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RESUMO

Este trabalho de conclusdo de curso tem como objetivo desenvolver um sistema de corre¢ao de
erros gramaticais (CEG) para a andlise e correcdo de concordancia verbal na lingua portuguesa.
A escrita possibilitou e ainda possibilita uma importante contribuicdo para o desenvolvimento
da civilizagdo humana. A importancia de uma escrita correta € fundamental para que estudos,
registros e entre outros, sejam benéficos para a sociedade, visto que erros gramaticais podem
causar sérios danos ao correto entendimento, eliminando os beneficios obtidos. Porém sao
bastante custosos os métodos de correcdo de texto realizados por humanos. Por conta disso,
dentro do processamento de linguagem natural (PLN), drea que estuda de maneira computacional
as linguagens naturais, existe a CEG, que se propde para detectar e corrigir erros gramaticais. A
CEG tipicamente tem trés abordagens: estatistica, baseada em regras gramaticais e hibrida. A
abordagem hibrida, que une o melhor das outras duas abordagens, é uma solucdo salutar para esse
problema. Neste trabalho, a abordagem baseada em regra, sujeito-verbo-concordancia (SVC),
foi empregada para a andlise de erros de concordancia verbal e a abordagem estatistica n-grama
com um classificador de aprendizado de maquina, para a correcao dos erros. Este sistema usa
trés bibliotecas da linguagem python para as tarefas de PLN: spaCy, mlconjug3 e NLTK. A
abordagem hibrida mostrou-se eficaz na tarefa de andlise de erros, para frases simples, obtendo
um recall de 94%, uma precisdo de 89% e um f-score de 91%. Ja a correcdo, mesmo tendo
uma precisdo abaixo de 50%, acabou tendo um bom desempenho, visto que em linguas como o

portugués, existe mais de uma corregao.

Palavras-chave: Correcao de Erros Gramatical, Processamento de Linguagem Naturais, Lingua
Portuguesa, Abordagem hibrida, Sujeito-Verbo-Objeto, N-grama, Classificador, Aprendizado de

Maigquina.



ABSTRACT

The present research has the goal of developing a grammatical error correction (GEC) system for
the analysis and correction of verbal agreement in the portuguese language. Writing has made
and still makes possible to greatly contribute with the development of human civilization. The
importance of proper writing is essential for studies, records, among others, that are beneficial
to society as a whole, since grammatical errors can cause serious damage to the correct under-
standing, causing the loss of the benefits already obtained. However, human methods of text
correction are very costly. For that reason, within natural language processing (NLP), a field
that computationally studies natural languages, there is GEC, which aims to detect and correct
grammatical errors. GEC typically has three main approaches: statistical, grammar rule-based,
and hybrid. The hybrid approach, which brings together the best of the other two, is a salutary so-
lution to the problem presented. In this research, the rule-based, subject-verb-concordance (SVC)
approach was employed for the analysis of verb agreement errors and n-gram statistical approach
with a machine learning classifier. This system uses three libraries from python language for
the NLP tasks: spaCy, mlconjug3 and NLTK. The hybrid approach proved to be effective in the
error analysis task, for simple sentences, obtaining a recall of 94%, a precision of 89% and an
f-score of 91%. The correction, even having a precision below 50%, ended up having a good

performance, since in languages like portuguese, there are several correction options..

Keywords: 1. Grammatical Error Correction, Natural Language Processing, Portuguese Lan-
guage, Hybrid Approach, Subject-Verb-Object, N-gram
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1 INTRODUCAO

A comunicag¢do € uma das maiores conquistas da humanidade. Os processos de comunica-
¢do suscitaram o interesse das mais diversas ciéncias. Entre as diversas formas de comunicacdo,
uma que se destaca € a escrita (MATTELART, 2011). Gragas aos registros escritos, pode-se
estudar e aprender com o passado, evitando repetir os erros cometidos, por exemplo. Desta forma,

progredindo nos relacionamentos interpessoais € entre as nagdes e dentre outras situacoes.

A escrita materializa os acordos comerciais, as teorias formuladas pelos cientistas, a
legislagdo que regula os comportamentos aceitos e os condendveis (BRASIL, 1990), além de

diversos outros desenvolvimentos alcan¢ados pela humanidade.

A importancia da escrita para o desenvolvimento da humanidade € imensuravel (NU-
NES, 2018). Portanto, reconhecendo essa importancia, deseja-se com este trabalho, facilitar e
possibilitar a correta comunicagao escrita durante a utilizacdo do portugués para a produgado de

conteudos escritos.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é a implementacdo de um sistema para a analise e correcao
de erros de concordancia verbal na lingua portuguesa aplicando técnicas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN). Este sistema € capaz de identificar o sujeito e o verbo em uma frase

em portugués e, se necessdrio, realizar a correcdo do verbo.

1.1.1 Objetivos especificos

* Investigar o processo de andlise e correcdo de erros gramaticais (CEG) através de ferra-

mentas de PLN disponiveis para o portugués;
 Estudar e investigar ferramentas de visualiza¢do de dados para PLN.

* Estudar a viabilidade de um sistema para anélise e correcdo de erros de concordancia

verbal com métodos tradicionais de PLN;

* Implementar um sistema capaz de reconhecer o sujeito e o verbo em uma determinada

oracio;

* Implementar um sistema capaz de verificar erros de concordancia verbal em oracdes

simples e realizar as devidas corre¢des com baixo custo computacional.
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1.2 Justificativa

A cada dia com a ajuda dos avangos tecnoldgicos mais recentes, a quantidade de arti-
gos, trabalhos cientificos e inovagdes, por exemplo, surgem em uma quantidade jamais vista.
Atualmente, 4,14 bilhdes de pessoas estdo conectadas as redes sociais, conforme pesquisa da
WeAreSocial em parceria com a Hootsuite (SOUZA, 2020). Por conta disso, o nimero de

contetido escrito no meio digital aumentou de maneira substancial.

O mundo virtual exige em sua maior parte, o conhecimento da escrita. Porém muitos
sofrem infortinio por erros intencionais ou por falta de um bom conhecimento gramatical ou
ortografico. Desta forma, causando a eles um prejuizo as suas imagens publicas e profissionais. O
jornal The Guardian, por exemplo, noticiou uma série de erros de portugués que foram cometidos

na rede social Twitter, por um ex-membro do governo federal brasileiro (PHILLIPS, 2020).

O papel da Internet estd crescendo também como um recurso educacional, usado por
milhdes de pessoas para aprendizagem, incluindo o de linguas estrangeiras (PERLINA; TSY-
GANKOVA, 2017). Além disso, de acordo com Kress (2003), ser ’letrado’ € um conceito liquido
e que exige uma revisdo continua de métodos pedagégicos quando se trata da transi¢cdo do texto
impresso para o meio digital. Tendo essas em questdes em mente, as ferramentas de auxilio e

corre¢do de texto vem se tornando cada vez mais necessarias.

Como a maioria das pesquisas na drea de corre¢cdo de erros gramaticais (CEG) foca
na correcao de erros cometidos por alunos de lingua inglesa (ROZOVSKAYA; ROTH, 2019),
este trabalho visa a abordar erros cometidos na lingua portuguesa, especificamente erros de
concordancia verbal. Pois, de acordo com uma pesquisa da Universidade de Zimbdabue, os alunos
de portugués tendem a ter dificuldades na concordancia verbal (NHATUVE; CHIPARA, 2017).

Especificamente no Brasil, existe um alto grau de desuso de recursos computacionais
por estudantes em idade escolar, entre um dos motivos, estd a falta de uma boa infraestrutura de
informética disponivel (BATISTA; DAMASCENO, 2019). Além disso, o pais ndo conta com
uma adequada democratizacdo do acesso a tecnologia de alta performance para o publico mais

necessitado, mesmo eles ja tendo um bom acesso a tecnologia (ALVES, 2021).

Portanto, deve-se compreender que o publico que necessita do auxilio ao ensino da
concordancia verbal tem pouco acesso a tecnologia de ponta. Dito isso, algumas linguas se
beneficiam de um nimero significativo de recursos computacionais, principalmente o ingl€s,
outras nao dispdem de tantas ferramentas dessa natureza, entre elas o portugués (PADOVANI,
2022). Portanto, vé-se necessario estudar formas computacionalmente menos custosas para se

lidar com o problema.

Visto a notdria dificuldade que estudantes tem com a concordancia verbal (NHATUVE;
CHIPARA, 2017), este trabalho propde a criacdo de uma ferramenta para auxiliar a corre¢ao

e o seu ensino. Como € salientado em um trabalho sobre educagao especial, o professor pode



1.3. TRABALHOS RELACIONADOS 13

utilizar diferentes recursos que facilitem a compreensao e o entendimento do aluno (IGISCK et
al., 2017).

No caso de linguas morfologicamente ricas € com pouco recursos computacionais,
chegam a ter uma precisdo semelhante comparando uma rede neural com baseado em regras
para tarefas de PLN (WIECHETEK et al., 2021). Portanto, este trabalho utiliza especialmente

métodos tradicionais de PLN para a resolucdo da tarefa de CEG.

1.3 Trabalhos Relacionados

Yeh et al. (2017) propdem um detector de erros para o chinés. Nesse trabalho, o n-grama
¢ utilizado para definir a probabilidade de uma determinada sentenca e o algoritmo de busca
de strings de Knuth-Morris-Pratt (KMP), para detecc@o e correcao de erros. Nesse trabalho,
também foi utilizado o método n-grama para determinar a probabilidade de sentengas. Esse
sistema obteve um desempenho geral de 59%, que ¢ uma média harmdnica entre o desempenho

da detec¢do de erros e da correcdo.

