/en/latest/
Installation.html

Bhttp://www.spacy.io

Yhttp://stanfordnlp.github.io/stanfordnlp/

fordNLP é uma interface para Python da ferra-
menta Stanford CoreNLP, em Java, que o grupo
Stanford NLP disponibiliza. A interface para
Python requer conhecimentos em programacao.
No entanto, as mesmas funcionalidades que o
StanfordNLP apresenta podem ser executadas
por via da linha de comandos, usando a ferra-
menta principal (Stanford CoreNLP). Existem
tutoriais?’ que descrevem os passos da instalacdo
e utilizagao desta biblioteca, assim como exem-
plos para as diferentes tarefas de PLN, nomeada-
mente para as de EMS e REM?!.

2.8. TreeTagger

Das tarefas em estudo, o TreeTagger (Marquez
& Rodriguez, 1998)%2 realiza apenas a tarefa de
EMS para o portugués europeu, oferecendo mo-
delos pré-treinados. Os procedimentos relativos
a sua instalagao e uso sao descritos de forma clara
no site da ferramenta. O modo de utilizacao de
TreeTagger nao implica conhecimentos de pro-
gramacao, pois pode ser realizado através da li-
nha de comandos. A ferramenta pode ser igual-
mente importada para Python por via de uma
componente intermedidria, como por exemplo,
treetagger-python?3. Sao também disponibiliza-
dos tutoriais®*.

2.9. LinguaKit

O LinguaKit (Gamallo & Garcia, 2017a) une
varias ferramentas de processamento da lingua
natural permitindo a realizacao de tarefas como a
lematizacgao, andlise de sentimentos, analise mor-
fossintatica, andlise sintatica, reconhecimento e
classificacao de entidades nomeadas, entre ou-
tras. As diferentes tarefas podem ser execu-
tadas através da linha de comandos ou pela
versao web?®. No repositério?® do LinguaKit
encontram-se as instrugoes de instalacao, proce-
dimentos e exemplos de utilizacao da ferramenta
através da linha de comandos.

2Onttps://stanfordnlp.github.io/stanfordnlp/
installation_usage.html#getting-started

21Por falta de meméria RAM foi necessdrio usar o servi-
dor da Google (Google Colabs) para instalar a biblioteca
(seguir estes passos: https://stanfordnlp.github.io/
stanfordnlp/).

nttps://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/
tools/TreeTagger/

https://github. com/miotto/treetagger-python

*nttps://freeling-tutorial.readthedocs.io/en/
latest/

Phttps://www.linguakit.com/es/analisis-
completo

2nttps://github.com/citiususc/Linguakit
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https://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/
https://github.com/miotto/treetagger-python
https://freeling-tutorial.readthedocs.io/en/latest/
https://freeling-tutorial.readthedocs.io/en/latest/
https://www.linguakit.com/es/analisis-completo
https://www.linguakit.com/es/analisis-completo
https://github.com/citiususc/Linguakit
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2.10. Modelos pré-treinados para a ta-
refa de Reconhecimento de Entida-
des Mencionadas

O trabalho descrito por Pires (2017) fornece mo-
delos pré-treinados para a tarefa de REM, para o
portugués europeu. Estes modelos — doravante
modelos-SIGARRA - foram treinados com as
ferramentas OpenNLP, StanfordNLP, SpaCy?” e
NLTK, com base no corpus SIGARRA NEWS.
Neste trabalho, vamos também avaliar estes mo-
delos tendo em conta a tarefa de REM.

3. Setup Experimental

O primeiro passo foi criar um corpus de referéncia
(ou colecgdo dourada ou corpus de teste) para as
duas tarefas em analise. Esse corpus é descrito
na Seccao 3.1. O segundo passo foi atender a
especificidades de cada ferramenta, o que levou
a modificagoes do corpus de referéncia (Secgao
3.2) no que respeita a segmentagao feita pelas di-
ferentes ferramentas. De seguida, foram ainda
definidos varios scripts que transformam etique-
tas do corpus criado nas etiquetas usadas pelas
diferentes ferramentas (Secgoes 3.3 e 3.4 para a
conversao de etiquetas na tarefa de EMS e REM,
respetivamente). Finalmente, apresentam-se as
medidas de avaliacao, na Seccao 3.6.

3.1. Construcao do Corpus de Referéncia

O corpus de referéncia é composto por 101 frases
retiradas de revistas, jornais e livros portugue-
ses, disponiveis on-line. Para efeitos deste es-
tudo considerou-se um corpus de referéncia re-
duzido, ainda que construido tendo em conta al-
guma diversidade e proporcao das fontes utiliza-
das, nomeadamente, por ser constituido por dife-
rentes tipos de texto e, dentro de cada tipo, com
fontes diversas, para abranger diferentes usos da
lingua. Dessas frases, 59% pertencem a revistas
como a Visao?® e a Exame Informéatica®?, 29% sdo
de jornais (jornal Observador®” e as restantes do
Publico®!) e 13% pertencem ao livro “O Principe
com Orelhas de Burro”, de José Régio (Tabela 1).

Antes da anotagao das frases, foram corrigidos
pequenos erros ortograficos, pois este nao era um

27 As instrucdes para o carregamento do modelo da fer-
ramenta SpaCy nao se ajustaram ao ficheiro, pelo que nao
foi possivel usar esse modelo. A razdo pode ter ficado a
dever-se a incompatibilidade da versdo mais recente da
ferramenta com o modelo.

2https://visao.sapo.pt

Pnttps://visao.sapo.pt/exameinformatica/

3%https://observador.pt.

3https://wuw.publico.pt

Tipo Fonte %
Revistas Visao 30
Exame Informatica 29

Jornais Observador 27
Publico 2

Livro 13

Tabela 1: Composicao do corpus de referéncia.

ponto de avaliacao. Assume-se assim que os tex-
tos que chegam as diferentes ferramentas estao
limpos de erros ortograficos.

Seguidamente, foram anotadas as classes gra-
maticais e informacoes de flexdo associadas a
cada palavra e respetiva classe. Por exemplo,
para um substantivo, além do seu tipo (comum
ou préprio), foram igualmente anotados o seu
género e nimero. Da mesma forma, para os ver-
bos foram anotados o modo, o tempo, a pessoa e
o numero. Repetiu-se este processo para as ou-
tras classes gramaticais. A Tabela 2 apresenta
a frequéncia de cada classe e a Tabela 3 lista
a frequéncia das entidades nomeadas na colegao
dourada.

De notar que esta tarefa de anotacao nao foi
realizada por um perito. A ideia nao é ter um
corpus perfeito sob o ponto de vista da anotacao,
mas um corpus que representasse o que um nao-
perito consideraria interessante/correto anotar.

3.2. Adaptacgao as diferentes ferramentas

Como foi dito, cada ferramenta apresenta as suas
particularidades no que respeita ao modo como
processa texto, o que implica que a colecao dou-
rada anterior nao possa ser usada sem antes ser
pré-processada de acordo com as caracteristicas
de cada ferramenta. Por exemplo, a maior parte
destas ferramentas nao divide contracoes. As-
sim, a colecao dourada teve de ser adaptada a
algumas ferramentas: Polyglot, NLTK, SpaCy e
OpenNLP. Por outro lado, as ferramentas Free-
Ling e LinguaKit permitem unir locugoes e no-
mes compostos, sendo uma opgao que decidi-
mos explorar. Por exemplo, a locucao “a par-
tir de”, apesar de ter 3 palavras, é vista como
uma unidade lexical, o que é representado ligando
os seus elementos por underscore: “a_partir_de”.
Esta particularidade implica que, para estas fer-
ramentas, sejam anotadas como uma unidade as
locugoes e nomes compostos da colecgao dou-
rada, ao invés de serem anotados separadamente
os elementos gramaticais que compdem essas ex-
pressoes.


https://visao.sapo.pt
https://visao.sapo.pt/exameinformatica/
https://observador.pt
https://www.publico.pt

56— LinguaMATICA

Matilde Gongalves, Luisa Coheur, Jorge Baptista & Ana Mineiro

Classes Sub-classes Frequéncia
Adjetivo (Adj) 179
Advérbio (Adv) Negagao (N) 15
Normal (G) 73

Conjuncao (Conj) Coordenativa (C) 93
Subordinativa (S) 58

Determinante (Det) Artigo (Art) 468
Indefinido (Ind) 24

Possessivo (Poss) 14

Demonstrativo (Dem) 35

Interrogativo (Int) 2

Nome (Nom) Comum (C) 699
Préprio (P) 109

Numeral (Num) 7
Preposicao (Prep) 525

Pronome (Pron)

Demonstrativo (Dem

Indefinido (Ind

23
4
43
16

Pessoal (Pes

Relativo (Rel

Verbo (Verb)

Condicional (Cond
Conjuntivo (Conj
Gerundio (Ger
Participio Passado (PP

)
)
)
)
Auxiliar (Aux)
Indicativo (Ind) 142
)
)
)
)
)

82

3
5
13
98

Infinitivo (Inf 74

Tabela 2: Frequéncia de cada classe morfossintatica na colecao dourada.

Classes Frequéncia
Organizacao 30
Localizagao 22
Pessoa 8
Data 21

Tabela 3: Frequéncia de cada classe de entida-
des nomeadas na colegcao dourada.

A forma como as unidades textuais sao
segmentadas (segmenta¢do) varia igualmente..
Por exemplo, algumas ferramentas consideram
“quarta-feira” como um unico token e outras se-
param cada elemento da palavra (“quarta”, “-”
e “feira”). J4 o OpenNLP considera os verbos li-
gados a pronomes cliticos como um tnico token,
como sucede em “reuniram-se” e em “escondé-
lo”. Esta variedade de caracteristicas, tornou
ardua a compatibilidade da colecao dourada prin-
cipal com todas as ferramentas, pelo que foram
criadas diferentes colegoes douradas, especificas
para cada ferramenta.

No que respeita a tarefa de Reconhecimento
de Entidades Mencionadas, foram consideradas
as entidades especificas de cada uma das ferra-
mentas, de modo a que as saidas das diversas
ferramentas fossem compatibilizadas com as en-
tidades consideradas na colecao dourada.

3.3. Sobre as Classes Morfossintaticas

Cada ferramenta tem o seu sistema de classes
ou etiquetas morfossintaticas para as tarefas de
PLN. O acesso a esta informacao facilita a
conversao automaética das anotacdes da colecao
dourada nas etiquetas das diferentes ferramen-
tas. Esta tarefa nao é, de todo, trivial devido
as diferencas nas etiquetas das ferramentas e, em
alguns casos, devido a indisponibilidade de um
manual de utilizador que descrevesse o conjunto
de simbolos possiveis. E o caso da ferramenta
SpaCy, que nao possui uma descricdo das eti-
quetas morfossintaticas. No entanto, foi possivel,
na maioria dos casos, mapear sem problemas de
maior, as etiquetas usadas pelo corpus de re-
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feréncia nas etiquetas das diferentes ferramentas.
De notar ainda que algumas ferramentas contri-
buem com etiquetas com uma maior granulari-
dade (por exemplo, o FreeLing, tal como se vera
adiante).

3.8.1. NLTK, OpenNLP e NLPyPort

O sistema de etiquetas do NLTK corresponde ao
conjunto de etiquetas com a categoria gramati-
cal utilizado na anotacao dos corpora da Floresta
Sintética®?. Quanto ao OpenNLP, nio se encon-
trou, na documentacao da ferramenta, uma des-
cricao do conjunto de etiquetas para o modelo em
portugués, apenas para a lingua inglesa. No en-
tanto, verificou-se que o sistema de etiquetas do
OpenNLP é semelhante ao da ferramenta NLTK,
existindo uma ligeira diferenca entre ambos no
tratamento de sinais de pontuacao: o OpenNLP
agrupa os sinais de pontuagao sob uma unica eti-
queta, ao contrario do NLTK, que considera cada
sinal de pontuacao como uma classe distinta.
Desta forma, para a conversao das anotagoes,
procedeu-se de maneira semelhante a da ferra-
menta NLTK, a excecao dos sinais de pontuacao
que precisaram de um outro processamento. Por
outro lado, as etiquetas consideradas nestas duas
ferramentas nao contém informacao de flexao.
Além disso, o NLTK e o OpenNLP distinguem
apenas verbos no infinitivo, gerindio e participio
passado; todos as restantes formas verbais sao
classificadas de forma indiferenciada como “ver-
bos finitos”. Relativamente aos tipos de Prono-
mes s6 sao identificados 3 tipos (v.g. determi-
nativos, pessoais e independentes). A existéncia
de uma descricdo do conjunto de etiquetas faci-
litou a conversao das anotagoes da colecao dou-
rada, apesar de nao ser totalmente clara a ca-
tegorizacao de alguns determinantes e pronomes,
como por exemplo a classe pron-det (pronome de-
terminativo). Por esta razao, as etiquetas relati-
vas aos pronomes e determinantes serao tratadas
a parte.

Quanto ao NLPyPort, avaliou-se apenas o mo-
delo pré-treinado para a tarefa de EMS. Dado
que os recursos da ferramenta NLPyPort se ba-
selam na ferramenta NLTK e o modelo para
esta tarefa foi treinado com os corpora Bosque
da Floresta Sintatica e Mac-Morpho (Fonseca
& Rosa, 2013), o conjunto de etiquetas mor-
fossintaticas assemelha-se ao conjunto de etique-
tas da ferramenta NLTK. Contudo, tal como no
OpenNLP, os sinais de pontuacao sao agrupa-
dos numa mesma etiqueta, punc. Existe ainda
uma etiqueta adicional (etiqueta por omissao)

32https://wuw.linguateca.pt/

atribuida a um token quando o sistema nao con-
segue identificar a sua classe gramatical. Essa
etiqueta (“N”) corresponde a classe gramatical
nome. Assim, existem duas etiquetas diferentes
(“N” e “n”) para a classe nome comum e deci-
dimos tratar estas duas etiquetas como sendo a
mesma.

3.8.2. Polyglot e Stanford NLP

As ferramentas Polyglot e StanfordNLP baseiam
as suas etiquetas nas da CoNLL-U (Buchholz
& Marsi, 2006), compostas por varios elementos
que descrevem morfossintaticamente uma pala-
vra. Um dos elementos corresponde a classe gra-
matical universal, UPOS33; outro dos elementos
vem do FEATS?*, que descreve informacoes mor-
folégicas associadas a palavra. Com este con-
junto universal de etiquetas, a correspondéncia
entre as anotacoes da colecao de referéncia e
as classes gramaticais realizou-se de uma forma
mais simples. No entanto, o Polyglot s6 apre-
senta informacoes sobre a classe gramatical uni-
versal. FEm particular, o conjunto de etique-
tas morfossintaticas usado nos modelos do Poly-
glot corresponde as classes gramaticais princi-
pais da Tabela 2, como adjetivo, determinante,
advérbio, etc.

3.8.8. SpaCy

No que respeita ao SpaCy, e tal como dito ante-
riormente, apesar de ter uma funcao que permite
obter a descricao de uma determinada etiqueta, o
sistema nao disponibiliza um glossirio completo
com a descricao das etiquetas relativas a analise
de texto em portugués, o que dificultou a com-
preensao dos resultados obtidos. Assim, o seu sis-
tema de etiquetas nao é claro, apesar de, aparen-
temente, se basear igualmente nos mesmos for-
malismos standard do Polyglot e StanfordNLP.
No entanto, partilha as etiquetas relativas aos
pronomes e determinantes do NLTK e OpenNLP.
A conversao automatica tornou-se mais complexa
para esta ferramenta.

3.3.4. FreeLing, LinguaKit e TreeTagger

No manual de utilizador da ferramenta FreeLing
encontram-se descritos os conjuntos de etiquetas
morfossintdticas e de entidades nomeadas. Além
das classes gramaticais principais, as etiquetas
contém informagoes sobre outros aspetos mor-
folégicos como o género, nimero, modo e tempo

33nttps://universaldependencies.org/u/pos/.
34https://universaldependencies.org/u/feat/
index.html
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verbal. Por exemplo, para os adjetivos, as classes
existentes tém em conta o tipo, o género, grau e
namero. O sistema de etiquetas desta ferramenta
é extenso, tornando a conversao automatica com-
plexa. Porém, a descrigao clara de cada classe no
manual de utilizador evitou dificuldades na cor-
respondéncia entre as anotagoes da cole¢ao dou-
rada e as etiquetas. De acordo com os autores®,
o LinguaKit tem as mesmas etiquetas que o Free-
Ling3%. No entanto, foram encontradas pequenas
diferencas.

O TreeTagger utiliza um sistema de etiquetas
semelhante, no qual, além das classes gramaticais
principais, sao representadas outras informacoes
morfolégicas das palavras3’. No entanto, as clas-
ses nao possuem o mesmo nivel de especificidade
que as do FreeLing. Por exemplo, apenas a classe
dos nomes incorpora informacgoes sobre flexao em
género e numero. A descricdo do conjunto das
classes também ¢é clara. Quanto as etiquetas dos
verbos, s6 apresentam informagao sobre o tipo
do verbo (auxiliar ou principal) e os modos ver-
bais. Tal como na ferramenta FreeLing, as con-
tracoes sao resolvidas automaticamente e identifi-
cadas com o sinal “4+”. Por exemplo, a contracao
“das” é identificada com “SPS + DA” por ser a
contragao de uma Preposigao (SPS) com o Artigo
Definido (DA) (“de + as”).

3.4. Sobre as Entidades Mencionadas

Como dito anteriormente, consideraremos os mo-
delos pré-treinados para a tarefa de REM, para o
portugués europeu, tais como descritos em Pi-
res (2017) (os modelos-SIGARRA) e treinados
com as ferramentas OpenNLP, StanfordNLP e
NLTK, com base no corpus SIGARRA NEWS?38.
Este corpus é composto por 1.000 artigos reti-
rados da seccao de noticias do sistema de in-
formacgao da Universidade do Porto (SIGARRA)
e, de acordo com Pires (2017), o seu conjunto
de etiquetas corresponde a oito classes relaciona-
das com o dominio dos corpora: Hora, Evento,
Organizagao, Curso, Pessoa, Localizacao, Data e
UnidadeOrganica.

No que respeita as restantes ferramentas, o
FreeLing e o LinguaKit apresentam as seguin-
tes classes de entidades e as respetivas etiquetas:
Pessoa (NP0OOSP0), Localizagao (NP00G00), Or-
ganizacao (NP00000) e Outros (NPOOV00). Esta

3https://gramatica.usc.es/pln/tools/
CitiusTools.html
36nttps://github.com/citiususc/Linguakit/blob/
master/tagger/tagset_pt-es-gl.html
3™https://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/
tools/TreeTagger/data/Portuguese-Tagset.html.
38rdm.inesctec.pt/ro/dataset/cs-2017-006

dltima etiqueta corresponde a entidades nomea-
das que nao se integram em nenhuma das cate-
gorias anteriores. No entanto, por ser uma classe
ambigua, tokens que nao sao reconhecidos como
entidades na colecao dourada como “Verao” sao
classificados como Outros. Para facilitar a ava-
liagao automatica, foi adicionada mais uma eti-
queta (“O”) que identifica os tokens que nao
sao entidades. Finalmente, quanto ao Polyglot,
este deteta apenas 3 classes de entidades: Pes-
soa (I-PER), Localizagao (I-LOC) e Organizagao
(I-ORG). Tal como para a ferramenta anterior
foi adicionada a etiqueta “O”, com o mesmo
significado.

3.5. Sobre a Analise de Dependéncias

No que respeita a tarefa de AD, cinco frases fo-
ram aleatoriamente retiradas do corpus e proces-
sadas pelas ferramentas SpaCy e StanfordNLP.
As frases sdo as seguintes:

1. Num comunicado enviado as redacgoes, o gabi-
nete do primeiro-ministro fazia saber que con-
siderava que a interpretacao da lei que defen-
dia a demissao imediata de um governante por
negocios de empresas de familiares com entida-
des publicas, mesmo que estas nada tivessem a
ver com o titular de cargo politico, “ultrapassa
largamente, no seu ambito e consequéncias, o
que tem sido a pratica corrente ao longo dos
anos”.

2. Em 2016, varios membros do governo ameri-
cano que estavam a prestar servicos em Ha-
vana, Cuba , assim como os seus familiares |,
comecaram a queixar-se de uma série de sin-
tomas neuroldgicos, incluindo dificuldades de
concentracao e memoria, tonturas e problemas
visuais e de equilibrio.

3. Os sintomas foram associados a exposicao a
sons repentinos e de grande intensidade e vo-
lume de uma fonte desconhecida que os pa-
cientes reportam ter ouvido nas suas casas e
quartos de hotel.

4. Nem o seu marido, porém, voltou a reparar
nesse indicio que uma tarde lhe gelara nos
labios palavras de exprobracao e colera.

5. Um homem de 44 anos foi identificado.

Seguidamente, os resultados do processa-
mento foram dados a um especialista, para
analise, sem que fossem identificadas as ferra-
mentas. Este analisou os resultados das frases
dadas tendo em conta a pontuacao, segmentacao,
etiquetagem morfossintatica e, finalmente, as de-
pendéncias.


https://gramatica.usc.es/pln/tools/CitiusTools.html
https://gramatica.usc.es/pln/tools/CitiusTools.html
https://github.com/citiususc/Linguakit/blob/master/tagger/tagset_pt-es-gl.html
https://github.com/citiususc/Linguakit/blob/master/tagger/tagset_pt-es-gl.html
https://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/data/Portuguese-Tagset.html
https://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/data/Portuguese-Tagset.html
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3.6. Medidas de Avaliagao

Estando as etiquetas da cole¢ao dourada em con-
formidade com as etiquetas de cada ferramenta, o
préximo passo consistiu em decidir que medidas
usar na avaliacdo. Optamos por usar a Micro- e
a Macro-Média da medida F1, tal como descritas
por Jurafsky & Martin (2019) e implementadas
no SCIKIT-LEARN??, pois também sdo usadas por
outros trabalhos nesta area, tais como o proposto
por Garcia & Gamallo (2015).

4. Etiquetacao Morfossintatica

Comecamos por discutir alguns aspectos relati-
vos aos modelos criados pelo NLTK. De seguida,
apresentamos e discutimos os resultados obtidos
pelos diferentes modelos e ferramentas.

4.1. Sobre o Modelos do NLTK

Todas as ferramentas com a excepcao do NLTK
oferecem modelos pré-treinados. Assim, para
esta ferramenta, foram treinados varios mode-
los. Um desses modelos é o modelo de Bigramas,
tal como apresentado nos manuais do NLTK. Fo-
ram ainda implementados modelos baseados na
Maéaxima Entropia e ainda um modelo denomi-
nado Perceptrao, pois o OpenNLP fornece mo-
delos baseados nestes dois algoritmos e consi-
deramos interessante a comparagao. De notar
que poderiam ter sido implementados modelos
mais adequados a predicao de sequéncias, como
os HMM ou os CRF (Lafferty et al. (2001)) ou
ainda modelos baseados em redes neuronais. No
entanto, a ideia foi testar o que a ferramenta ofe-
rece directamente. Todos estes modelos foram
treinados nos corpora “Floresta Sintatica”, dis-
poniveis com o NLTK*. De notar que a versao
disponivel no NLTK da Floresta Sintatica nao
contém alguns sinais de pontuacao como dois-
pontos <:>, reticéncias < --- >, parénteses cur-
vos e o simbolo de percentagem < % >, pelo
que estes items nédo sao previstos pelos diferentes
modelos. A divisdo em tokens das frases foi rea-
lizada pela funcio word_tokenize*'. A criacao de
qualquer um dos modelos nao requer um grande
esforco na 6tica de um informatico, pois con-
siste em importar uma biblioteca propria para

39nttps://scikit-learn.org

4005 modelos disponibilizados pelo OpenNLP, SpaCy e
StanfordNLP também utilizam este corpus.