Luna-Ramirez e Jaimez-Gonzdlez (2021) propdem um corretor automadtico de erros para
textos em espanhol utilizando um modelo de linguagem criado a partir do método estatistico
n-grama. Esse trabalho se dividiu em trés partes: deteccao de erros, geracao de candidatos para a
correcao e selecdo dos melhores candidatos para corre¢io. A divisdo desse trabalho foi a mesma

utilizada por esta pesquisa.

Ja Huang et al. (2019) propdem um método de correcdo hibrida de erros gramaticais do
inglés para alunos chineses, por meio da abordagem estatistica e de uma abordagem baseada em
regras. Esse trabalho realizou diversos experimentos, entre eles, um chegou a uma taxa de 88%

de deteccdo de erros.

Em Putra e Enda (2020), é proposto um modelo para identificacdo de erros gramaticais
em software especifica¢do de requisitos usando estatisticas e técnicas baseadas em regras. Assim

como esse trabalho, esta pesquisa construiu um diciondrio de frequéncia n-grama.

Ja Boros et al. (2014) propdem um sistema hibrido de CEG para o romeno, utilizando
tanto a abordagem estatistica, quanto a baseada em regras para a deteccdo e correcdo de erros. A
CEG desse sistema tem trés etapas, a primeira € a corre¢@o ortografica, a segunda é a deteccio
de erros gramaticais tipicos, através da abordagem baseada em regras, e, por fim, o método
estatistico para a selecio de correcdo entre os candidatos gerados. Esse trabalho obteve uma

precisdo de 31% e um recall de 14%.

Em Fahda e Purwarianti (2017), foi proposto um protétipo de verificador ortografico e
gramatical em indonésio que usa uma combinagdo de regras e métodos estatisticos. O protétipo

detecta, corrige e explica erros de ortograficos e gramaticais.
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1.4 Estrutura do Trabalho

Incluindo o capitulo presente, este trabalho estd dividido em cinco capitulos, sendo que o
Capitulo 2 apresenta a fundamentagao tedrica utilizada como base para o trabalho proposto. J4
no Capitulo 3, sdo descritas as ferramentas e os métodos adotados por este trabalho. No Capitulo
4, sdo apresentados os resultados obtidos durante esta pesquisa. Por fim, no Capitulo 5, sdo

discutidas as conclusdes obtidas neste trabalho de conclusio de curso.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

No presente capitulo, a fundamentacio tedrica para a devida compreensao das técnicas e tecnolo-
gias utilizadas € apresentada. O processamento de linguagem natural (PLN), que € a drea que
a computagdo que se une com outras para o estudo das linguagens, tem proeminente destaque
neste trabalho, assim como a prépria lingua portuguesa. Além deles, também estd presente o

conceito de um classificador de aprendizado de médquina.

2.1 Linguagem Natural

Em linguistica, neuropsicologia e filosofia da linguagem, uma lingua natural € uma lingua
que tenha evoluido naturalmente no ser humano e na sociedade através do uso e da repeti¢do sem
planejamento consciente ou premeditacdo. As linguas naturais podem assumir diferentes formas,
tais como a fala ou a assinatura. Essas linguas distinguem-se das linguas construidas e formais,

tais como as utilizadas para programar computadores ou para estudar 16gica (LYONS, 1991).

A linguagem natural tem o propdsito de possibilitar a comunicacao entre as pessoas
(FARINON, 2015). No caso do presente trabalho, a lingua alvo € o portugués, idioma esse que,
segundo a Comunidade de Paises da Lingua Portuguesa (ONU, 2021), ja € a quinta lingua mais
falada no mundo, a primeira no hemisfério sul, terd até o final do século mais de 500 milhdes de
falantes e € uma das linguas mais faladas na internet e nas redes sociais. Dentro da gramatica

dessa lingua, este trabalho se propde a lidar com a concordancia verbal.

A concordancia verbal € a conformidade morfolégica entre uma classe (neste caso, o
verbo) e seu escopo (neste caso, o sujeito). Ela implica, portanto, na redundancia de formas, ou
seja, se houver marcacao de plural no sujeito, haverd marcacao de plural no verbo (HUNTER-
MANN; CUNHA, 2021). Assim, entende-se que a concordancia verbal precisa da harmonia

entre sujeito e verbo.

Ja Bechara (2012) expde que a concordancia verbal, o sujeito e o verbo concordam em
ndmero e pessoa. Segundo essa regra geral, o sujeito composto, ou seja, aquele com dois ou mais

nucleos, o verbo estard no plural.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € um campo da ciéncia da computacdo,
especificamente, da inteligéncia artificial, responsdvel por estudar e processar qualquer tipo de
manipulacdo computacional de uma linguagem natural, com o objetivo de construir ferramentas
que permitam compreender, analisar e gerar linguagem natural (PINTO, 2015). O PLN trata

computacionalmente os diversos aspectos comunicacao humana, como sons, palavras, sentengas
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e discursos, considerando formatos e referéncias, estruturas e significados, contextos e usos
(GONZALEZ; LIMA, 2003).

Conforme Allen (2003), o PLN refere-se aos sistemas que analisam e buscam compreen-
der linguas humanas, de forma que a entrada do sistema possa ser um texto escrito ou falado e a
tarefa possa ser, por exemplo, uma tradugdo para outro idioma, uma constru¢iao de um banco de
dados, ou a sumarizagdo do texto. Ja Roque et al. (2019) expdem que o PLN tem repercussdo na

compreensdo da lingua falada ou escrita.

De acordo com Kostareva et al. (2016), todo sistema de PLN contém a analise 1éxica,
morfoldgica, sintdtica e semantica. As duas primeiras etapas estdo relacionadas ao tratamento de
palavras, ja na terceira, sdo criadas estruturas que relacionam as palavras e, por fim, na dltima, é

criada uma representacdo do significado do texto.
Andlise Léxica

O 1éxico € o lugar da estocagem da significacdo e dos contetddos significantes da lin-
guagem humana (BIDERMAN, 1996). Portanto, o 1éxico de um idioma significa a colecao
de palavras e seus significados. Conforme Gonzalez e Lima (2003), o termo ’1éxico’ pode ser

utilizado no PLN para identificagdo de componentes semanticos € gramaticais sobre palavras.

Na etapa da andlise 1éxica, acontece a conversao de uma cadeia de caracteres (o texto
da consulta) em uma cadeia de palavras. Assim, o propdsito desta etapa € a identificacio das
palavras que constituem a consulta (GONZALEZ; LIMA, 2003). Entdo, essa fase € voltada para
a criacao de rokens, que € uma pequena unidade de um texto e podem ser por exemplo, uma
palavra, parte de uma palavra, uma pontuacio ou um simbolo.

A primeira etapa no PLN ¢ identificar os tokens, ou aquelas unidades bésicas que nao
precisam ser decompostas em um processamento subsequente (WEBSTER; KIT, 1992). A
tokenizagdo, segundo Farinon (2015), é realizada na anélise 1éxica e € uma técnica para decompor
um texto em fokens, ou seja, separa o texto em palavras, possibilitando a andlise morfoldgica

através de sistema de PLN. Um exemplo da fokenizagcdo pode ser visto na Figura 1.
Figura 1 — Tokenizacdo.
['Que', 'a', 'Forga', 'esteja', 'com', 'vocé']

Fonte: Kenobi (1977)

Analise Morfolégica

A andlise morfoldgica é responsdvel pela andlise de palavras isoladas, onde cada palavra é
classificada em uma categoria de acordo com as regras que regem a lingua portuguesa (FARINON,
2015). Assim, ela analisa a estrutura, a formacdo e as classificagdes das palavras, identificando em

qual categoria morfoldgica a palavra rokenizada se encaixa — como verbo, substantivo, adjetivo,
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entre outros, no caso do portugués (FORNAZARI, 2021). Ou seja, essa andlise é responsdvel
por definir a classe gramatical de um referido foken. As classes de palavras podem ser vistas na
Figura 2.

Figura 2 — Classes Gramaticais.

Substantivo

Classes de palavras

Fonte: Heredia (2018)

No PLN, assim como na lingua portuguesa, o trabalho de classificar as palavras tem o
nome de andlise morfoldgica, mas no PLN, as dez classes gramaticais sdo divididas em mais
rétulos, como por exemplo a classe verbo, que tem um rétulo para verbo e outro somente para
verbo auxiliar. Essa tarefa também é conhecida como Part-Of-Speech tagging (POS). Na Tabela

1, € possivel visualizar cada POS e seu rétulo.
Analise Sintatica

Para Luft (2002), a sintaxe € o estudo de regras que regem e constroem uma combinacio
de palavras para constituir oragdes. Portanto entende-se que a sintaxe € a drea que estuda a
relacdo estrutural entre as palavras que compdem uma oragao.

A andlise sintdtica verifica a fun¢fo de cada termo de uma oracdo. Um termo, ou palavra,
pode ser classificado de forma diferente de acordo com a funcdo que desempenha. Portanto,
a andlise sintatica € o processo de investigacdo e de identificacdo da sintaxe das palavras nas
oracdes (SANTANA, 2020). Entdo, entende-se que € necessario compreender a fun¢io de cada
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Tabela 1 — Lista de POS Tags

POS Descricao
Tag ¢
ADJ Adjetivos

ADP Preposicao
ADV Advérbios
AUX Verbos Auxiliares
CONJ Conjungdes/Conectivos
CCONIJ | Conjuncdes Coordenativas
DET Artigos
INTJ Interjei¢des
NOUN | Substantivos Comuns
NUM Numerais
PRON Pronomes
PROPN | Substantivos Proprios
PUNCT | Pontuagdes
SCONJ | Conjun¢des Subordinadas
SYM Simbolos
VERB Verbos
SPACE | Espagos
X Outros
Adaptado de (SAKURALI, 2019)

um deles para a realizacdo da andlise sintdtica.

Ja no PLN, uma forma de andlise sintética € parsing, que € o processo que analisa
uma sequéncia de entrada lida de um arquivo de computador ou teclado como uma sentenga e
determina sua estrutura gramatical (VARGAS; KEPLER, 2012). Entdo, pode-se entender que o

parsing é realizado a partir de uma anélise de rokens.