41Esta funcéo tem a particularidade de mudar as aspas
iniciais < “> de uma frase para dois acentos graves <> e
as finais <” > para duas plicas <”>. Por isso, é necesséria
uma reconversao para aspas, antes do treino e teste dos
dados.

o efeito. No entanto, alguns modelos tém as suas
especificidades. Assim, para o modelo de bigra-
mas, cada bigrama é um token, tal como identi-
ficado pelo tokenizador; no caso de aparecer um
token nunca visto no treino, decidiu-se atribuir,
por omissao, a etiqueta “n” (classe gramatical
Nome), por ser a classe mais comum. Nos casos
em que os modelos requeriam a recolha de ca-
racteristicas (features) dos dados, foram usadas
caracteristicas muito simples, como a prépria pa-
lavra, a palavra anterior e a seguinte, se a palavra
corrente comegava com maitscula, etc. A selecao
das features dita o desempenho da ferramenta.
No entanto, esta fora do ambito deste trabalho
desenvolver um estudo exaustivo sobre as featu-
res a utilizar.

4.2. Resultados Globais

A Tabela 4 apresenta os resultados globais dos
diferentes modelos, tendo em conta a totalidade
das etiquetas (de cada ferramenta) e conside-
rando a Micro- e a Macro-média relativas a me-
dida F1, tal como definidas anteriormente. Deve-
mos realgar que estes valores ndo permitem uma
comparacao totalmente justa dos diferentes mo-
delos, pois, como dito anteriormente, os valores
de Micro- e Macro-Média da F1 sao calculados
com base no conjunto de etiquetas de cada ferra-
menta, que varia entre estas. Assim, estes valores
devem dar apenas uma ideia geral. De modo a
comparar de forma justa estes modelos, a seccao
seguinte detalha os valores para estas medidas
sem ter em conta as informagoes de flexao.

4.3. Resultados por Classe Gramatical

A Tabela 5 permite comparar os diferentes mo-
delos tendo em conta as categorias que tém em
comum e sem ter em conta as informacoes de
flexdo. De notar que sdo apenas mostradas as
classes gramaticais mais relevantes (‘Bg’ repre-
senta o modelo baseado em Bigramas, ‘P’ o Per-
ceptrao, ‘ME’ a Maéxima Entropia, ‘NLPy’ o
NLPyPort, ‘PG’ o Polyglot, ‘T'T’ o TreeTag-
ger, ‘FL” o FreeLing, ‘StfNLP’ o StanfordNLP e
‘ONLP’ o OpenNLP). As Tabelas 6 e 7 apresen-
tam os resultados para os dois grupos de modelos
que partilham algumas etiquetas especificas.

4.4. Discussao

Os melhores resultados globais sdo obtidos pelo
OpenNLP, Miéxima Entropia, 91% de Macro-
Média e aos 94% de Micro-Média, porém, é im-
portante realcar que o nivel de detalhe do con-
junto de etiquetas da ferramenta nao é tao fino
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Ferramenta Micro-Média Macro-Média
NLTK (Bigramas) 0.87 0.69
NLTK (Perceptrao) 0.89 0.71
NLTK (Méaxima Entropia) 0.93 0.74
NLPyPort 0.86 0.83
Polyglot 0.79 0.68
Spacy 0.90 0.47
FreeLing 0.90 0.58
LinguaKit 0.83 0.48
TreeTagger 0.91 0.73
Stanford NLP 0.91 0.61
OpenNLP (Perceptrao) 0.93 0.77
OpenNLP (Méaxima Entropia) 0.94 0.91

Tabela 4: Micro- e Macro-Média relativos a F1 para os diferentes modelos.

o NLTK NLPy SpaCy . . ONLP
Classes Bg P ME PG TT FL  LinguaKit St{NLP ME p
Adj 0.76 0.82 083 0.75 063 0.89 092 0.96 0.81 0.94 0.88 0.85

G 0.91 0.84 0.85 0.89
Adv N 0.81 0.77 081 0.80 046 0.85 0.97 0.97 0.93 0.97 0.82 0.81
Coni C 097 095 096 097 094 095 097 0.94 0.97 0.97 0.97 0.98
1S 0.56 0.72 0.60 0.60 056 0.68 087 0.88 0.75 0.74 0.70  0.70
Det  Art 0.95 093 096 097 - 097 094 0.99 0.95 0.98 0.96 0.97
Nom C 0.82 091 093 081 093 095 094 0.98 0.92 0.98 0.94 0.94
P 033 033 081 033 068 0.85 051 0.96 0.97 0.85 0.77 0.75
Num 0.84 095 0.98 083 072 096 0.98 0.95 0.80 0.97 0.94 097
Prep 095 095 096 097 085 096 097 0.99 0.95 0.96 0.96 0.96
Pron Pes 0.97 0.90 0.90 1.00 - 0.83 0.98 0.84 0.70 1.00 091 0.94
Verb Aux 0.00 0.84 0.00 0.00 0.00 0.73
Ind 0.88 0.82 0.83 0.81 0.85
Cond 0.88 0.94 097 0.88 0.50 % " 0.80 0.96 0.97
Conj 0.62 036 0.74 0.71 0.78 0.92
Ger 091 1.00 091 091 ‘ 095 091 091 0.76 0.95 1.00 0.96
PP 0.82 0.95 092 0.82 0.94 0.96 0.95 0.79 0.93 0.96 0.96
Inf 0.89 093 095 0.89 0.91 092 0.94 0.91 0.95 0.96 0.95

Tabela 5: Valores de F1 para as categorias comuns. O * indica que o Condicional é visto como
Indicativo por estes sistemas

Classes Polyglot TreeTagger FreeLing LinguaKit StanfordNLP
Ind 0.96 1.00 0.96 0.91
Poss 1.00 1.00 0.70 1.00
Det pem 01 0.89 1.00 0.89 0.97
Int 0.00 0.00 0.00 1.00
Ind 0.46 0.89 0.43 0.75
Pron Rel 0.70 0.93 0.94 0.88 0.94
Dem 0.79 0.86 0.76 0.90

Tabela 6: Valores de F1 para as ferramentas que tém as categorias Det e Pron mais finas
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NLTK NLPy SpaCy OpenNLP
Classes Bigramas Perc. ME ME  Perc.
Pron-det 0.83 0.79 086 0.88 0.81 0.89 0.88
Pron-indp 0.80 0.88 0.82 0.79 091 0.86 0.88

Tabela 7: Valores de F1 para as etiquetas Pron-det e Pron-indp. A primeira contém os de-
terminantes, pronomes demonstrativos, pronomes interrogativos, pronomes possessivos e pronomes
relativos; a segunda os pronomes indefinidos e outros pronomes de outras categorias que expressam

imprecisao.

quanto nos modelos anteriores, pois, tal como re-
ferido anteriormente, o conjunto de etiquetas do
OpenNLP nao contém informagoes de flexdo de
numero, género e tempos verbais (ao contrario
de outras ferramentas como o FreelLing, o Stan-
fordNLP e o TreeTagger, que apresentam etique-
tas mais finas).

Quanto a avaliagdo por classe, a ferramenta
StanfordNLP é aquela que apresenta maiores
valores na previsao de verbos no conjuntivo
e no condicional. O FreeLing apresenta me-
lhor desempenho na classificacdo de adjetivos e
conjungoes subordinativas. O LinguaKit ultra-
passa Freeling na previsao de nomes préprios, al-
cangando 97% de Fl-measure. Por fim, o Tree-
Tagger destaca-se na previsao de advérbios (de
notar que nesta ferramenta o condicional nao é
considerado modo mas sim um tempo verbal do
modo indicativo).

Existem ainda algumas particularidades das
ferramentas, que merecem ser discutidas. Por
exemplo, como dito anteriormente, o FreeLing e
o LinguaKit reconhecem nomes compostos como
um tunico token (por exemplo, “Eduardo Ca-
brita” é tratado como um token tunico “Edu-
ardo_Cabrita”). Esta particularidade auxilia a
classificagdo de nomes préprios compostos, evi-
tando assim que preposicoes e nomes préprios
sejam incorretamente classificados, o que é cons-
tante nas outras ferramentas. Desta forma, es-
tas duas ferramentas obtiveram o melhor desem-
penho na previsao de nomes proprios. Infeliz-
mente estas ferramentas nao classificam corre-
tamente verbos auxiliares (VA). Neste aspecto,
a melhor ferramenta é o SpaCy (84%), ape-
sar de o StanfordNLP também conseguir iden-
tificar verbos auxiliares (73%). O FreeLing e
a LinguaKit tém também outras caracteristicas
que as tornam interessantes: palavras relaciona-
das com datas sao unidas e consideradas como
um s6 token, a semelhanca dos nomes préprios,
como “Novembro de 2018”, que é tratado como
“Novembro_de_2018”. Para a ferramenta Fre-
eLing, o critério de atribuicao desta classe é,
contudo, pouco claro, por nao haver uma des-

cricao desta etiqueta. Estas ferramentas também
unem numerais, por exemplo, consideram “10 mil
milhoes” como um tnico token. No que diz res-
peito apenas ao FreeLing, estas unioes nao sao
totalmente precisas, levando a erros de classi-
ficacdo de alguns tokens, como acontece na ex-
pressao “15 e 35”, que é considerado como um sé
token “15_e.35”. Esta situagao leva, posterior-
mente, a uma incorreta classificagdo, neste caso
atribuindo a classe Interjeicao.

5. Reconhecimento de Entidades

Nesta subseccao serao apresentados os resultados
e conclusoes sobre o desempenho das ferramentas
na tarefa de REM.

5.1. Sobre os modelos-SIGARRA

No que diz respeito ao NLTK, tal como pre-
viamente indicado, estudaram-se trés modelos-
SIGARRA, pré-treinados no corpus SIGARRA
NEWS: modelo baseado em Arvores de Decisao,
no Naive Bayes e na Maéaxima Entropia. Os
modelos avaliados associados ao OpenNLP e
StanfordNLP sao também os referidos modelos-
SIGARRA, treinados no mesmo corpus, mas com
estas ferramentas.

5.2. Resultados Globais

A Tabela 8 mostra os resultados globais dos di-
ferentes modelos, tendo em conta a Micro- e
a Macro-Média relativas a medida F1. O Fre-
eling e o LinguaKit sao os melhores sistemas
quanto a Micro-Média e o StanfordNLP quanto
a Macro-Média. De notar que, sendo os modelos
do NLTK, StanfordNLP e OpenNLP, modelos-
SIGARRA, hé uma diferenca substancial de valo-
res quanto a Macro-Média (o modelo Naive Bayes
com 0.18 e o StanfordNLP 0.78), assunto que se
discutird mais a frente.
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Ferramenta

Micro-Média F1

Macro-Média F1

NLTK (Arvore de Decisao)
NLTK (Naive Bayes)
NLTK (Méaxima Entropia)
Polyglot

FreeLing

LinguaKit

Stanford NLP

OpenNLP

0.97 0.47
0.92 0.18
0.97 0.35
0.98 0.76
0.99 0.77
0.99 0.69
0.98 0.78
0.97 0.46

Tabela 8: Micro- e Macro-Média relativos a F1 para os diferentes modelos.

5.3. Resultados por Tipo de Entidade

A Tabela 9 apresenta a comparagao entre os va-
lores de Fl-measure de cada classe e para cada
ferramenta na tarefa de REM. O StanfordNLP é
a ferramenta com bons (ou os melhores) em pra-
ticamente todas as classes, a excecao das classes
Localizacao e Organizagao, nas quais é a ferra-
menta FreeLing que se destaca.

5.4. Discussao

Como dito anteriormente, ha uma grande dife-
renga de valores quanto a Micro- e Macro-Média
em alguns modelos. Na verdade, os resultados
apresentados mostram quao enganadora pode ser
a Micro-Média (F1). Esta medida tem em conta
a soma de todos os Verdadeiros/Falsos Positi-
vos/Negativos de todas as classes, sendo calcu-
lada posteriormente a Precisao e a Cobertura, e,
finalmente, a F1. Ora, todos os casos que nao
sao considerados como entidades mencionadas e
nao sao de facto entidades mencionadas (isto é, o
grosso das palavras, pois a maioria das palavras
de um texto nao sao entidades mencionadas) con-
tam como Verdadeiros Positivos, indicando que
esta métrica nao é nada informativa neste cenario
em que as classes nao sao balanceadas.

Por outro lado, e como referido, os algoritmos
usados tém um papel extremamente relevante na
tarefa de NER. Os resultados dos diferentes algo-
ritmos na base dos modelos-SIGARRA treinados
com o NLTK ilustram bem essa situacao.

E também interessante verificar como a es-
tratégia de segmentacao usada pelas ferramentas
pode fazer a diferenca. No caso do FreeLing e
do LinguaKit, a divisdo em tokens destas ferra-
mentas foi um alicerce na classificagao correta de
entidades nomeadas, pelo simples facto de preser-
var nomes compostos, tornando possivel a iden-
tificacao de entidades compostas como , “Esta-
dos Unidos da América” e “Didrio de Noticias”.

Outra caracteristica que se realca corresponde a
sua capacidade para identificar entidades nome-
adas estrangeiras como “Sujoy Ghosh”, “Eins-
tein” e “Xuekun Fang”. Em contrapartida,
verificou-se que a ferramenta FreeLing consi-
derou incorretamente alguns tokens presentes
no inicio das frases como entidades, talvez por
comecarem com letra maitscula. Segue-se um
exemplo desse caso: “Contactada pela Lusa...”.
Em comparacao ao FreeLing, o LinguaKit apre-
senta piores resultados, principalmente na clas-
sificacao de localizagoes e organizacoes. Estes
sao alguns exemplos de entidades classificadas er-
roneamente: “ANA”(Organizacdo) e “América
do Sul”(Localizacao) foram considerados como
“Pessoa”, “Xuekun Fang” (Pessoa) e “Asia do
Sul” (Localizac¢ao) como “Outros”.

A andlise da classificacao do Polyglot revelou
que esta considera nacionalidades tais como “me-
xicanos”, “dinamarquesa” e “americanos” sem-
pre como Localizacdo. No entanto, esta ferra-
menta consegue identificar entidades nomeadas
estrangeiras como “Einstein”, “Kaiserslautern”
e “Sujoy Ghosh” e algumas entidades nomea-
das compostas como “Estados Unidos”, “Univer-
sidade de Aveiro” e “Physical Review”. J& o
OpenNLP tem dificuldades a identificar enti-
dades nomeadas estrangeiras, como por exem-
plo, “Netflix”, “Maximilian Gunther”, “Eins-
tein”; por outro lado, nao é totalmente capaz
de classificar nomes compostos. Por exemplo,
“Associagdo de Protegao e Socorro” e “Universi-
dade de Londres” sao corretamente identificadas.
Contudo, outras entidades como “Universidade
da Califérnia”, “Diario de Noticias”, “Estados
Unidos” e “Eduardo Cabrita” ja nao o sao. Ou-
tra conclusao retirada é que nao identifica siglas
como “EUA”, “MIT”, “PSML”, “EHT”, etc.

O StanfordNLP, por seu turno, consegue iden-
tificar entidades nomeadas noutras linguas, in-
cluindo siglas. No entanto, verificou-se que,
quando uma sigla estd entre parénteses, a fer-
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NLTK
Classes FreeLing LinguaKit Polyglot AD NB EM OpenNLP StanfordNLP
Data - - - 0.78 0.11 0.74 0.76 0.92
Localizacao 0.92 0.82 0.73 0.51 0.06 0.17 0.00 0.34
Organizacao 0.84 0.63 0.61 0.62 0.34 0.58 0.70 0.75
Pessoa 0.67 0.63 0.70 0.42 0.00 0.35 0.32 0.88

Tabela 9: Valores de F1 de cada ferramenta, tendo em conta as entidades nomeadas da colegao

dourada.

ramenta identifica os parénteses como fazendo
parte da entidade nomeada. Por exemplo, dada a
sigla MIT neste formato “(MIT)”, além de MIT
ser considerada como Organizagdo, o paréntese
“(')” também o é. De entre as ferramentas anali-
sadas para esta tarefa, o StanfordNLP apresenta
um melhor desempenho em praticamente todas
as classes, a excepcao da classe Localizacao e Or-
ganizacao, onde o vencedor é o FreeLing, como
anteriormente referido.

6. Analise de Dependéncias

Nesta secgao, apresentamos o estudo qualitativo
relativo a tarefa de AD. Varios parametros sao
analisados: pontuacao, segmentacao, etiqueta-
gem morfossintatica e dependéncias. Como dito
anteriormente, este trabalho foi executado sem
conhecimento dos sistemas que produziram as
anotagoes. Assim, doravante, o Sistema A cor-
responde ao SpaCy e Sistema B ao StanfordNLP.

6.1. Pontuacao

Os dois sistemas adotam diferentes estratégias
de segmentagao relativamente aos sinais de pon-
tuacao e a sua analise.

No Sistema A, os sinais de pontuacao
(virgulas, aspas e pontos finais) aparecem liga-
dos ao token anterior, e.g. (Frase 1) redacgoes, ;
publicas, ; politico, “ ; anos”. (negritos nossos),
e nao parecem receber qualquer analise, nao ha-
vendo nenhuma dependéncia associada. Note-se,
além disso, que as aspas junto a politico empare-
lham com as aspas ligadas a anos, mas este em-
parelhamento nao parece ser feito pelo sistema.

Por outro lado, no Sistema B, os sinais de pon-
tuagao sao tratados como tokens independentes
e sobre eles recai (sobretudo) uma dependéncia
especifica: punct. No entanto, nao é evidente o
significado que a dependéncia exprime, quando
se considera o elemento que opera sobre o sinal
de pontuacao, a sua funcao na frase ou outros
sinais com que se encontra articulado. Assim,
por exemplo, na Frase 1 (Figura 1), o adjunto

deslocado para o inicio de frase (v.g. Em um
comunicado enviado a as redagdes ,) apresenta a
dependéncia punct ligando o participio enviado a
virgula; este participio depende de/modifica (de-
pendéncia acl, adjectival clause, clausal modifier
of noun) o nome comunicado, que é a cabega ou
nicleo deste constituinte, pelo que todos os ou-
tros elementos flecham direta ou indiretamente
sobre este nome. Por sua vez, este nome de-
pende (obl; complemento obliquo) do verbo prin-
cipal da oragao seguinte (fazia). Ora, se a fungao
da virgula neste exemplo ¢é assinalar a deslocacao
(anteposicao) do adjunto complemento de fazer,
a partir da sua posicao basica, para o inicio da
frase; esta forma de representacao, nao dé conta
de forma clara da funcgao sintdtica que a virgula
exerce, ja que nao faz depender a virgula do
ntcleo sintético do complemento (comunicado),
mas sim de um dos seus modificadores (enviado).

Em um comunicado enviado a as 'dacgoes
Figura 1: “Num comunicado enviado as re-
dacgoes, ...”, Sistema B (Frase 1).

Mais adiante, e ainda no Sistema B e na
mesma frase, duas virgulas delimitam a oragao
subordinada concessiva ( , mesmo que estas
nada tivessem a ver com...,) e encontram-se (e
bem!) “emparelhadas”, estando ambas depen-
dentes do verbo finito desta oragao (tivessem).
O mesmo sucede (Figura 2), no complemento
adjunto (... politico , “ ultrapassa largamente ,
no seu ambito e consequéncias ,), também deli-
mitado por virgulas, e que sao emparelhadas e
postas na dependéncia do verbo anterior (ultra-
passa). Contudo, no caso das aspas, as primei-
ras (de abertura), estas sao feitas depender do
verbo ultrapassa que estd a sua direita e (estra-
nhamente) com a dependéncia nsubj, que corres-
ponde a funcao de sujeito; enquanto as segundas
(de fecho), s@o colocadas na dependéncia de anos
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(no fim da frase, fora da Figura 2), mas agora
com a etiqueta amod, que corresponde a funcao
de modificador (adjetival) de nome.

case conj
punct
det cc

ultrapassa largamente i em ° seu ambito e consequéncias

Figura 2: “ ¢« ultrapassa largamente , em o seu

ambito e consequéncias , 7, Sistema B (Frase 1).

7

E, assim, ébvia a inconsisténcia da anotagao
das dependéncias sobre os sinais de pontuacao,
quer pelo uso de etiquetas que nao podem ser
aplicadas a este tipo de tokens (nsubj e amod),
quer pelos elementos textuais de que se faz de-
pender os sinais de pontuagao, quer ainda pelo
incorreto emparelhamento de sinais que funcio-
nam em conjunto (aspas e virgulas).

6.2. Segmentagao e etiquetagem morfos-
sintatica

Ambos os sistemas apresentam diversos proble-
mas de segmentagao de texto (delimitagao de
tokens) e de marcacao de categorias morfos-
sintaticas. Varias unidades lexicais multipalavras
(ou palavras compostas/locugoes) sao analisadas
como tokens distintos. No Sistema A, por exem-
plo, encontramos primeiro-/adj e ministro/noun
e ndo o nome composto primeiro-ministro/noun;
mesmo/adv e que/conj e ndo a locucdo conjun-
tiva (ou conjuncao composta mesmo que/conj;
cargo/noun e politico/adj e ndo o composto
cargo politico/noun; e a sequéncia a/prep o/art
longo/adj de/prep nao é tratado como uma
locugao preposicional (ou preposigdo composta),
ao longo de/prep. Refira-se, ainda, a misteriosa
etiqueta x (Figura 3) atribuida ao pronome da
(assim chamada) oragao relativa sem antecedente
(Veloso (2013)), v.g. o/X que tem sido.

M

X PRON AUX

Figura 3: Etiqueta x, Sistema A
(Frase 1).

J4 o Sistema B trata como um s6 token o
composto primeiro-ministro e liga por uma de-
pendéncia fixed o elemento mesmo a que na

conjuncao composta mesmo que. As restantes
locugoes desta frase também nao sao identifica-
das por este sistema. Na frase 2, a locugao con-
juncional assim como/conj também nao foi re-
conhecida pelos sistemas. As restantes frases nao
apresentam expressoes multipalavras, exceto, tal-
vez, o composto quarto de hotel, na frase 3, que
nenhum dos sistemas analisa como um tnico to-
ken.

Alguns problemas de etiquetagem morfos-
sintatica podem ainda ser observados na saida
do Sistema A e parecem dificeis de explicar. Na
frase 2, o nome membros é marcado como propn
(nome préprio); também o elemento como (da
locucdo assim como) é curiosamente etiquetado
como noun. O nome anos, no fim da frase 1 e o
o adjetivo-nome familiares, na frase 2, a que se
encontram ligados um ponto final e uma virgula,
respetivamente, aparecem etiquetados como sym
(symbol), talvez pelo facto de os sinais de pon-
tuagao nao terem sido tratados como tokens.
Contudo, tal s6 ocorre nestes dois nomes, ha-
vendo varias outras situacoes idénticas, com estes
sinais de pontuacao, em que tal nao sucede.

6.3. Dependéncias

Os sistemas apresentam analises muito semelhan-
tes, pelo que analisaremos os problemas com base
na saida do Sistema A, indicando as diferencas
mais relevantes. Nesta forma representacao, as
dependéncias sao marcadas sobre os arcos do
grafo de dependéncias e estabelecem-se sempre
entre palavras/tokens, isto é, entre os elemen-
tos que sado nucleos (cabeca) dos constituintes
sintaticos e os elementos que deles dependem,
e.g. a prdtica: a <(def) prdtica. Os consti-
tuintes da frase (e.g. grupos nominais, preposi-
cionais, etc.) nao sao diretamente delimitados,
mas podem ser deduzidos a partir do grafo de
dependéncias, ja que todos os elementos se ligam
direta ou indiretamente ao seu ntcleo. Repare-
se que se adota uma representacao top-down da
dependéncia, em que um elemento hierarquica-
mente superior (governor) flecha sobre o ele-
mento diretamente abaixo (dependent), indepen-
dentemente da sua disposicao linear na frase,
e.g. enviado as redacgoes: enviado (obl)— re-
daccgoes, redacgoes (det)— as.