O parsing € o procedimento que avalia os vdrios modos de como combinar regras
gramaticais, com a finalidade de gerar uma estrutura de drvore que represente a estrutura
sintdtica da sentenca analisada (GONZALEZ; LIMA, 2003). A andlise sintatica deve explorar os
resultados da andlise morfoldgica para construir uma descri¢do estrutural da frase (RICH et al.,
1994). A estrutura criada pela andlise sintdtica pode ser chamada de arvore sintatica ou de arvore

de dependéncia.

Conforme Costa (2014), a arvore de dependéncia obtém informagdes sobre os relacio-
namento entre os tokens. Portanto, nessa drvore, € possivel, por exemplo, reconhecer para qual
substantivo determinado verbo se refere e também qual € o niicleo do sujeito, possibilitando uma

andlise mais apurada do texto. Essa drvore também pode ser chamada de arvore sintética.

Os relacionamento da arvore de dependéncia, assim como na andlise morfoldgica, sdo

rotulados. Na Figura 3, esses relacionamentos entre os fokens estdo representados como setas,
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que sdo marcadas como ’det’, 'nsubj’ e “obj, que significam respectivamente: artigo, niicleo do
sujeito e objeto. Essa imagem foi gerada através da ferramenta Jupyter Notebook.

Figura 3 — Arvore de dependéncia.

obj
m m o

(0] Joao ama a Maria

DET PROPN VERB DET PROPN

Fonte: Do autor

Ja Baia et al. (2020) expdem que os analisadores de dependéncia criam estruturas pelas
relacdes gramaticais entre as palavras das sentengas analisadas. Portanto, eles frisam que a drvore
de dependéncia é formada e organizada por regras gramaticais, como € possivel observar na
Figura 4. Essa figura contém uma arvore criada através da ferramenta denominada dependency

viewer.

Figura 4 — Exemplo de uma 4rvore de sintdtica através da ferramenta Dependency Viewer.

root nmod

nsubj case
‘ |7ch rdet—l

Fula na professora Unwer5|da de
. : | NOUI

<root=>
s

Fonte: Baia er al. (2020)

Assim, a drvore sintdtica possibilita ndo somente obter o relacionamento entre duas
palavras, identificando o nicleo do sujeito ou o verbo auxiliar, por exemplo, mas também
separando o sujeito do predicado. A Figura 5 apresenta um exemplo do resultado de uma arvore
sintdtica com o seu sujeito e predicado.
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Figura 5 — Arvore sintdtica com sujeito e predicado.

ORAGAO
SUJEITO PREDICADO
ARTIGO SUBSTANTIVO VERBO OBJETO
ARTIGO  SUBSTANTIVO
0 Jodo ama a Maria

Fonte: Adaptado de Farinon (2015)

2.3 Correcdo de Erros Gramaticais

A correcdo de erros gramaticais (CEG) visa a corrigir automaticamente varios tipos de
erros em um determinado texto (WANG et al., 2020). Esses erros violam as regras de uma
linguagem natural especifica. Na tarefa de CEG, pode-se facilmente distinguir duas tarefas
separadas: deteccdo de erros gramaticais e corre¢do desses erros. Tipicamente, existem trés tipos
de abordagens: baseado em regras, estatistico e hibrido. A dificuldade de detectar e corrigir um
erro depende de sua classe (BOROS et al., 2014)

2.3.1 Abordagem Baseada em Regras

A abordagem baseada em regras, segundo Shaalan (2010), € uma técnica baseada em soli-
dos conhecimentos linguisticos, ou seja, utiliza regras definidas e ndo automaticamente treinadas.
Uma das vantagens dessa abordagem € a fécil incorpora¢do de um conhecimento linguistico es-
pecifico, como uma regra ou excecao, além disso, essas regras podem facilmente ser reutilizadas

por outra tarefa de PLN. Ela € recomendada para trabalhos em linguas morfologicamente ricas.

Ja Kang et al. (2013) comentam que a abordagem baseada em regras oferece diversos
beneficios em relacdo a uma aprendizagem mecanica, por exemplo, principalmente quando se
tratando de tarefas como uma das abordadas neste trabalho, que € a deteccdo e a correcao de

erros gramaticais.

Uma das grandes vantagens da abordagem baseada em regras, segundo Dorash (2017), é
que as regras gramaticais podem ser desenvolvidas de uma maneira bem flexivel e que dispde de
uma facilidade para serem atualizadas sem que o sistema sofra com grandes alteracdes. Portanto,
essa técnica possibilita um real conhecimento de como o sistema funciona, inclusive, propiciando

uma simplificacdo também na hora da correc¢do de algum erro ou bug.

O SVC (Sujeito-Verbo-Concordancia) é uma forma de resolver correcdes relacionadas
ao verbo. De acordo com Xiang et al. (2013), esse método € particularmente relacionado ao

substantivo do sujeito que € determinado pelo verbo. Esse substantivo pode ser encontrado na
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arvore de dependéncia com o rétulo "nsubj’.

2.3.2 Abordagem Estatistica

As abordagens estatisticas dependem da constru¢do de modelos estatisticos (usando
formas de superficie ou rétulos sintdticos) que sdo usados para detectar e corrigir erros locais.
A tipica abordagem estatistica modela a probabilidade da ocorréncia de um evento, dado um
histérico de eventos anteriores (BOROS et al., 2014). Por conta desse carater matemaético, essa
abordagem pode ser adaptada mais facilmente para outra linguagem natural, precisando somente
de um conjunto de dados de textos da dessa lingua e se necessdrio, igualmente rotulada.

Uma forma de abordagem estatistica é n-grama, que conforme Putra e Enda (2020),
consiste no mapeamento de uma sequéncia de n-itens em valores de probabilidade, onde n
representa o nimero de itens. Usualmente, consiste em uni-grama (um item), bi-grama (dois
itens) e tri-grama (trés itens). Os itens podem ser palavras, silabas ou letras dependendo da

aplicacdo. Na Tabela 2, sdo mostrados alguns exemplos de n-gramas.

Tabela 2 — Exemplos de N-gramas

N-grama Sentenca Exemplo

Uni-grama | Esse é um exemplo "Esse’, ’¢’, 'um’, “exemplo’
Bi-grama Esse € um exemplo "Esse €’, ’é um’, "'um exemplo’
Tri-grama | Esse € um exemplo "Esse € um’, ’é um exemplo’

Fonte: Do autor

Segundo Kapadia (2019), a probabilidade de uma tarefa P(wlh), onde w é uma palavra e
h € uma histéria (uma frase ou parte de uma frase), ocorre através da contagem de frequéncia
relativa a partir de um corpus grande. Dessa forma, contam-se quantas vezes a histdria aparece no
corpus e o nimero de vezes que a palavra aparece ligada a essa histdria. O primeiro conhecimento
importante para a solu¢do disto é que as probabilidades dos n-gramas podem ser obtidas a partir

das frequéncias esperadas associadas para n-grama e (n-1) gramas (STOLCKE; SEGAL, 1994):

C(wl...wn|L)

P(wnjwl,w2..wn—1) = Clvl oo —1|1)

2.1

onde c (wIL) representa a contagem esperada de ocorréncias de uma sequéncia w em uma
sentenca de L.

De acordo com Putra e Enda (2020), para calcular o valor de probabilidade de cada
n-grama em uma frase, pode ser usada a equacao de estimativa de maxima verossimilhanca.
Nas equagdes a seguir, sdo mostrados como os modelos de bi-grama e tri-grama aproximam a
probabilidade de uma palavra dadas todas as palavras anteriores usando apenas a probabilidade
condicional de uma palavra precedente:

N(wi—1,wi)

P(wilwi—1) = NOwi—1)

2.2)
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N(wi—2,wi—1,wi)
N(wi—2,wi—1)
onde N(wi-2,wi-1, wi) e N(wi-2,wi-1), por exemplo indicam o nimero de ocorréncias de uma

P(wilwi—2,wi—1) = (2.3)

sequéncia N(wi-2,wi-1, wi) em um determinado corpus.

Através da equagdo de estimativa de maxima verossimilhanga, o célculo da probabilidade

da sentenca ’Eu tenho um’ seja seguida por ’sonho’ € feito da seguinte maneira:

C(leu,tenho,um,sonho))
C([eu,tenho,um])
onde C[eu, tenho, um, sonho] representa o total de ocorréncias da sequéncia 'eu tenho um sonho’

P(sonho|[eu,tenho,um]) = (2.4)

no corpus, e, C[eu, tenho, um], o total de vezes que ’eu tenho um’ aparece no corpus.

Portanto o n-grama pode ser usado para a criacdo de um modelo linguistico. O propdsito
de um modelo linguistico € fornecer a probabilidade da ocorréncia de uma palavra aparecer em
determinado contexto (gOIC et al., 2021). Geralmente, um modelo n-grama é construido a partir
de um grande corpus linguistico, do qual a sequéncia de palavras € extraida. Como resultado,
o modelo contém informagdes sobre transi¢des de palavras e de como elas ocorrem no uso da

linguagem especifica (SOIC ez al., 2021).

2.4 Aprendizado de Mdquina

O aprendizado de maquina é um subcampo da inteligéncia artificial que tem como
propésito a elaboracdo de sistemas capazes de aprender automaticamente (HOSCH, 2021).
Um sistema de aprendizado € um programa de computador que toma decisdes baseado em
experiéncias acumuladas através da solu¢cdo bem sucedida de problemas anteriores (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003). Diferentes técnicas de aprendizagem, ou combinagdes delas, t&m sido

usadas para andlise de dados textuais em diversos contextos (BRUNIALTI e al., 2015).

No aprendizado de mdquinas, um classificador é responsdvel por dizer a qual classe
determinada instancia deve pertencer. J4 um classificador linear tem como objetivo encontrar
uma fungdo linear capaz de separar as amostras em suas respectivas classes, de acordo com as
suas caracteristicas, construindo assim, o classificador (SOUZA, 2018). A Figura 6 contém um
exemplo de classificacdo linear em uma base de dados bidimensional, onde uma reta separa as
amostras. Stochastic gradient descent (SGD) e o support vector machine (SVC) sdo exemplos
de classificadores lineares.

2.4.1 Support Vector Machine

A maéquina de vetor de suporte (do inglés Support Vector Machine (SVM)) foi desen-
volvida por Vapnick (1998) para uma classificacdo bindria. O SVM € embasado pela teoria

de aprendizado estatistico que estabelece uma série de principios que devem ser seguidos na
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Figura 6 — Classificador bidimensional.
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Fonte: Souza (2018)

obtencao de classificadores com boa generalizacdo (LORENA; CARVALHO, 2007). Entre
esses principios estdo a robustez em grandes dimensdes, boa capacidade de generalizacio e a
convexidade da fung¢do objetivo (GONCALVES, 2010).

A capacidade de generalizacdo de um classificador é medida por sua eficiéncia na classi-
ficacdo de dados que ndo pertencem ao conjunto utilizado em seu treinamento (GONCALVES,
2010). As SVMs sdo robustas diante de objetos de grandes dimensdes, por exemplo, em ima-
gens (FERRAO et al., 2007). As SVMs implica a otimizacdo de uma funcdo quadritica, que
possui apenas um minimo global (GONCALVES, 2010).

O SVM ¢€ responsdvel por encontrar a melhor fronteira de separacio entre classes e
rétulos possiveis para um dado conjunto de dados que sejam linearmente separdveis (REMIGIO,
2020). O SVM baseia-se na ideia de encontrar um hiperplano que melhor separa os recursos em
diferentes dominios (YADAV, 2018). Entdo, o SVM tem como objetivo encontrar o hiperplano
para um determinado conjunto de dados, cujas classes sdo linearmente separaveis (REMIGIO,

2020). Essa ideia pode ser visualizada na Figura 7.

2.4.2 Stochastic Gradient Descent

O gradiente descendente ¢ uma técnica para otimizar fun¢des complexas através de
um programa computacional. Seu objetivo é: dada alguma fun¢do arbitraria, encontrar um
minimo (GOODFELLOW et al., 2016). Matematicamente, o gradiente descendente pode ter
apenas um Unico minimo para alguns pequenos subconjuntos de fung¢des, aqueles que sdo
convexos. Para as fun¢des mais realistas, pode haver muitos minimos, entdo a maioria dos
minimos sdo locais (GOODFELLOW et al., 2016).

Quanto maior for o gradiente, mais ingreme serd a inclinagdo (GEEKS, 2021). Essa
inclinagdo pode ser observada no exemplo da Figura 8. O objetivo do algoritmo de gradiente

descendente € encontrar o valor de ’x’ de tal forma que ’y’ € minimo.

O gradiente descendente estocdstico, do inglés Stochastic Gradient Descent (SGD), € um
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Figura 7 — Possiveis hiperplanos de separag¢do para um dataset bidimensional e bindrio.
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Fonte: Remigio (2020)

algoritmo popular utilizado em varias técnicas de aprendizado de maquina (SRINIVASAN, 2019).
Por ser um algoritmo estocdstico, ele esta vinculado a uma probabilidade aleatéria (AZEVEDO
et al., 2020). O SGD tem sido aplicado com sucesso em problemas de aprendizagem de mdquina
em larga escala e esparsos. Ele € frequentemente encontrado na classificacao de texto e em
PLN (SCIKITLEARN, 2022). O SGD calcula o gradiente usando uma tnica amostra, tornando-o
menos complexo e custoso que outros algoritmos.

Como uma iterag¢do do algoritmo gradiente descendente requer uma previsao para cada
instancia no conjunto de dados de treinamento, ele pode demorar muito quando se tem muitos
milhdes de instancias. Visto isso, 0 SGD € uma variacao onde a atualizacio para os coeficientes é
realizada para a instincia de treinamento, em vez do final do lote de instancias (GOODFELLOW
etal.,2016).
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Figura 8 — Uma fungdo parabdlica com duas dimensdes.
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Fonte: Srinivasan (2019)
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3 METODOLOGIA

O principal diferencial deste trabalho € o analisador e corretor verbal utilizando métodos
tradicionais e intuitivos de PLN. Neste capitulo, sdo descritos os materiais e a metodologia

utilizados para a realizacdo das tarefas propostas.

3.1 Materiais

Nesta secdo, sdo descritas as ferramentas adotadas neste trabalho. Essas ferramentas
foram usadas para a aquisicao de base de dados e também para a manipulacdo de tarefas de PLN.

Sao descritas as bases de dados e as bibliotecas usadas para o desenvolvimento do trabalho.
Biblioteca SpaCy

O SpaCy ¢ uma biblioteca para processamento avangado de linguagem natural em Python
e Cython. Foi construido com base nas pesquisas mais recentes e foi projetado desde o primeiro
dia para ser usado em produtos reais (HONNIBAL et al., 2020). Ela apresenta modelos de
redes para diversas tarefas de PLN, possuindo pipelines pré-treinadas e oferecendo suporte
de rokenizacdo e treinamento para mais de 60 idiomas. Essa ferramenta dispde de meios para
realizar e auxiliar na andlise 1éxica, morfoldgica e sintética para frases em portugués e em outros

1idiomas.

O SpaCy contém trés pipelines treinados em portugués, que, assim como as das outras
linguagens, sdo projetados para serem eficientes em termos de velocidade e tamanho, além
de seus componentes dependerem uns dos outros, que € algo que tem que ser avaliado se for
necessdrio realizar alguma adaptacdo ou alteracdo (EXPLOSION, 2021). As Figuras 9 e 10
mostram o design de uma das pipelines do SpaCy, no qual a primeira é especifica sobre os
componentes do SpaCy e a segunda mostra mais claramente um design de acordo com as tarefas.

A pipeline do SpaCy utilizada neste trabalho foi criada a partir do banco de arvores criado

por Rademaker et al. (2017), que € baseado na versdo convertida da gramdtica de restri¢des do

Figura 9 — Design do Pipeline do SpaCl.
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Fonte: Explosion (2021)
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Figura 10 — Exemplo de Design do Pipeline de PLN.

Text - tagger parser ner —> Doc

Fonte: Abhisheek (2020)

bosque, que faz parte do banco de dados Floresta Sintd(c)tica. Através dessa pipeline, o sistema é
capaz, por exemplo, de fokenizar (tok2vec), classificar os fokens segundo a sua classe gramatical

(tagger) e criar uma arvore sintatica (parser).
Biblioteca mlconjug3

O mlconjug3 (DIAO, 2021) € uma biblioteca da linguagem Python para conjugacao
de verbos em portugués e em outras linguas usando técnicas de aprendizado de maquina. Essa
biblioteca € capaz de gerar verbos conjugados em todos os tempos verbais. Nela, € disponibilizado

um modelo pré-treinado de conjugacdo para a lingua portuguesa.

A Tabela 3 contém um exemplo de conjugagdo gerado pela biblioteca mlconjug3. Nessa
tabela, o verbo 'mostrar’ € apresentado na primeira pessoa do plural e conjugado nos modos:

indicativo, condicional, conjuntivo, infinitivo e imperativo.

Essa biblioteca contém uma application programming interfaces (AP1) que possibilita
interagirmos como os modelos de aprendizado de maquina dela (DIAO, 2021). Através dessa
API, € possivel a criacdo de um novo modelo de conjugagdo verbal. Uma das fungdes, por
exemplo, é um extrator personalizado que extrai recursos dos verbos. Além dela, outra funcao
importante € classe "Conjugator”, que gerencia o conjunto de dados Verbiste (SARRAZIN,
2020) e fornece uma interface com o pipeline scikit-learn, essa classe define o método conjugado

(verbo e linguagem) que € o principal método do médulo (DIAO, 2021).

A "Conjugator” é a classe principal do projeto mlconjug3. A classe gerencia o conjunto
de dados Verbiste e fornece uma interface com o pipeline scikit-learn. Se nao forem fornecidos
pardmetros, a linguagem padrdo serd definida como francés e o pipeline de conjugacédo francés
pré-treinado € usado. A classe define o método conjugado (verbo, linguagem) que € o principal

método do médulo.
Biblioteca Natural Language Toolkit

O Natural Language Toolkit (NLTK), segundo Loper e Bird (2002), € um conjunto de
programas, modulos e tutoriais de cédigo aberto, fornecendo dados computacionais prontos
para uso material didatico de linguistica. O NLTK também contém os corpus utilizado por este

sistema para auxiliar na correcao de erros verbais, um deles € chamado de Mac-Morpho e o
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Tabela 3 — Exemplo de Conjugacao do mlconjug3

Modo Tempo Verbo
Indicativo Indicativo presente mostramos
. Indicativo Pretérito Perfeito
Indicativo mostrado
Composto
Indicativo Indicativo pretérito imperfeito | mostradvamos
. Indicativo Pretérito Mais que
Indicativo . mostrado
Perfeito Composto
. Indicativo Pretérito Mais que p
Indicativo e an mostraramos
Perfeito Simples
. Indicativo pretérito perfeito
Indicativo . mostramos
simples
. Indicativo Pretérito Mais que
Indicativo . . mostrado
Perfeito Anterior
. Indicativo Futuro do Presente
Indicativo ) mostraremos
Simples
. Indicativo Futuro do Presente
Indicativo mostrado
Composto
. Condicional Futuro do Preté- .
Condicional o mostrariamos
rito Simples
. Condicional Futuro do Preté-
Condicional ; mostrado
rito Composto
. Conjuntivo Subjuntivo Pre-
Conjuntivo mostremos
sente
. Conjuntivo Subjuntivo Preté-
Conjuntivo : . mostrado
rito Perfeito
. Conjuntivo Subjuntivo Preté- .
Conjuntivo i . mostrassemos
rito Imperfeito
. Conjuntivo Subjuntivo Preté-
Conjuntivo } . . mostrado
rito Mais que Perfeito
. Conjuntivo Subjuntivo Futuro
Conjuntivo . mostrarmos
Simples
. Conjuntivo Subjuntivo Futuro
Conjuntivo mostrado
Composto
Infinitivo Infinitivo Pessoal Presente mostrarmos
Infinitivo Infinitivo Pessoal Pretérito mostrado
Imperativo Imperativo Afirmativo mostremos
Imperativo Imperativo Negativo nao mostremos

Fonte: Do autor

outro € o Floresta Sinta(c)tica.