Para maior facilidade de comparacao, em
ambas as saidas, foram utilizadas as ja referi-
das dependéncias universais (de Marneffe et al.,
2014), em cuja descricdo nos basedmos para a
andlise destas saidas. Assim na Frase 1 (Fi-
gura 1), o complemento indireto (dativo) as
redagdes encontra-se (corretamente!) ligado ao
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comunicado enviado a as redaccdes,

ADP DET NOUN VERB ADP DET NOUN

Figura 4: “Num comunicado...”, Sistema A

participio enviado, mas pela dependéncia obl
(oblique, obliquo) e nao, como se esperaria, por
iobj (indirect object).

Ambos os sistemas fazem depender o com-
plemento preposicional Em comunicado enviado
as redacgoes, deslocado para o inicio da frase,
do verbo fazia por meio da dependéncia obl.
Contudo, o sistema A extrai também uma de-
pendéncia appos, que consideramos espuria, en-
tre comunicado e gabinete. Tal pode dever-se ao
facto de primeiro-ministro nao ter sido tratado
como um unico token. Efetivamente, o Sistema
B reconhece o composto e analisa-o corretamente
como complemento de nome (nmod) de gabinete,
enquanto o Sistema A apenas estabelece essa de-
pendéncia com o elemento primeiro. Por essa
razao também, o sujeito (nsubj) de fazia, no sis-
tema B, é (corretamente) gabinete, ao passo que
no Sistema A, que nao considera o composto, o
sujeito deste verbo é minzistro.

Outro aspeto relacionado com a incorreta seg-
mentacao é o facto de a preposicao composta
ao longo de, que forma a expressao temporal ao
longo dos anos, nao ter sido identificada, pelo que
o seu elemento longo/noun é analisado, por am-
bos os sistemas, como um mero complemento de
nome (ncomp) de prdtica. O facto de, aparente-
mente, nao se ter tratado a expressao como uma
entidade mencionada de tempo (Hagege et al.,
2010) leva a supor que, se este nome nao estivesse
construido com um verbo copulativo (sido), a ex-
pressao temporal iria ficar a depender de qual-
quer constituinte anterior e nao do verbo (pleno)
de tal frase.

Ainda neste sentido, repare-se que a locugao
tivessem a ver (praticamente sinénima de estar
relacionado com) nao deverd ter sido reconhe-
cida por nenhum dos sistemas, que a analisam
como uma mera construgao de auxiliar (Bap-
tista et al., 2010), a qual, alids, aparentemente
86 existe em portugués com um valor modal: “Sé
tenho a/posso/devo dizer que...”, e que, clara-
mente nao é a construcao aqui empregue. Vemos,
assim, a importancia do reconhecimento das ex-
pressoes multipalavra e do impacto que tém na
andlise sintatica (dependéncias) das frases.

Outro aspeto interessante é a andlise da
oracgao relativa sem antecedente, introduzida por
o (marcado em A com a categoria x). Este
elemento ¢é tratado como determinante do pro-
nome que (nao se indica a subclasse de pronome,
nomeadamente, se é relativo ou de outro sub-
tipo). Esta anélise poderia ser considerada cor-
reta no caso das verdadeiras relativas sem ante-
cedente, resultantes da reducdao de um nome eli-
dido que fosse cabecga desse constituinte e ante-
cendente do pronome relativo (e.g. Havia vdrios
livros. Comprei o [livro] que tinha capa azul).
O determinante poderia, nesse caso variar em
género e nimero consoante o nome que determina
(e.g.Havia vdrias camisas. Comprei as [cami-
sas| que nao tinham colarinho). Ora, neste caso,
trata-se de uma construcao diferente, em que o
é invaridvel (*as que tém sido prdtica corrente),
e cuja analise pode ser aproximada do pronome
relativo o qual.

Um outro problema detetado, envolvendo
também determinantes, é a dependéncia det en-
tre nada e estas (v.g. mesmo que estas nada
tivessem a ver com), o que faz considerar que
as duas palavras foram analisadas como um sé
constituinte. Trata-se aqui do chamado “em-
prego pronominal” de estas (= estas entidades
publicas) e nao do “emprego determinativo”, que
forma um constituinte auténomo, sujeito de ti-
vessem; e do pronome indefinido nada que é
aqui complemento deste verbo. Provavelmente,
por essa razao, a dependéncia de sujeito (nsubj)
estabelece-se entre nada e o verbo, apesar de a
flexao deste 1ltimo nao autorizar essa relacao,
ja que viola a concordancia gramatical sujeito-
verbo.

Um dos problemas mais dificeis de tratar é
a imbricacao de elementos coordenados. Na
formalizagdo em grafo aqui adotada, a de-
pendéncia conj liga os elementos coordenados,
sendo sempre orientada da esquerda para a di-
reita, enquanto uma dependéncia cc liga o se-
gundo membro da coordenagao a conjungao co-
ordenativa, sendo igualmente sempre orientada,
mas da direita para a esquerda. Podemos ver
um caso complexo deste problema na Frase 2,
cuja hierarquia representamos por parénteses nu-
merados:  (...) incluindo [i[2dificuldades de
[3concentragaols e [4memdrialala, [stonturas]s)
e [gproblemas [rvisuais]; e [gde equilibriols)e]:.
Esta estrutura leva a considerar os seguin-
tes pares de elementos coordenados (cuja nu-
meragao mantemos, para maior clareza): concen-
tra¢aos (conj)— memdriay, visuaisz (conj)—
de equilibrioy; e a tripla coordenacao, assinalada
com uma virgula e a conjuncao e, que se repre-
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Figura 5:

senta por duas dependéncias com foco no pri-
meiro elemento: dificuldadesy (conj)— tonturass
e dificuldadess (conj)— problemasg.

Ora, os sistemas apresentam uma saida igual
(Figura 5), onde apenas o primeiro par é corre-
tamente capturado. A Frase 3 apresenta um pro-
blema similar. Aparentemente, o facto de ape-
nas um dos sistemas tratar explicitamente a pon-
tuagao (neste caso, a virgula) ndo parece fazer
diferenca nos resultados.

Noutras situacoes, os erros parecem resultar
de dificuldades de anélise de dependéncia a longa
distancia entre os elementos relacionados. Assim,
na oracao relativa explicativa da Frase 3 (Figura
6), v.g. sons (...), que os pacientes reportam ter
ouvido, o pronome relativo que, referente a sons,
deveria ter sido analisado como complemento di-
reto (obj) de ouvido e nao de reportam.

Ao seguir a definicdo e exemplos das de-
pendéncias universais (de Marneffe et al., 2014),
a descricao dos advérbios parece particularmente
problemadtica, ja que ignora distingoes substan-
ciais, algumas bem conhecidas pelas gramaticas
mais tradicionais (para uma sintese moderna,
v. (Molinier & Levrier, 2000)). Assim, nao se
distinguem: (i) o valor determinativo de nem
no grupo nominal nem o seu marido (frase 4);
(ii) o advérbio (de quantificacao) largamente,
que funciona como mero modificador verbal de
ultrapassa, em ultrapassa largamente (frase 4);
e o advérbio conjuntivo (com valor adversa-
tivo) porém (frase 4), que deve ser considerado
como modificador de toda a frase, ligando-a a
frase anterior. Ainda que os argumentos da de-
pendéncia possam ser considerados corretos, to-
dos estes advérbios sao representados pela mesma
dependéncia (advmod), sem os diferenciar. Por
outro lado, nenhum dos sistemas reconhece o va-
lor adverbial da expressao temporal uma tarde
(frase 5), o que da origem a um conjunto de de-
pendéncias incorretas.

incluindo dificuldades. ..

f?
e memaria , tonturas e

CCONJ NOUN NOUN CCONJ

6.4. Discussao

Em jeito de sintese, é possivel dizer que: (i) os
problemas de segmentacao e de etiquetagem
morfossintatica estdo na origem nao s6 das di-
ferengas entre os sistemas comparados, mas
também dos principais erros de analise sintatica
(dependéncias) encontrados.  (ii) Neste sen-
tido, reveste-se de especial importancia a iden-
tificacao das unidades lexicais compostas e ex-
pressoes multipalavras, praticamente ignoradas
por um dos sistemas e muito incompleta no ou-
tro. (iii) Nos restantes casos, os sistemas tém
um comportamento muito semelhante ou mesmo
idéntico. (iv) A pontuagao é um elemento funda-
mental na andlise sintatica, mas um dos sistemas
aparentemente ignora-a, enquanto o outro parece
nao a usar, do que resultam diversos erros.

Entre os diversos problemas de andlise
sintdtica detetados, salientamos (v) o tratamento
da coordenacao e da imbricacao de elementos co-
ordenados, bem como (vi) a auséncia de distingao
entre fungoes sintaticas muito diferentes, desem-
penhadas por varios tipos sintatico-semanticos de
advérbios, e todas colapsadas sob a mesma de-
pendéncia “universal”. Trata-se de fenémenos
linguisticos bem conhecidos, por vezes comple-
xos e dificilmente trataveis, mas que o desenvol-
vimento de sistemas de processamento computa-
cional de portugués terd enfrentar. O levanta-
mento destas e de outras situagoes probleméticas
¢é fundamental para construir um roadmap dos
desafios a vencer.

7. Conclusoes e Trabalho Futuro

Neste trabalho fizemos a avaliagdo de varias fer-
ramentas (a maioria através de modelos pré-
treinados) para as tarefas de EMS e REM, para
a lingua portuguesa. Apresentdmos ainda um es-
tudo qualitativo sobre duas ferramentas que re-
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alizam a tarefa de AD. N&o hd uma ferramenta
claramente vencedora, pois, dependendo das ne-
cessidades de cada um, uma ferramenta pode ser
mais ou menos apropriada, de acordo com varios
factores. Fica, no entanto, claro, que, para além
da utilizacao de coleccoes de etiquetas variadas,
ha uma grande diferenca entre as ferramentas
se considerarmos o modo como a segmentacao é
feita. Por outro lado, hé ferramentas que sado
mais finas em algumas classes de etiquetas, o
que torna mais dificil a obtencao de bons resul-
tados. No entanto, mais uma vez, dependendo
das necessidades dos seus utilizadores, pode fa-
zer sentido ou nao usar essas etiquetas mais finas
em detrimento de melhores resultados. De notar
também que as decisdes tomadas a nivel da seg-
mentagao, bem como os resultados atingidos em
termos de EMS (e REM), vao afectar a AD. To-
dos os corpora usados, bem como o mapeamento
de etiquetas, serdo tornados publicos*?, permi-
tindo a replicacao das experiéncias e facilitando
futuras avaliagoes na mesma linha. Como tra-
balho futuro, o LinguaKit (Gamallo & Garcia,
2017b; Gamallo et al., 2018) devera ser avaliado
na tarefa de AD. Por outro lado, podem também
ser explorados mais modelos, por exemplo, com
o NLTK. Uma outra experiéncia a realizar, se-
ria usar o mesmo corpus de treino para treinar
varios modelos de maneira a poder comparar di-
retamente e apenas os diferentes algoritmos.
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Application of WordNet and word embeddings
in the development of prototypes for automatic language generation
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Resumo

Esta presentacién de dous prototipos de xeracién
automadtica de lingua natural achega unha visién de
conxunto da metodoloxia aplicada na descricién e pro-
cesamento dos datos lingiiisticos, asi como das técni-
cas e ferramentas xa existentes ou desenvolvidas co
fin de garantir o funcionamento dos simuladores en
alemén, espanol e francés.