O Mac-Morpho, como salienta Fonseca e Rosa (2013), € composto por textos em portu-
gués do jornal Folha de Sao Paulo, que, por se tratar de artigos jornalisticos, o corpus contém
oracOes sobre diversos assuntos, como esportes e politica. J4 o Floresta Sintd(c)tica € um corpus

anotado que contém textos do portugués do Brasil e de Portugal, pertencente a um projeto entre



3.1. MATERIAIS 29

a Linguateca e o projeto VISL (FILHO, 2015).
Sistema Jupyter Notebook

Por este trabalho necessitar de um tratamento de dados, ele foi feito através da ferramenta
Jupyter Notebook. Segundo Pimentel ez al. (2021), o Jupyter Notebook é um sistema que pode ser
usado de forma que os resultados vao sendo exibidos de forma instantdnea e sendo documentado
durante o seu desenvolvimento. Por conta disso, ele € ideal para acompanhar e visualizar os

diversos estdgios de trabalhos como este.

O Jupyter Notebook pode produzir os seguintes tipos de documentos em suas células:
codigo executdvel, texto formatado (markdown), raw NBconvert e texto simples. Os resultados
de uma execu¢do de uma célula de cédigo sdo armazenados e exibidos interativamente durante a
execugdo do notebook (PIMENTEL et al., 2021). Por conta da interatividade do Jupyter, suas
células nao necessitam ser executadas em uma ordem especifica, como ocorre normalmente em

arquivos de cédigo. A Figura 11 contém exemplos de células do Jupyter Notebook.

Figura 11 — Exemplo de notebook executado com markdown, c6digo e resultados.

Fibonacci
n|3): def fibix):
¥ rx=<=1:
Célulos de return x
Markdown réturn filx-1] + fib[x-2)
i fib{ 10}
L
55 * Sgidal Células
Vamo visualizar 0s numeras de Cédig‘ﬂ

n
n 8] from matplotlib import pyplot

i .ma[plmlib inling
x =range{15)

y = [fibi{n) for nin x)
pyplotplotix, y);

L

Contador de
Execugcdo
* Saoida 2

Fonte: Pimentel et al. (2021)

A primeira célula exposta na figura é uma markdown, que conta com a palavra ’Fibonacci’
destacada em negrito. J4 a segunda célula, contém uma fun¢do em Python para o célculo da
sequéncia de fibonacci, e a chamada dessa funcdo. Logo em seguida hd uma saida, sendo
resultado do décimo elemento da sequéncia de fibonacci, o nimero 55. Apds isto, aparece uma
célula com um texto simples. A ultima célula € um cédigo executdvel para a criacdo de um
grifico da sequéncia de fibonacci e sua saida sendo o referido grafico.
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Outro aspecto a ser levado em consideragdo nessa figura sdo os contadores de execugao.
Cada execugdo no Jupyter Notebook € contabilizado. Visto que as células ndo necessitam serem
executadas em uma ordem especifica, essa numeracao auxilia o usudrio a visualizar a ordem das

células ja executadas.

3.2 Meétodos

Nesta secdo, s@o descritos os métodos adotados para o desenvolvimento deste trabalho.
Primeiramente, a sentencga recebida pelo sistema passa por uma analise gramatical e tem seu
verbo e sujeito reconhecidos. Apds isto, o sistema realiza uma verificagdo de erros gramaticais, e,
caso tenha a ocorréncia de algum erro, efetua a selecdo do verbo mais provével entre candidatos

gerados automaticamente. Na Figura 12, é possivel observar o fluxograma do corretor verbal.

Este trabalho também pode ser entendido como dividido em duas partes: andlise de erros
verbais e correcao de erros verbais. A visdo bipartida foi adotada para esta explanagdo, visto que,
dependendo do resultado da primeira parte, ou seja, se a sentenca contém erro de concordancia
verbal ou ndo, a segunda parte do trabalho nem € acionada pelo sistema. A seguir sdo detalhadas

essas partes.

3.2.1 Analise de erros verbais

Apo6s o recebimento de uma oragdo, o sistema a submete a biblioteca SpaCy. Por meio
dessa biblioteca, o processo da andlise léxica € iniciado, fazendo a tokenizacdo da oracdo, ou
seja, transformando cada palavra e pontuagdo em fokens. Facilitando assim, a interpretacdo
do sistema, que em seguida realiza a andlise morfoldgica da sentenca, reconhecendo a classe

gramatical de cada token. Nas Tabelas 4 e 5, isso é demonstrado.

Tabela 4 — Exemplo de tokenizacdo

Oracao Oracao Processada em Tokens

2 .0

Maria e Joao sao irmaos ’Maria’, ’e’, ’Jodo’, ’sdo’, ’irmaos’
Fonte: Adaptado de Sakurai (2019)

Tabela 5 — Exemplos de POS tagging

Token Classe Gramatical
Maria PROPN

e CCONJ

Joao PROPN

sdo AUX

1Irmaos NOUN

Fonte: Do autor
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Figura 12 — Fluxograma do analisador e corretor verbal.
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Ap6s as fases de andlise 1éxica e morfoldgica, o parsing pode ser realizado. Nesse ponto,
a arvore sintdtica € criada, e que, a ligacdo entre as palavras € entendida pelo sistema. Sendo
assim, o sujeito, verbo principal, predicado e o objeto da sentenga, por exemplo, podem ser

reconhecidos, tornando possivel a anélise verbal da oracio.

Para a andlise verbal da sentenca, foi utilizada uma abordagem baseada em regras, espe-
cificamente o SVC. Portanto, a partir da palavra rotulada como "nsubj’ na drvore de dependéncia,
€ reconhecido o nticleo do sujeito, e, se busca em suas ligacdes, outros substantivos € pronomes,
para o caso do sujeito ser composto. Na Figura 13, € possivel observar que o nicleo do sujeito
da ora¢do ’Maria e Jodo sdo irmdos’ € "Maria’, e tem uma liga¢do rotulada como ’conj’ com

’Jodo’, indicando que o sujeito tem mais de um elemento.



3.2. METODOS 32

Figura 13 — Exemplo de arvore sintitica com sujeito composto.

nsubj

conj

Maria e Joao sdo irmaos
PROPN CCONJ PROPN AUX NOUN
Fonte: Do autor

Neste ponto, o SVC deste sistema busca primeiro reconhecer se o sujeito é simples ou
composto. O reconhecimento do tipo de sujeito da oracdo € essencial para a defini¢do das regras

que serdo usadas para a avaliacdo da sentenca, pois as regras para tais tarefas diferem.

Ap6s ser reconhecido se o sujeito é simples ou composto, o sistema compara se 0 verbo
concorda com o sujeito em pessoa € nimero, pois a concordancia verbal € baseada na relacio
entre o sujeito e verbo, onde o segundo precisa concordar com 0 sujeito em nimero e pessoa.
Inclusive, a andlise do SVC se estende aos outros verbos ligados ao verbo que estd conectado
ao sujeito. Esse reconhecimento ocorre a partir da andlise morfoldgica de cada foken, realizada
pela biblioteca SpaCy. Através disso, o sistema é capaz de reter informagdes, como se uma
determinada palavra ou verbo estd no singular ou no plural. Na Tabela 6, a morfologia gerada

pelo SpaCy pode ser observada.

Tabela 6 — Exemplos da andlise morfoldgica do SpaCy

Token Género Niimero Pessoa| Tempo
Maria Feminino Singular - -

e - - - -

Jodo Masculino | Singular - -

sao - Plural 3 Presente
irmaos Masculino | Plural - -

Fonte: Do autor

No caso da oracdo "Maria e Jodo sdo irmdos’, o sujeito aponta para um verbo na terceira
pessoa do plural, indicando que a oragao estd correta. O sujeito, que é ’Maria e Jodo’, contém
dois nicleos que sdo substantivos préprios e estdo no singular, mas que, por estarem juntos no
sujeito da oragdo, exigem um verbo no plural e na terceira pessoa. Como este trabalho adota a
regra geral da concordancia verbal, toda vez que o sujeito for composto, ele exigird que o verbo

esteja no plural.
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3.2.2 Corretor de Erros Verbais

Assim que um erro é reconhecido pelo sistema, a correcdo de erros é acionada. Entdo,
ocorre a lematizacdo do verbo que foi reconhecido como conjugado errado. ' A lematizacdo € o
processo de expor determinada palavra por meio do infinitivo dos verbos e masculino singular
dos substantivos e adjetivos (LUCCA; NUNES, 2002). Na Tabela 7, estdo alguns exemplos de

verbos lematizados.

Tabela 7 — Exemplos de lematizacdo

Verbo Verbo lematizado
Vivendo Viver

Tentando Tentar

Falei Falar

Apresentei Apresentar
Estudava Estudar

Fonte: Do autor

Ap6s o processo de lematizacdo do token, usa-se a biblioteca mlconjug3 para gerar uma
série de candidatos a partir da conjugacdo desses verbos. Nesse ponto, foi criado um novo
modelo de conjugacdo verbal a partir da API do miconjug3. Nesse novo modelo, a base de dados

Verbiste para o portugués foi utilizada.

Para a criacdo de um novo modelo, a pipeline da funcao mlconjug3.Model necessita de
um vetorizador de recursos, de um seletor de recursos e de um classificador (DIAO, 2021).
O vetorizador de recursos utilizou a propria fungdo de extragdo da biblioteca. Os algoritmos
lineares LinearSVC e SGDClassifier foram usados para a selecdo de recursos e classificacao,
respectivamente. O LinearSVC utilizou a penalidade 12’ e o SGDClassifier, a penalidade
"ElasticNet’ (SCIKITLEARN, 2021).

Nesse modelo, a base de dados foi dividida em 80% para treinamento e 20% para teste,
como usual na literatura (LEAL et al., 2019). A janela deslizante de faixa de n-grama para o
vetorizador foi de (2,7). Para o algoritmo SVC e para o SDGClassifier, respectivamente, 0s

seguintes parametros comuns foram ajustados:

SVC penalty = "12", max_iter=12000.

SGD penalty = "elasticnet’, 1_ratio = 0.15, max_iter = 4000, alpha = 1le-5, loss = "log".

Nesse conjugador, a pessoa e o nimero sdo escolhidos de acordo com o que € exigido
pelo sujeito da oracdo que o sistema estd analisando. Por exemplo, na oracdo *Os jornalistas
mostra os dados’, existe um erro de concordancia, pois o sujeito, ’jornalistas’, requer um verbo
na terceira pessoa do plural, portanto, o sistema gera os seguintes candidatos:
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* mostram;

* mostravam;
¢ mostrados;
* mostraram;
* mostrarao;
* mostrariam,;
* mostrem;

* mostrassem,;

* mostrarem.

No caso do verbo acima, existem palavras que podem ser vistas nos diferentes modos e
tempos verbais, como € o caso de 'mostrem’, que € tanto subjuntivo presente, quanto o imperativo
afirmativo. Em casos como esse, o sistema conta o foken em especifico, ndo o modo e tempo
verbal. Esse modelo obteve 98% de precisdo, que ¢ um desempenho ja comum para a API do
mlconjug3 (DIAO, 2021).

Nascimento et al. (2021) explicam que o tempo mais que perfeito simples, ainda que
presente nos livros diddticos, estd em estdgio de mudanca linguistica, visto que a sua variante
composta sobrepde-se a ela, deixando-a em desuso. Portanto, neste trabalho, optou-se por retirar
o modo mais que perfeito simples dos candidatos a correcdo, principalmente, por se tratar de

uma correcao probabilistica.

O tempo verbal imperativo negativo, assim como o mais que perfeito, ndo € enquadrado
entre os candidatos a correcao neste sistema. Pois, no imperativo negativo, o verbo vem precedido
pela palavra 'ndo’, como neste trabalho foi desenvolvido a nivel de tokens, essa negativa serd

observada dentro da oracdo analisada, auxiliando a escolha ou ndo de um determinado candidato.

Assim que os candidatos sao selecionados, o sistema passa para a fase da selecio de qual
candidato é o mais adequado e provével para corrigir o erro de concordancia verbal. Para tanto,

o método estatistico n-grama € o escolhido.

O modelo n-grama, assim como qualquer modelo estatistico, tem um desempenho afetado
de acordo com a base de dados, tanto em seu tamanho (quantidade de fokens), como em sua
variedade (variedades de tokens). Nao obstante, neste sistema, o n-grama foi auxiliado pela série
de candidatos gerados pelo mlconjug3, contribuindo assim para uma utilizacdo mais direcionada

do modelo.
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As base de dados Mac-Morpho e a Floresta Sintd(C)tica, presentes no NLTK, foram
usadas para a criacdo de um modelo probabilistico n-grama. A base Mac-Morpho, que segundo
Fonseca et al. (2015), contém em torno de um milhdo de rokens, ndo foi usada por completo, por
ndo ser necessdrio para o escopo deste projeto. De igual modo, também s6 uma parte do Floresta

Sinta(C)tica foi utilizada.

A fim de evitar o problema de uma grande quantidade de dados irrelevantes, foi realizada
uma selecdo na base de dados Mac-Morpho e do Floresta Sintd(c)tica. Nessa sele¢c@o, optou-se
por selecionar somente sentencas que tém pelo menos um verbo. Para a extracdo das sentencas
uteis nas bases de dados, uma tarefa baseada em regras foi utilizada. O primeiro passo foi
receber as sentencas, depois tokenizar cada sentencga, apds isso, selecionar somente as sentencas
com no maximo vinte tokens e que contam com pelo menos um verbo. Esse processo pode ser

visualizado na Figura 14.

Figura 14 — Extracdo das sentencas das bases de dados do NLTK.
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Fonte: Do autor



3.2. METODOS 36

Para uma melhor avaliagdo do método, duas formas de extragdo de n-gramas foram
utilizadas. Na primeira, os n-gramas foram criados agrupando os tokens vizinhos a POS tags
marcadas como verbos, o qual continuaré a ser chamado neste trabalho somente como modelo
neighbor-grama. Ja na segunda, os n-gramas foram extraidos agrupando o verbos as classes
gramaticais do seu sujeito, o qual serd chamado no restante do decorrer deste trabalho como
modelo skip-grama.

Além desses dois modelos que foram aproveitados para a selecdo do candidato mais
provéavel, criou-se outro modelo para auxiliar nos casos em que existe um advérbio ligado ao
verbo analisado. Portanto, ligou-se o advérbio ao tempo verbal do n-grama, assim, diminuindo o
nimero de candidatos a serem avaliados. Esse processo segue uma extra¢ao semelhante ao do

skip-grama, pois ela também utiliza a 4rvore de dependéncia, conforme observado a seguir.

Um exemplo da diferenca entre as formas como os n-gramas foram extraidos neste
trabalho, pode ser observado a partir da seguinte sentenga: "Jodo e Maria dormiram enquanto eu
discursava no evento". Nesse caso, os n-gramas foram extraidos a partir dos verbos: "dormiram"e
"discursava". No modelo neighbor-grama, os verbos e seus vizinhos foram utilizados para a sua
criagdo, como apontado na Figura 15. Ja no modelo skip-grama, foram aproveitados e os verbos
e as classes gramaticais do sujeito, como demonstrado na Figura 16.

Os modelos n-grama tem como objetivo calcular a probabilidade de palavras aparecerem
juntas em uma sentenga. Portanto, no modelo neighbor-grama foram contabilizados de uma
forma que eles sdo contados tanto conjunta, quanto individualmente. Por exemplo, no modelo
neighbor-grama ’vai até domingo’, tanto o bi-grama ’até domingo’, quanto os uni-gramas ’até’ e
’domingo’, vao ter suas aparicdes contabilizadas ao lado do verbo ’vai’. J4 no modelo skip-grama,

180 ndo ocorre, contabilizando somente um n-grama por verbo.

Na linguagem Python, existe uma estrutura de dados chamada de diciondrio, que € uma
colecdo de dados ndo ordenados, que ao contrario de outros tipos de dados que contém somente
um valor, armazena um par de valores-chave (W3SCHOOLS, 2022). Ja o defaultdict, que € uma
subclasse do diciondrio, armazena um objeto semelhante a um diciondrio (GEEKS, 2022). Essa

subclasse foi manuseada para a criagdo dos modelos de n-grama deste sistema.

Na Tabela 8, demonstra-se como os bi-gramas e uni-gramas sdo contabilizados no modelo
de neighbor-grama. Pois, como pode ser observado, primeiro eles sdo contados com o niimero de
ocorréncias para cada tri-grama. Nesse caso, na oracdo “eu estou feliz pois eu estou vencendo’, o
bi-grama ’eu estou’ tem uma ocorréncia tanto com o uni-grama ’feliz’, quanto com o ’vencendo’.

Algo semelhante ocorre no modelo skip-grama

A Tabela 9 mostra os tri-gramas da oracdo ’eu estou feliz porque eu estou vencendo’, de
forma probabilistica. Assim, devido ao fato dos uni-gramas ’feliz’ e 'vencendo’ formarem um
tri-grama com o mesmo bi-grama, ’eu estou’, ambos terdo 50% de probabilidade de aparecerem
juntos desse bi-grama.
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Figura 15 — Exemplo de extracdo do modelo tri-grama.
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Figura 16 — Exemplo de extracdo do modelo skip-grama.

m ~
Joao e Maria(dormiram)enquanto eu(discursava)no evento.
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Fonte: Do autor

Dentro do sistema, o modelo neighbor-grama € aproveitado de forma que o verbo em
especifico que estd sendo analisado como candidato tenha sua probabilidade calculada com
diferentes n-gramas (tri-gramas e bi-gramas). Na Figura 17, hd um exemplo da saida gerada pelo
modelo de n-grama feito na linguagem Python. E mostrada no exemplo a probabilidade de cada

palavra estar relacionada a palavra ’evento’.