Palabras chave

Gramatica de valencias, Patrons argumentais, Proce-
samento da linguaxe natural (PLN) e Xeracién da lin-
guaxe natural (XLN), WordNet, word embeddings

Abstract

This presentation of two prototypes of automatic
natural language generation provides an overview of
the methodology applied in the description and pro-
cessing of linguistic data, as well as of the techniques
and tools already existing or developed in order to
guarantee the functioning of the simulators in Ger-
man, Spanish and French.

Keywords

Valency Grammar, Argument patterns, Natural Lan-
guage Processing (NLP) and Natural Language Ge-
neration (NLG), WordNet, word embeddings

1. Introducién: estado do problema

Un importante hédndicap na intelixencia ar-
tificial é converter a informacién lingiiistico-
semantica en informacién codificable e reprodu-
cible por non humanos, isto é, dotar as maqui-
nas de conecemento léxico (Navigli & Ponzeto,
2012) coa pretensién de que as computadoras
interactiien coa sia contorna de modo humani-
zado utilizando as linguas naturais como cédigo

[l g E DOI: 10.21814/lm.12.2.337
! . This work is Licensed under a
[

¢ Creative Commons Attribution 4.0 License

de intercambio.! Nesta lifia, resulta especialmen-
te relevante o deseno de léxicos computacionais
— lexibles por maquinas e dotados de informa-
cién seméntica —, que faciliten a desambiguaciéon
dos diferentes significados (Agirre & Edmonds,
2006). As investigacions lexicograficas poden im-
pulsar significativamente esta tarefa, se entende-
mos que “[bly far the best existing semantic des-
criptions of language are dictionaries [...]” (Trap-
Jensen, 2018, p.34). Nesta dobre aproximacién
— a lexicografica e computacional — enmarcan-
se os prototipos de xeracién automatica de frases
nominais en contexto para o espanol, francés e
aleman, Xera e Combinatoria (vid. 2.2).

Estes xeradores nacen ligados ao dicionario
online multilingiie PORTLEX? , un recurso va-
lencial, semicolaborativo, modular, multilingiie
e cross-lingual sobre o potencial combinatorio
da frase nominal en 5 linguas (Dominguez &
Valcércel, 2020). As principais dificultades no seu
desenvolvemento non so atinxen & notable inver-
sién de tempo na andlise e compilacién de to-
dos e cada uns dos esquemas argumentais asi co-
mo do seu potencial combinatorio (Dominguez &
Valcércel, 2020), senén tamén ds limitaciéns ob-
servadas no uso de cérpora:?

= Na extraccién dos datos tirados dos corpo-
ra non é posible aplicar ningun filtro de pre-

LA dfa de hoxe xa existen asistentes virtuais como Siri,
Alexa ou Google Home, isto é, mdquinas que “falan”, pero
tamén temos maquinas que aprenden e son adestradas.

2http://portlex.usc.gal/combinatoria. Os recur-
sos son gratuitos e de libre acceso. Para mais informacién,
vid. a informacién sobre as condiciéns de uso na anterior
ligazén.

3http://portlex.usc.gal/portlex/

4Cémpre dicir que os cérpora ofrecen paulatinamente
vias mais precisas en prol da andlise das propiedades dis-
tributivas e sintagmaticas do léxico. Serven de exemplo
Sketch Engine (https://www.sketchengine.eu/), COS-
MAS II (https://cosmas2.ids-mannheim.de/cosmas2-
web/), CORGA (http://corpus.cirp.es/corga/) ou
TLFi (http://atilf.atilf.fr/).
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seleccién semantico-argumental nin un envor-
cado de datos atendendo as acepcidéns de
significado.® Asi, o lexema z no composto
x + UMZUG aleman na sta acepciéon ‘cambio
de domicilio ou lugar de traballo’ pode ex-
presar un rol semantico AXENTE — “Aquel
ou aquilo que realiza unha accién”. Non obs-
tante, a listaxe de frecuencia obtida mediante
unha busca Corpus Query Language (CQL) en
Sketch Engine recolle maioritariamente exem-
plos de compostos doutra acepcién de signifi-
cado, en concreto de “cabalgata” ou “desfile”."
Xunto coa necesidade, pois, de cribar os com-
postos atendendo ao seu significado relacional,
engadese a de atopar de xeito automatico as
suas posibles combinatorias cos outros actan-
tes argumentais nas diferentes realizaciéns —
combinatorias, ademais, comtuns na lingua.

= Os resultados envorcados non cumpren os re-
quisitos para a sta inclusién nun dicionario
de valencias ao non exemplificar complementos
argumentais. Un claro exemplo desta casuisti-
ca son as realizacions adxectivais nas dife-
rentes linguas contempladas no recurso. Unha
andlise seméntica dos 70 primeiros adxectivos
obtidos de Sketch Engine para o esquema ar-
gumental AUSENCIA + Adzxectivo, permite con-
cluir que soamente unha porcentaxe moi redu-
cida serve para o proposito do noso recurso. De
entre esta listaxe s6 un 4 % dos adxectivos re-
presenta un rol semantico e soamente un inico
exemplo pode ser adxudicado ao rol AXENTE
(a ausencia escolar), sendo o mesmo, porén,
ambiguo.

Xa que a frecuencia léxica no eixo sintagmati-
co non estd en necesaria correlaciéon coa sia fun-
cion especifica ou argumental, atopar candida-
tos léxicos que cubran o actante valencial que se
exemplifica supén a andlise manual dun nime-
ro significativo de coocorrencias, e isto, para as
5 linguas contempladas no dicionario. Consta-
tadas estas dificultades, que ademais atrasaban
enormemente o traballo, decidimos proceder & in-

®Recursos de diferente tipoloxfa achegan des-
cricibns  semdantico-argumentais, en especial, pa-
ra o inglés — Verbnet (http://verbs.colorado.
edu/~mpalmer/projects/verbnet.html), Propbank

(http://verbs.colorado.edu/~mpalmer/projects/

ace.html), VerbAtlas (http://verbatlas.org/),
CPA (http://www.pdev.org.uk/). Para  outras
linguas, como espanol e cataldn, wvid. AnCora

(http://clic.ub.edu/corpus/es/ancora).

5Por cuestién de espazo amdsanse soamente os 10 pri-
meiros lemas e a sda frecuencia: Festumzug (18742), La-
ternenumzug (5568), Faschingsumzug (5191), Karneval-
sumzug (4669), Martinsumzug (2838), Rosenmontagsum-
zug (2441), Serverumzug (1952), Lampionumzug (1638),
Fackelumzug (1626) e Fastnachtsumzug (1467).

versa: xerar directamente as estructuras argu-
mentais aplicando previamente filtros semantico-
combinatorios (vid. 2.2), no canto de buscalas
nos coérpora. Este é o punto de partida dos
simuladores.

2. Os xeradores lingiiisticos: metodo-
loxia e fases

2.1. Visién de conxunto

E a partir dos anos 90 cando se intensifica a
investigacién no campo da xeracién automaética
da lingua natural. Nun principio os xeradores non
priorizaban aspectos importantes como a integra-
bilidade, a portabilidade ou a eficiencia, nin lle
dedicaban especial atencién a aspectos de natu-
reza mais lingiifstica, como a coherencia semanti-
ca ou textual, factores que, xunto coa fluidez e a
variacién nas posibles realizaciéns, son elemen-
tos centrais na avaliacién dos xeradores de lin-
gua natural (Hashimoto et al., 2019; Horacek &
Zock, 2015; Jiménez et al., 2020; Vicente et al.,
2015). Xunto con protocolos e estudos de avalia-
cién da calidade dos resultados, xa se poden xerar
de xeito automatico textos e frases con diferen-
tes caracteristicas (Vicente et al., 2015; Nallapati
et al., 2016; Sordoni et al., 2015) — incluso case
sen input de partida (Roemmele, 2016) —, asi co-
mo imaxes a partir de textos e viceversa (Otter
et al., 2020). As aproximaciéns & xeracién au-
tomatica dende ou para a aplicacién lexicografi-
canon é ampla.” Existen diferentes propostas pa-
ra a xeracién automatica de dicionarios (Bardan-
ca Outeirinio, 2020; Kabashi, 2018; Delli Bovi &
Navigli, 2017), de artigos lexicograficos (Geyken
et al., 2017) ou ben dalgunha das sias partes (os
exemplos, en Kosem et al. (2019)). Estes recur-
S0s, porén, non perseguen os mesmos obxectivos
que os xeradores que aqui presentamos.

2.2. Os xeradores Xera e Combinatoria

Os dous prototipos para a xeracién de patrons
argumentais de frases simples (Xera) e comple-
xas (Combinatoria) en espanol, francés e alemén

"Si que se aplican diferentes ferramentas de andlise e
técnicas, por exemplo, FreeLing (Padré, 2012), estudos pa-
ra a extracciéon automética de diferentes tipos de datos
(Gamallo & Pichel, 2007; Kilgarriff et al., 2008; Renau
& Nazar, 2016), asi como con softwares que permiten a
compilacién de dicionarios, como, por exemplo, Tshwa-
nelLex (https://tshwanedje.com/). Asi mesmo, créanse
aplicacions de dicionarios para dispositivos mobiles a par-
tir de redes seméanticas como WordNet, por exemplo o Di-
cionario GalNet (http://sli.uvigo.gal/digalnet/) de
Goémez Guinovart en Google Play.


http://verbs.colorado.edu/~mpalmer/projects/verbnet.html
http://verbs.colorado.edu/~mpalmer/projects/verbnet.html
http://verbs.colorado.edu/~mpalmer/projects/ace.html
http://verbs.colorado.edu/~mpalmer/projects/ace.html
http://verbatlas.org/
http://www.pdev.org.uk/
http://clic.ub.edu/corpus/es/ancora
https://tshwanedje.com/
http://sli.uvigo.gal/digalnet/
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" 0-0-0-0-C

EXPANSION E
EMPAQUETADO

PROTOTIPADO

Prototipo léxico

Prototipo: clase
semantica

ARGUMENTACION
MONOARGUMENTAL

RECURSOS
PORTLEX SKETCH ENGINE,
ONTOLOXEA SEMANTICA,
APIS; LEMATIZA

FASES

PROTOTIPADO

Prototipo: clase

Prototipo: clase
argumental

ARGUMENTACION
BIARGUMENTAL

RECURSOS

PORTLEX
PORTLEX

DEPURADO

FICHADO E
DEPURADO

SKETCH ENGINE, MANUAL, WORDZVE

XERACION

DEPURADO

XERACION

Figura 1: Metodoloxia e recursos de xeracién automatica argumental

estan en funcionamento. Para o seu deseno preci-
samos unha metodoloxia que nos permitise des-
cribir e procesar os datos lingiiisticos con infor-
macién sintactico-seméntica combinatoria argu-
mental, de tal xeito que estes se puideran progra-
mar e xerar automaticamente. Para tal fin, com-
binamos propostas tedricas e metodoldxicas reco-
rrendo 4 gramatica e seméntica valencial, & teoria
dos prototipos 1éxicos, ao  PLN (recuperacién e
extracciéon) e XLN, asi como a WordNet. Na se-
gunda das ferramentas, aplicamos o método pre-
dictivo Word2vec (wid. 3). A Figura 1 recolle a
metodoloxia xeral e as ferramentas que dan sus-
tento aos xeradores no proceso de xeracién da
estrutura argumental; a Figura 2 resume o pro-
cedemento da contextualizacion, que xa se desen-
volveu para a frase adxectival, pero estd en curso
no caso da oracién.