A Figura 18 contém um exemplo de pesquisa de probabilidade de um bi-grama no modelo
neighbor-grama, no caso, apresenta-se uma pesquisa do par ’foi por’. Como é possivel observar,
esse par tem um significativo niimero de ocorréncias, por isso, na captura de tela, ndo € possivel

visualizar todas as palavras
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Tabela 8 — Tabela com a contagem de tri-gramas

estou | feliz | pois | eu vencendo
(Cew’, ’estou’) 0 1 0 0 1 0
(Cestou’, ’feliz’) 0 0 1 0 0 0
(feliz’, porque’) 0 0 0 1 0 0
(’porque’, eu’) 1 0 0 0 0 0
(’estou’, 'vencendo’) | O 0 0 0 0 1

Fonte: Do autor

Tabela 9 — Tabela de probabilidade dos tri-gramas

estou | feliz | pois | eu vencendo | .
(Cew’, ’estou’) 0 0.5 0 0 0.5 0
(estou’, ’feliz’) 0 0 1 0 0 0
(feliz’, *pois’) 0 0 0 1 0 0
(Cporque’, eu’) 1 0 0 0 0 0
(Cestou’, ’vencendo’) | O 0 0 0 0 1

Fonte: Do autor

Figura 17 — Screenshot da saida da pesquisa no modelo n-grama.

dict(model tri[('evento')])

{'comeca': ©.09523809523809523,
‘mostrou’: 0.047619047619047616,
"tem': 0.047619047619047616,
'sera': 0.14285714285714285,
'ira': 0.047619047619047616,
'faz': 0.047619047619047616,
"termina’: 0.047619047619047616,
'é': 0.047619047619047616,
'ofereceu': 0.047619047619047616,
'conta': 0.047619047619047616,
'contara': 0.047619047619047616,
'acontece': 0.09523809523809523,
‘oferecera’': 0.047619047619047616,
‘reine': 0.047619047619047616,
"inclui': ©.047619047619047616,
'foi': 0.047619047619047616,
'tera': 0.047619047619047616}

Fonte: Do autor

As consultas de probabilidade do modelo skip-grama ndo sao diferentes do modelo
neighbor-grama. Na Figura 19, € possivel observar duas células e suas saidas. A primeira contém
a pesquisa da probabilidade de duas palavras rétuladas como "NOUN’ formarem o sujeito do
verbo ’querem’. J4 na segunda célula, € apresentada a probabilidade desse verbo e um par de
POS tags estarem conectados.

Cada verbo € testado com no méximo trés combinagdes de bi-gramas, que representam os
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Figura 18 — Screenshot da saida da pesquisa de um bi-grama no modelo n-grama.

1 dict(model tri[('foi','por')])

'julgado': 0.005988023952095809,
'baixada': 0.805988023952095809,
'atingida': ©.005988023952095809,
'preso': 0.011976047904191617,
‘proposta’: 0.011976047904191617,
'atingido': 0.023952095808383235,
'descrita': ©.0059880623952095809,
'surpreendido’: 0.005988023952095809,
'provocado’: ©.005988023952095809,
‘condenado’: ©.005988023952095809,
'carregada’: 0.005988023952095809,
'adiada': 0.085988023952095809,
'dominado': ©.011976047984191617,
'morto': 0.011976047904191617,
'facilitada': 0.085988023952095809,
'utilizado': ©.005988023952095809,
'identificado': 0.005988823952095809,
'desenvolvido': 0.005988023952095809,
'cedido': ©.085988023952095809,

L e e B | ML AR ARAATTIAT AAAT

Fonte: Do autor

Figura 19 — Screenshot da saida da pesquisa no modelo skip-grama.

In [18]: 1 dict(model ngram[('NOUN'),("NOUN')])}[('querem")]
Out[18]: ©.0007468259895444362

In [19]: 1 dict(model ngram[('NOUN'),('PRON')]1)[('querem")]
Out[19]: ©.0013458950201884253

Fonte: Do autor

vizinhos do verbo errado. Por exemplo, na oracido ’O emprego tinham muito a oferecer’, existe
um erro de concordancia, entdo os candidatos a corre¢ao seriam testados junto aos seguintes
bi-gramas expostos na Figura 20. Depois da escolha do candidato mais provavel, o sistema

realiza a troca, inserindo-o na sentenga.
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Figura 20 — Bi-gramas vizinhos ao verbo.
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Fonte: Do autor
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4 RESULTADOS

Este capitulo trata da apresentacdo dos resultados obtidos das diferentes tarefas realizadas
durante este trabalho. Os testes descritos neste capitulo foram utilizados para a avaliagdo e a
andlise da metodologia. Este estudo tem duas tarefas principais como objetivo, a detecgdo e
a correcdo de erros verbais, portanto foram usadas métricas comuns em outros trabalhos que

envolvem n-grama e abordagens baseadas em regras.

Para a avaliacdo das tarefas, foi utilizada uma base que se encontra no site Kaggle
(CORREA, 2022) e também uma base criada manualmente. A base de frases do Kaggle contém
347 oragdes, sendo 36% delas com oragdes contendo erros de concordancia verbal. A base de
testes criada para este trabalho contém 1879 oragdes, contendo 1267 oracdes erradas e 612
oragdes corretas. Totalizando uma base de teste com 2.226 oragdes.

Na base criada manualmente para os testes desta pesquisa, foram utilizados sete dos no-
mes proprios mais comuns registrados no Brasil em 2021 para a elaboragdo dos sujeitos (TADEU,

2021). Esses nomes sdo os seguintes:

Miguel;

Arthur;

Helena;

Alice;
e Laura;

* Davi.

Também destaca-se que foram extraidas do Mac-Morpho e do Floresta alguns sujeitos,

verbos e objetos de forma aleatdria para somar a base de teste.

Depois de selecionar os sujeitos, os verbos e os objetos, foram geradas automaticamente
diversas oragdes. Sendo que para cada sentenca com um erro de concordancia verbal, pelo menos
um exemplo de corre¢@o também deveria ser gerado. Por fim, foi realizada uma revisdo manual

de cada uma das oragdes.

Para o conjunto de oragdes da base de teste, uma nuvem de palavras foi gerada para
a visualiza¢do da diversificacdo de palavras presentes na base. Uma nuvem de palavras é um
recurso visual que apresenta as palavras de um conjunto de dados de forma que o tamanho das
palavras indica sua frequéncia (VASCONCELLOS-SILVA; ARAUJO-JORGE, 2019). Na Figura
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Figura 21 — Nuvem de palavras.
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Figura 22 — Nuvem de palavras dos verbos.
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21, € mostrada a nuvem de palavras do dataset utilizado. Ja a nuvem de palavras dos verbos é

vista na Figura 22.

Nessas nuvens, sao visualizadas as palavras que mais aparecem no dataset. Nessas
figuras, quanto maior a palavra, maior € o nimero de ocorréncias dela. Na primeira imagem, é
possivel observar que palavras como "bem’, ’ele, *para’ e 'muito’ destacam-se. J4 na segunda,
pode-se visualizar que alguns verbos como fazer’ contam com diversas ocorréncias em diversas

conjugacgdes.
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Para a avaliagcdo de deteccao de erros verbais, este trabalho utilizou métricas comuns
na andlise de linguagens com poucos recursos de PLN (WIECHETEK et al., 2021). Portanto,
as métricas escolhidas para a avaliacdo sdo: precisao, recall e f-score (F1). Essas métricas sao
demonstradas nas equagdes abaixo (4.1, 4.2 e 4.3). Nessas equacodes, VP sdo os verdadeiros

positivos, FP, os falsos positivos e FN, os falsos negativos.

VP
Precisao = —— “4.1)
VP+FP
vP
Recall = ———— 4.2)
VP+FN
Fi=2x Precisdo x Recall 4.3)

Precisdo + Recall

Importante frisar que os verdadeiros positivos, nesse caso, sdo aqueles marcados como
errados e que o sistema teve sucesso em apontar como tal. Falsos positivos sdo os marcados
como corretos mas que nao foram classificados dessa forma pelo sistema. Por fim, os falsos

negativos sio oracdes erradas que a ferramenta falhou em reconhecer como erradas.

A precisdo € uma métrica que busca representar qual a propor¢do de identificacdes
positivas foi realmente correta (FERREIRA, 2019). O recall, por sua vez, representa quantos
positivos reais foram reconhecidos (PINHEIRO; AMARIS, 2021). Por fim, o f-score é uma

média harmonica entre precisdo e recall (VRECH et al., 2021).

Para a avaliacdo da tarefa de detec¢do de erros verbais, esta pesquisa foi comparada
com trabalhos de verificacdo de erros presentes na literatura e que contaram com poucos
recursos (BHIRUD ez al., 2017). Na Tabela 10, o desempenho deste trabalho, nomeado como
"PT’, € exposto com outros detectores baseados em regras, feitos para o islandés e para o
etiope (BHIRUD et al., 2017). Além deles também, estido presentes na tabela os resultados de
um detector criado a partir de redes neurais para o finlandés (WIECHETEK et al., 2021).

Tabela 10 — Resultados da analise de concordancia verbal

Métrica PT Islandés Etiope Finlandés

Recall 94(%) 71.64(%) 94.23(%) 98(%)

Precisao 89(%) 84.21(%) 92.45(%) 79.4(%)

F-score 91(%) 77.41(%) 93.33(%) 87.7(%)
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A base de dados de teste contém 1300 oracdes erradas e o algoritmo teve sucesso
em reconhecer 1212. Além disso, a precisdo e o recall tiveram desempenhos semelhantes ou

melhores que em comparacio aos outros detectores como para o islandés, finlandés, do etiope.

Em razdo de poucos exemplos de trabalhos de detec¢do de erros gramaticais para linguas
latinas, resolveu-se comparar este trabalho com outros que também tiveram poucos recursos
em seu desenvolvimento. Porém entende-se que esses resultados devem ser considerados com
ressalvas, ja que nao se tratam de linguas da mesma origem que o portugués. Entretanto, servem

para parametrizar os desempenhos dessa tarefa.

Esta tarefa também foi avaliada com erros extraidos da primeira versao escrita deste
trabalho. Para tanto, foram selecionados dez pardgrafos, com cada um contendo um erro de
concordancia verbal assinalado pelo orientador desta pesquisa. Ao receber os pardgrafos, o
detector separou os pardgrafos em frases. Desses dez erros assinalados, o detector teve sucesso
em encontrar sete. Além disso, o analisador ndo apontou nenhum erro ndo apontado pelo

orientador.

Duas das falhas de reconhecimento dos erros apontados pelo orientador, ocorreram pelo
ndo reconhecimento do ‘et al’, que estd presente em algumas cita¢des indiretas como indicac¢io
de uma pluralidade de autores. Esse tipo de erro pode ser corrigido utilizando um reconhecimento

de entidades nomeadas que contemple textos académicos.

E importante também destacar as dificuldades da abordagem. Entre elas, estdo alguns
casos que o SpaCy falha em definir corretamente as ligagdes, como demonstrado nas seguintes
oragOes: 'Eles tinham me falado outra coisa’ e ’Eles tinha me falado outra coisa’. Na Figura
23, observa-se a correta ligacao entre o pronome "eles’ e o verbo ’tinham’, sendo o primeiro o
nucleo do sujeito e o segundo, um verbo raiz. J4 na Figura 24, observa-se o mesmo pronome
sendo conectado erroneamente ao verbo ‘falado’, causando assim, também uma falha no detector

de erros. Nele, o detector vai classificar o verbo *falado’ como erro de concordéncia.

Figura 23 — Arvore de dependéncia de *Eles tinham me falado outra coisa’.
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Uma possivel forma de corrigir tal erro seria adicionando novas regras ao detector. Uma
das opcdes seria criar uma nova regra com o auxilio de algumas das classes de extracdo e

reconhecimento de padrdes da biblioteca SpaCy, reconhecendo a possibilidade do erro no verbo
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Figura 24 — Arvore de dependéncia de "Eles tinha me falado outra coisa’.
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mais préoximo do sujeito. Outra alternativa € o uso de n-gramas para a auxiliar na deteccado de
erros, reconhecendo combinac¢des anormais (LUNA-RAMfREZ; JAIMEZ-GONZALEZ, 2021).

Entretanto, em razdo do desempenho, fica notério que o método baseado em regras foi
eficiente na tarefa de reconhecimento dos sujeitos e dos verbos. Demonstrando a que a técnica
foi suficiente para o objetivo proposto. Também entende-se que a pipeline da biblioteca SpaCy

foi essencial para a boa realizacdo da técnica.

Ja a corregdo de erros verbais contou com dois modelos criados a partir do método
n-grama. Para diferencid-los, um foi chamado de neighbor-grama e ou outro de skip-grama. Os
n-gramas do primeiro modelo foram extraidos da relacao dos verbos e seus fokens vizinhos. J4
os n-gramas do segundo foram extraidos dos verbos e as classes gramaticais dos sujeitos ligados

aeles.

Na avaliacdo desses modelos, foram usadas algumas das medidas ja observadas na
apreciacdo da detecgdo de erros, tais como: precisdo e recall.(BOROS et al., 2014). Essas métricas
também foram utilizadas em um trabalho de correcdo de erros sujeito-verbo-concordancia para
o espanhol, o qual servird de comparativo para os modelos deste trabalho (BRAVO-CANDEL
et al., 2021). Essas duas métricas buscam avaliar o desempenho da correcdo de erros verbais.
Portanto, destaca-se que para isso, a base teve que contar com pelo menos uma alternativa correta

de correcdo. As férmulas sdo exemplificadas a seguir.

Erros corrigidos

Recall = 4.4)

Total de erros

Erros corrigidos
Erros corrigidos + Corregdes erradas

Precisdo = 4.5)

A tarefa de SVC para o espanhol, elaborada por Bravo-Candel et al. (2021), também
empregou a estratégia de gerar um erro para oracgoes corretas. Portanto, na Tabela 11, podem ser

visualizados os desempenhos dos modelos n-gramas desenvolvidos neste trabalho e também os
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modelos de representacdes de palavras (do inglés word embeddings) criados a partir de técnicas
como GloVe e Word2Vec (BRAVO-CANDEL et al., 2021).

Tabela 11 — Resultados das corre¢des de erros gramaticais

Métrica Skip-grama Neighbor-grama GloVe Word2Vec
Recall 33(%) 32(%) 19.72(%) 43.01(%)
Precisado 38(%) 35(%) 22.74(%) 55.59(%)

Como pode-se observar, ndo é uma tarefa com um nimero tao substancial de acertos
quanto a da concordancia verbal, em razio da sua complexidade. Também entende-se que muitas
vezes existe mais de uma corre¢do correta para uma CEG, principalmente em uma lingua rica
como o Portugués (NAPOLES et al., 2015). Dito isso, é possivel que a correcdo realizada, mesmo
que certa, ndo tenha sido contabilizada como correta por nao ter um exemplo igual marcado
como certo na base de dados. Entdo, nesse caso, também entende-se que seria oportuno o uso de
avaliadores humanos (LIN et al., 2022).

Salienta-se que os modelos comparados aos criados neste trabalho sdo mais complexos
computacionalmente e feitos a partir de uma base de dados maior. A base de dados utilizada pelo
trabalho comparativo contém 103.952 sentencas, enquanto os modelos deste trabalho contém
28.134 sentencas. Portanto, é necessdrio frisar que a faixa de desempenho do trabalho realizado
por Bravo-Candel ef al. (2021) serve como parametro para entender que os resultados dos

modelos n-gramas foram adequados para a tarefa de CEG.

Apesar de se ter um resultado satisfatério, o n-grama, mesmo que menos custoso que
um método de aprendizado de médquina, por ser um método estatistico, tem seu desempenho
vinculado ao tamanho da base de dados (PUTRA; ENDA, 2020). Por conta disso, dois fendmenos
correlatos devem ser observados: uma limitagdo de vocabuldrio, causando casos omissos e

também a necessidade de uma base de dados grande.

Porém, entende-se que as desvantagens acima citadas do método n-grama nao sdo de
grande empecilho para o escopo do projeto. Pois, ndo estdo entre os objetivos o ensino e o uso de
um extenso vocabuldrio. Contudo, buscava-se o estudo da corre¢do verbal para uma ferramenta

que auxilie estudantes da lingua portuguesa com baixo custo computacional.

Destaca-se também a ferramenta mlconjug3, utilizada para a criacao da lista de candidatos
do corretor verbal, que se mostrou adequada para tal tarefa. Essa ferramenta conta com uma API
de facil manuseio e um suporte para uma quantidade significante de linguas, inclusive mostrando

uma boa interagdo com a lingua portuguesa.
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Ja o Jupyter Notebook, por ser uma ferramenta utilizada principalmente por desenvolve-
dores, dificilmente serviria para um usudrio final. Porém, o seu conceito de interagdo e de células
poderia ser reutilizado e adaptado para um futuro trabalho. Além disso, demonstrou-se uma
ferramenta bastante eficiente na visualizagdo dos resultados, principalmente em sua intera¢ao

com a biblioteca SpaCy.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho demonstrou a viabilidade da utilizagdo de um sistema hibrido de CEG para
corre¢do de erros de concordancia verbal, unindo as técnicas baseada em regras e n-grama, a
primeira para o reconhecimento de erros e a segunda para a correcdo dos erros. Além disso,
explorou-se o Jupyter Notebook e o SpaCy para a visualiza¢ao de dados, especialmente através

das arvores de dependéncia.

Por conter uma vasta gama de base de dados disponiveis, o NLTK eficiente para a criagio
da base de dados utilizadas para a ciragdo do modelo estatistico n-grama. J4 as ferramentas de
PLN do SpaCy mostraram-se suficientes e tteis para auxiliar em diversas tarefas estudadas e
desempenhadas neste trabalho. Essa biblioteca possui uma abrangente pipeline e conta com um

facil manuseio.

O método hibrido mostrou-se capaz de realizar tanto a tarefa de reconhecimento de erros,
quanto o trabalho de efetuar a correcao deles. A base de dados que foi utilizada para a criagao do
modelo n-grama mostrou-se suficiente para a tarefa de correcdes de concordancia verbal para

oragOes simples.

A abordagem baseada em regras contou com um bom desempenho em reconhecer os
sujeitos e os verbos das oracgdes, assim como seus erros. Os resultados obtidos na andlise de
concordancia verbal, que € quando se avalia se o sujeito e o verbo concordam, obteve um recall
de 94%, uma precisdo de 89% e um f-score de 91%. Medidas essas que mostram a eficiéncia da
técnica em casos de detec¢do dos erros, pois, ela alcancou resultados semelhantes ou melhores

em comparagdo com detectores criados para outras linguas.

A tarefa de correcdo verbal obteve um resultado satisfatorio, visto as suas limitagdes e a
sua complexidade em sua avaliacdo. Para tal tarefa, foram utilizadas duas abordagens diferentes
do método n-grama. Essas abordagens contaram com resultados bem préximas, porém, com
destaque para a que contou com seus n-grama sendo as classes gramaticais do sujeito e seu verbo

lematizado.

O problema quanto ao aprendizado e correto uso da concordancia verbal é de suma
importancia para a correta comunicac¢ao no portugués. As tarefas e os estudos desenvolvidos
neste trabalho poderdo contribuir para o ensino, estudo e corre¢do da concordancia verbal no

portugués.

5.1 Trabalhos futuros

Planeja-se a inclusdo de outras regras gramaticas ndo abordadas neste estudo. Entre essas

outras regras, estdo: casos especiais da concordancia verbal, concordancia nominal, o uso da
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crase e também as regras que diferenciam o uso de certas palavras, como as de: vém e veem;

mau e mal; por que, por qué, porque e porqueé.

A partir dos resultados obtidos com esta técnica, de detec¢do e de correcdo de erros
hibrida, abre-se a oportunidade para a implementa¢ao de uma ferramenta, que auxilie tanto
professores quanto alunos do portugués no estudo de concordéncia verbal. Concomitante a isso,
também realizar uma pesquisa de interesse, entendimento e usabilidade do mesmo, tanto para
nativos da lingua, quanto para aqueles que visam a aprender o portugués como uma segunda
lingua.

Apesar das limitagdes do sistema, especialmente quanto a correcdo, nota-se que existe
a possibilidade da avaliacdo ndo ter falhado em marcar alguns casos como corretos. Dito isso,

planeja-se realizar uma avalia¢do dessas corre¢des com juizes humanos.
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