O primeiro paso para a xeraciéon automati-
ca da argumentacion e o potencial combinatorio
nominal consiste en establecer que actantes ar-

CONTEXTO

I
l ]
FRASAL ORACIONAL

|

ADXECTIVOS

ward2vec,
PoS, manual

VERBOS CIRCUNSTANTES

Prototipo: Prototipo:
esquema oracional clases

non valencial

|

Sketch engine,
dicionarios de
valencias

Figura 2: Metodoloxia xeral de contextualiza-
cién

gumentais son especificos de cada substantivo®
e que caudal léxico pode cubrir o eixo para-
digmatico dos devanditos actantes. Tomando co-
mo referencia a estrutura argumental do diciona-
rio PORTLEX, analizamos os trazos ontoléxicos-
categoriais (Engel, 2004) das (co)apariciéns argu-
mentais extraidas seguindo criterios de frecuen-
cia de Sketch Engine. Atopamonos na fase de
prototipado 1éxico: buscamos, por tanto, candi-
datos prototipicos para cubrir actantes funcio-
nais concretos, isto é, exemplares 1éxicos, como,
por exemplo, os lexemas suor, tabaco ou podlvo-
ra no rol CLASIFICATIVO de OLOR + A. Séguelle
a segunda fase de prototipado, que consiste na
determinacién das clases semanticas prototipicas
dun argumento concreto. Para o caso citado, por
exemplo, [+Material] [+Substancial: suor, taba-
co, polvora — [+Animado] [+Plantal: flor, ro-
sa — [+Animado] [+Animal]: porco, can etc.
A Figura 3 amosa un exemplo.

A descricién dos trazos categoriais e o prototi-
pado léxico son conceptos esenciais non sé dende
un punto de vista puramente descritivo, senén
tamén porque nos permiten acometer o seguinte
estadio de traballo: a expansién léxica recorren-
do a WordNet. Esta ampliacién do nimero de
candidatos 1éxicos atribuibles a cada actante fun-
cional conséguese mediante os trazos categoriais,

8A escolla dos 10 substantivos dos prototipos segue
dous criterios centrais: (a) o seu estatus de portadores va-
lenciais, isto é, a sia capacidade de abrir casillas funcio-
nais e (b) a sia pertenza a diferentes campos semdnticos,
como Locacién (presenza), Expresién (pregunta, discusion
e texto), Afeccién (morte, aumento e dor) e Clasificacién
(olor e sabor). Deste xeito obtemos un amplo abanico de
esquemas sintdctico-argumentais e combinatorias.
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OLOR

_ “Exhalacion ou _—
— emanacion particular dun —
corpo, que produce esa
ACTANTE 1 sensacion
Aquel ou aquilo que ten
ou dispén de algo

ACTANTE 2
Clasificativo

ROL

[+Material, +Substancia]
[+Material, +Obxecto]
[+Animado, +Planta]
[+Animado, +Animal]
[+Situacién, +Estado]

[+Material]
[+Animado]
[+Situacion, +Lugar]
[+Situacion, +Tempo]

RASGOS

REALIZACIONS

Figura 3: Argumentacion e clases seméanticas
prototipicas

: [+Material] ,
| [+Substancia] !
i E:‘é:‘;:’:]] E‘\\ ONTOLOGIA TOP
I café, viio " \\ Ist 0I’t‘19|’ Entity
e ccssscaad \\ Function

»| Comestible
_____________ / café, vino, pan, crepes
: [+Material] : / biscoito, caramelo,
| [+Obxecto] L/ manteiga
1 [+Sélido] “
| [+Comidal !
' pan, crepes !

Figura 4: Expansion léxica usando WordNet

que fan de nexo de unién coas clases e atribu-
tos das categorfas de WordNet (vid. Figura 4).
Dominguez et al. (2019) indican que “the syn-
sets of the wordnets following the EuroWordNet
model of the Multilingual Central Repository (
MCR) (...) are associated with semantic or cogni-

tive features categorized in different ontologies”.”

Ainda que esta organizacion cognitiva das on-
toloxias de WordNet non coincide exactamente
co inventario categorial da lexicografia valencial,
tamén se constata que os trazos categoriais de
tipo xeral si que conforman clases xerais nas on-
toloxias do MCR. Por tanto, mediante este pro-
cedemento de expansion léxical'?, e posterior de-
puracién e etiquetaxe seguindo unha ontoloxia
sumativa de elaboracién propia, acddase unha

9Dado que ao inicio do traballo unicamente o espafol
contaba cun wordnet vinculado &s ontoloxias menciona-
das como parte do MCR (http://adimen.si.ehu.es/
web/MCR), foi preciso crear bases de datos para o francés e
o aleman. O procedemento explicase en Dominguez et al.
(2019, p. 61-62): “This was done by extracting the align-
ment between lexical variants and identifying offsets of the
meaning from the WordNet Libre du Francais (WOLF)
(Sagot & Fiser, 2008) and with data from the Exten-
ded Open Multilingual WordNet (Bond & Foster, 2013).
Both have been made available on the GalNet interfa-
ce after being converted to the EuroWordNet format of
the MCR.”. Dende o 2017 tamén estd en desenvolve-
mento o Open German WordNet (https://github.com/
hdaSprachtechnologie/odenet).

0Para méis informacién vid. a descripcién da ferramen-
ta Combina no apartado 3.

seleccién de caudal 1éxico no eixo paradigméti-
co que comparte as caracteristicas seméanticas do
prototipo léxico-semantico que tomamos como
punto de partida, isto é, que conforma unha clase
semantica concreta. Por tanto, a partir dos pro-
totipos léxicos determinamos clases semaéanticas
prototipicas. Unha vez obtido este caudal léxico,
realizase a flexion e o empaquetado, no que temos
en conta cuestions de etiquetaxe morfosintactica
e semantica. Estes repertorios léxicos atribuidos
a cada argumento nominal son fundamentais pa-
ra a xeracién.

3. Ferramentas e recursos

No desenvolvemento dos xeradores operamos
nas diferentes fases con (a) recursos existentes ou
con ferramentas creadas ad hoc (vid. Figuras 1
e b), entre as que diferenciamos (b) as que dan
sustento aos xeradores, asi como (c) os xeradores
en si mesmos, que envorcan os datos en formato
JSON e CSV.1!

(a) Recursos existentes: Cabe sublinar
aqui Sketch Engine, FreeLing e WordNet:
i) Sketch Engine permitenos extraer,
mediante consultas CQL, a frecuencia
de cooapariciéns en diferentes estruturas
argumentais que tomamos do dicionario
PORTLEX; ii) para o desenvolvemento do
c6digo de flexién partimos dos dicionarios do
etiquetador FreeLing. Xa que na extraccion
léxica a partir de WordNet tamén se obtenen
formas compostas — sendo estas unha po-
sible realizacion argumental — recorremos
tamén a este recurso para obter a division
en lemas. iii) A rede semdantica WordNet
(G6mez Guinovart & Solla, 2018) posibilita a
obtencién do caudal léxico atendendo a clases
ontoléxico-categoriais (vid. b).

(b) Ferramentas para a andlise lingiiistica
desenvolvidas ad hoc:'?

e Coa finalidade de extraer datos léxicos
das consultas que recorren &as relaciéns
semanticas de WordNet e &s ontoloxias
vinculadas aos synsets no modelo Eu-
roWordNet desenvolvéronse tres APIs,
unh:; para cada lingua obxecto de estu-
do.13.

"Poden ser, por tanto, de aplicacién como léxicos
computacionais lexibles por méaquinas con informacién
seméntica.

12Unha descricién detallada das ferramentas atépase en
(Dominguez et al., 2019).

Bhttp://portlex.usc.gal/develop/de/api/; http:
//portlex.usc.gal/develop/es/api/; http://portlex.
usc.gal/develop/fr/api/
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11 mudanza de domicilio

- Actante: domicilio

- Lema actancial: domicilio

Offsets:

- (03259505-n | housing that someone is living in
-—- WordNet Domains: [ buildings | [+ subcategories
--- SUMO: [Building | [+ subcategories

e TOp: Artifact | | + subcategories \ Building | [ + subcategories | Group | | + subcategories \ Object | [ + subcategories

-— Epinonyms: [ili-30-03259505-n#abode | [ + subcategories

--- Hiperénimo(s): 03546340-n#housing | living_accommodations | lodging [Hyponyms | [+ subcategories

--- Nivel de hiponimia (substantivos e verbos): 7
-— Ficheiro lexicografico (substantivos): | artifact
- (08558963-n | any address at which you dwell more than temporarily
-—- WordNet Domains: | factotum | [+ subcategories
-— SUMQ: [Address | [+ subcategories

—— Top: (Natural | [+ subcategories | | (Part| [+ subcategories | | (Place | [+ subcategories

-—- Epinonyms: [ili-30-08620061-n#point | [+ subcategories

--- Hiperdnimo(s): 08491027-n#address [ Hyponyms | [+ subcategories

- Nivel de hiponimia (substantivos e verbos): 7
--- Ficheiro lexicografico (substantivos): [location

- (08559155-n | (law) the residence where you have your permanent home or principal establishment and to where, whenever you are absent, you
intend to return; every person is compelled to have one and only one domicile at a time

--- WordNet Domains: | factotum | [ + subcategories
-— SUMO: [Address | [+ subcategories

il TODZ Natural | [ + subcategories | Part | | + subcategories \ Place | [+ subcategories

= Epinonyms: ili-30-0844 1203-n#jurisprudence | | + subcategories

--- Hiperénimo(s): 08558963-n#abode | residence | Hypenyms | [+ subcategories

--- Nivel de hiponimia (substantivos e verbos): 8
-— Ficheiro lexicografico (substantivos): [location

Figura 5: Imaxe de Lematiza

e A partir dos datos envorcados do cor-
pus Sketch Engine, Lematiza'* amosa os
lemas coas suas variantes de significado
(synsets) ligadas s diferentes ontoloxias
de WordNet (vid. Figura 5). Tamén é po-
sible acceder a cada unha das categorias
das ontoloxias de WordNet directamente
premendo nos diferentes apartados.

e A ferramenta Combina'® permite reali-
zar consultas as ontoloxias de WordNet
(vid. 2.2) e, deste xeito, o envorcado se-
miautomatico de datos compartidos ou
combinados da Top Concept Ontology'®
(Alvez et al., 2008), dos WordNet Do-
mains'” (Bentivogli et al., 2004), da Sug-
gested Upper Merged Ontology'® (Niles &
Pease, 2001), dos Basic Level Concepts
(Izquierdo et al., 2007) e dos Epindnimos
(G6émez Guinovart & Solla, 2018), ade-
mais dos primitivos semanticos de Miller
et al. (1990). Tras un procedemento de de-
puracién e etiquetaxe, este caudal léxico
expandido conforma os paquetes 1éxicos.
Por tanto, se Lematiza amosa as variantes
de significado (por exemplo para “domi-
cilio” na Figura 5)! Combina presenta

Mhttp://portlex.usc.gal/develop/lematiza
Yhttp://portlex.usc.gal/develop/combina.php
Shttps://adimen.si.ehu.es/web/WordNet2T0O
"http://wndomains . fok.eu/
¥http://wuw.adampease . org/0P/

o repertorio 1éxico expandido no eixo pa-
radigmatico. Asi, na busca de exemplares
léxicos que, por exemplo, ocupen o actan-
te locativo para un esquema argumental
do tipo AUSENCIA + DE + Locacién unha
busca compartida nesta ferramenta®® en-
vorca un repertorio léxico en consonan-
cia cos prototipos léxicos establecidos, por
exemplo:

[03259505-n casa],

[04172107-n chalet adosado],
[03259505-n domicilio],
[03259505-n piso],

[03259505-n residencial ou
[04517408-n segunda residencial].

o A ferramenta Flexiona realiza a flexién
dos lemas seleccionados.

O O O O o o

(c) Ferramentas de xeracién: Xera e Com-

binatoria.

Na actualidade ambas ferramentas contem-
plan a anélise de 10 substantivos en 3 linguas
e aportan datos para 429 patrons sintdcticos,
2536 estruturas sintdctico-semanticas (que re-
sultan da interface entre a realizacién formal
e a clasificacién semdntico-relacional), asi co-
mo uns 2479 exemplos estandar. Un total de
60001 formas e 15718 lemas estan adxudicados
a diferentes clases semanticas.

20APT http://portlex.usc.gal/develop/es/api?

190s resultados da Figura 5 fan referencia 4 busca CQL
en Sketch Engine [lemma=‘ ‘mudanza’’] [lemma=‘‘de’’]
[tag="‘D.x’’]17 [tag=‘‘A.x’’]7 [tag=‘‘N.x’’] .

ontology=top&category=Building e http://portlex.
usc.gal/develop/es/api?ontology=epinonyms&
category=il1i-30-03259505-n&subcategories=on


 http://portlex.usc.gal/develop/lematiza
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http://wndomains.fbk.eu/
http://www.adampease.org/OP/
http://portlex.usc.gal/develop/es/api?ontology=top&category=Building
http://portlex.usc.gal/develop/es/api?ontology=top&category=Building
http://portlex.usc.gal/develop/es/api?ontology=epinonyms&category=ili-30-03259505-n&subcategories=on
http://portlex.usc.gal/develop/es/api?ontology=epinonyms&category=ili-30-03259505-n&subcategories=on
http://portlex.usc.gal/develop/es/api?ontology=epinonyms&category=ili-30-03259505-n&subcategories=on
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Paquetes semanticos

O  anotacién semantica

D animado humano cargo la {interesante} discusién {interesante} de las decanas

D animado humano organizacion gubernamental la {breve} discusion {breve} de los ayuntamientos

D animado humano profesién la {acalorada} discusion {acalorada} de los obreros

D animado humano grupo reunion la {interminable} discusién {interminable} del cénclave

D animado humano asociacién tiempo libre las {fr It i {f de las
cofradias

D animado humano organizacion educativa la {fuerte} discusion {fuerte} de las universidades

D animado humano creencia religiosa las {fi i i {i de los

D animado humano origen las {intermil i i {intermi de los americanos

[J  animado humano familia la {i i i ion {i i de los parientes

Figura 6: Clases seméanticas para N1 de DISCU-
SION

Na primeira interface de acceso a Xera, o
usuario selecciona nun despregable o idioma,
o nticleo — neste caso DISCUSION — e a estru-
tura argumental — N1: AXENTE (“Aquel ou
aquilo que realiza unha accién”) —, asi como
a clase ou clases semaénticas prototipicas pa-
ra o argumento concreto dun substantivo en
cuestién (Figura 6)2!. Cémpre engadir que os
datos xerados seguen un principio de aleato-
ria predeterminada. Isto significa que as clases
semanticas da cada argumento seguen un fil-
tro seméntico e a aleatoriedade atinxe aos re-
presentantes léxicos de cada clase, non ao rol
semantico.

Un proceso semellante séguese na consulta do
xerador de combinatoria biargumental, Com-
binatoria, que permite ao usuario seleccionar
os actantes, paquetes e a combinatoria argu-
mental (Figura 7), obtendo datos como os que
recolle a Figura 8).

Porén, o tipo de datos envorcados non é a
unica diferenza entre dmbalas dias ferramen-
tas. Combinatoria tamén ofrece a posibili-
dade de cribar as combinatorias mediante o
uso de word embeddings, representacions vec-
toriais dunha palabra en contexto, por tan-
to, un filtrado seguindo criterios de frecuen-
cia de coaparicién contextual (vid. parte supe-
rior da Figura 8). Para o desenvolvemento des-
tes vectores recorremos ao método predictivo
Word2vec (Mikolov et al., 2013), que fai uso
dunha RNN (Recurrent Neural Network) de

2Tsto obsérvase comparando as clases seménticas da

Filtrar por actante 1: Filtrar por actante 2
N1 N2
Al N3
N3 N1
N2
A3 Seleccionar paquetes actante 2:
N3 intelectual ideologia
Seleccionar paquetes actante 1: N3 intelectual drea de conocimiento
N1 animado humano familia N3 intelectual contenido texto parte
N1 animado humano cargo N3 intelectual contenido general
N1 animado humano profesion N3 unidad tiempo periodo
N1 animado humano ideologia politica N3 intelectual contenido significado
N1 animado humano creencia religiosa @ N3 intelectual contenido documento
N1 animado humano grupo reunién N3 intelectual contenido texto
@ N1 animado humano cargo N3 intelectual contenido texto publicado
N1 animado humano organizacion educativa N3 proceso actividades y acciones cambio
N1 animado humano organizacién gubernamental N3 intelectual drea de conacimiento
N1 animado humano organizacion educativa N3 animado humano nombre propio

N1 animado humano origen

N1 animado humano asociacion tiempo libre
N1 animado humano nombre propio

N1 animado humano asociacién tiempo libre
N1 animado humano cargo

estructura;

determinante-nucleo-entre-actante N1-sobre-determinante-actante N3

Figura 7: Interface de usuario en Combinatoria

2 niveis con duas implementaciéns diferentes:
o algoritmo Skip-gram tenta predicir o contex-
to mais adecuado dunha palabra analizando o
seu vector e os vectores posteriores das pala-
bras vinculadas ao vector da palabra orixe. O
modelo CBOW tenta adiviiar a palabra mais
adecuada para un contexto especifico, é dicir,
a palabra que mais frecuentemente ocupa un
espazo: a dor de [espazo| do neno. Para a apli-
cacion de Word2vec partimos dun modelo pre-
adestrado de Sketch Engine e gardamos os re-
sultados no formato propio de Word2vec (en
matrices de N tamafno, onde N é o tamano
do vector preconfigurado para cada palabra).
Para calcular a similitude entre os tokens cal-
culamos a similitude entre os cosenos de dous
vectores, tal e como representa a seguinte fun-
cién matemaética:

—

o b (1)
lallo]

O exemplo, tomado de (Bardanca Outeirino,

2020), amosa asi a distancia dos cosenos

ou a similitude entre os lemas rose e tulip

(Figura 9). Coa aplicacién da férmula a es-

tes vectores obtemos un grao de similitude
de 0.73:

al b = I1x141x1+41x1+1x1+
O0Xx1+1x0+1x0=4,

lall = V2412412412402 +12 12 = 2,44,

Figura 6 cos resultados dunha busca do argumento N3 ||l_;H = \/12 +12 412412412 402402 = 2,23,
(“AFECTADO: THEMA”) coa mesma estrutura sintdctica

[determinante + adzectivo_o + discusidn + adzectivo-o + . . . .

de 4+ determinante + actante: N3] similaridade = 2,44 x 2,23 =0,73
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Filtrar con Word2Vec

limite de frases 20 @

GENERAR FRASES EXPORTAR FRASES EN JSON EXPORTAR FRASES EN CSV

frases generadas
la discusion entre presidentes sobre Ia orden de registro
la discusion entre representantes schre los manifiestos
la discusian entre alcaldes sobre las cédulas hipotecarias
la discusidn entre consulesas sobre los permisos
la discusién entre representantes legales sobre las declaraciones tributarias
la discusion entre subsecretarias sobre |a acta notarial
la discusion entre ministras de agricultura sobre las cédulas hipotecarias
la discusion entre funcionarios sobre los bonos convertibles
la discusion entre jefes sobre el documento juridico
la discusion entre candidatas sobre la escritura de renuncia
la dizscusion entre cancilleres sobre |a prohibicién
la discusion entre fundadores sobre el derivado financiero

la discusion entre directoras sobre los documentos oficiales

Figura 8: Envorcado de combinatoria

rose 0 sulta especialmente relevante, xa que a correc-

camation |1 cién gramatical non implica directamente co-

peony 2 R rreccion ou adecuacion semantico- comunicati-

A f_’; tulip |0 |12 )34 va. WoFdQ\fec tarpén se aplica na fase de con-
blose|1]5]3|2]s textualizacién (Figura 2) para cribar a coapa-

gerbera ! ricién en contexto da modificacion adxectival

flower ° (vid. 2.2).

lily 6

Figura 9: Similitude - Word2vec 4. Conclusiéns e traballos futuros

As principais dificultades no desenvolvemen-
Este mesmo procedemento é o que aplicamos to dos prototipos foron as propias dos estudios
para calcular a frecuencia de coaparicién en multilinglies e, en especial, a escolla da metodo-
contexto das palabras relacionadas cun token. loxia mdis apropiada para a obtencién e envor-
Isto é, non usamos a andlise vectorial para cado dos datos seguindo criterios non so formais,
desambiguar significados, senén para filtrar os senén tamén semaéanticos. Establecer unha onto-

datos atendendo & compatibilidade seméantico- loxia descriptiva que permitise combinar os tra-
contextual dos argumentos — ou sexa, a dis- zos categoriais que servian de punto de partida
tribucién no sentido de Firth (1957, p.11f) — os da lexicografia valencial - coas ontoloxias
ou o significado combinatorio de Engel (2004, de WordNet foi unha das tarefas mais laboriosas.
p.188). En definitiva, filtramos incompatibili- Finalmente desenvolveuse unha ontoloxia propia

dades do significado combinatorio, o que re- seguindo unha aproximacion bottom up.
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Os prototipos xa estan en funcionamento: da
xeracion de frases nominais simples — por tan-
to, frases con estrutura monoargumental correc-
tas dende un punto de vista gramatical e acep-
tables semanticamente — encédrgase o simulador
Xera. Combinatoria, pola sia banda, aporta a xe-
racion automatica de frases nominais con estru-
turas biargumentais, tendo tamén entre as suas
competencias a xeracion do contexto frasal e do
marco oracional. Perséguese, pois, o obxectivo de
humanizar os resultados xerados. A curto prazo
compre acometer:

1. tarefas de optimizacién dos propios recursos e
a sia didactizacién, destacando aqui o aumen-
to do numero das unidades de andlise asi co-
mo de novos campos informativos. Queda por
desenvolver o contexto oracional.

2. unha automatizacién dos procedementos
analiticos. Hai que continuar traballando na
aplicacién combinada de ferramentas co fin
de avanzar na automatizacién e optimizacion
na extraccion de informacién sintactico-
argumental e combinatoria. Nesta lina, uns
dos aspectos que estamos a mellorar atinxe
4 extraccion e tratamento do léxico expandido,
que se vina facendo de xeito individualizado
para cada unha das linguas e que supon, por
exemplo, a reiteracion de tarefas de depurado.
Coa finalidade de evitar esta repeticion de
procedementos, desenvolveuse TraduWord,
unha ferramenta de traducién do caudal 1éxico
paradigméatico a partir dos datos extraidos
de WordNet. TraduWord xa foi aplicada no
deseno dun prototipo de xeracién automatica
para o galego e o portugués, XeraWord*?
(Bardanca Outeirifio et al., 2021), o cal se
fundamenta na metodoloxia de Xera e Com-
binatoria. O deseno de ferramentas deste tipo
abre, por tanto, unha nova canle de traballo.

Cara ao futuro poderiase explorar se a descrip-
cién da interface sintdctico-seméantica mediante
roles e clases semanticas, que da sustento aos xe-
radores, permitiria avanzar na obtencién de re-
sultados sisteméaticos e regulares en prol da des-
ambiguacion de acepciéns de significado. Alguns
datos apuntan nesta direccién: asi, no substan-
tivo espanol DOLOR unha metaestructura do
tipo [de+ determinante+nome] é comun & expre-
sién do EXPERIMENTANTE (el dolor del animal),
da ORIXE (el dolor de la operacion) e da LO-
CACION (el dolor de espalda). Porén, a aparicién
dun rol locativo e, por tanto, de clases semanti-
cas como [animado humano érgano] ou [animado

Znttp://ilg.usc.gal/xeraword

animal parte do corpo] é propia dunha acepcién
do tipo ‘sensacién molesta de tipo fisico’ e non
dunha acepcién relacionada co campo do senti-
mento. Por tanto, a andlise dos exemplares 1éxi-
cos xunto cos roles e clases semanticas poderia
ser un punto de partida. Ademais contamos con
estudos preliminares sobre a modificacién adxec-
tival (Lépez Iglesias, 2020) que permiten observar
non s6 a especializaciéon distribucional de deter-
minados adxectivos, sendn tamén a sta aparicion
preferente ou exclusiva segundo a acepcion de sig-
nificado.?® Nesta lifa, un estudo dos datos que
envorca Word2vec (vid. 3) poderia ser de interese
para a analise da interface sintactico-semantica.
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