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Resumo

A checagem manual de conformidade de projetos é uma tarefa custosa e sujeita a erros. Os
pardmetros contidos nos cddigos regulatdrios podem ser automaticamente extraidos usando o
Processamento de Linguagem Natural (PLN), tornando a checagem mais eficiente e segura. Este
estudo investiga uma rotina utilizando técnicas de PLN para o pré-processamento — primeira
etapa para extragdo de informagdo - de um codigo regulatdrio urbanistico brasileiro. Utilizou-
se no experimento a linguagem de programagdo Python e a biblioteca Natural Language Tool
Kit (NLTK). Obteve-se uma acurdcia de 68% no desempenho do etiquetador, indicando a
necessidade de aprimoramentos no pré-processamento para a lingua portuguesa.
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Abstract

Manually checking for compliance is a resource-intensive and error-prone task. Information in
regulatory codes can be extracted automatically using natural language processing (NLP)
techniques, making compliance checking simpler and more reliable. This work investigates a
script using NLP techniques for the pre-processing — first phase of information extraction - of a
Brazilian regulatory code. For this, the Python programming language and the NLTK library
were used. An accuracy of 68% was achieved the performance of the labeller, indicating the
need for improvements in the pre-processing for the Portuguese language.

Keywords: Natural Language Processing. Automation. Pre-processing. Artificial intelligence.
Urban code.

A checagem de cddigos é fundamental para empreendimentos mais seguros e
eficientes, pois ndao conformidades podem ter efeitos catastroficos. Esses codigos
impdem limites aceitaveis para garantir a seguranca dos usuarios [1]. Contudo, os
processos de checagem atuais costumam ser manuais, demorados, caros e propensos
aerros [2].

Os cddigos geralmente tém um propdsito natural de organizar, classificar, rotular e
definir as regras, eventos e padrées a serem seguidos pelos empreendimentos para
seguranca, eficiéncia e economia. A informatizacdo das regras e disposicées relativas
a checagem desses cddigos tem interessado muitos pesquisadores e profissionais
desde 1960 [3].

Desta forma, como a maioria dos cédigos nao foi desenvolvida em formato legivel por
computador, a conversdo é complicada, ndo sé do ponto de vista técnico, mas também
do ponto de vista juridico [4]. Esse processo de conversdo, geralmente, depende de
um desenvolvedor de software interpretando e traduzindo os regulamentos em uma
linguagem de programacao. A légica das disposicGes do codigo escrito é formalmente
interpretada e depois codificada em instrucGes de computador [5].

Com os cédigos sendo modelados por programadores, mal-entendidos e dificuldades
de entender o significado original podem causar erros. Outro desafio estd na
subjetividade, cujo significado nem sempre pode ser compreendido sem a necessidade
do julgamento humano [6]. Devido a alta complexidade e terminologia especifica do
dominio, é dificil garantir a qualidade e consisténcia das traduc¢des codificadas por
humanos. Como os cédigos regulatérios sdo alterados com frequéncia, é uma tarefa
complexa manter uma versdo digital atualizada, principalmente sem uma conexdo
direta com o texto original. Como resultado, a traducdo manual desses cddigos, cada
um contendo centenas de regras, é onerosa e demorada [1].

Portanto, os sistemas de checagem automatizada exigem uma quantidade significativa
de trabalho para os desenvolvedores traduzirem a linguagem humana para uma
linguagem reconhecida por computador. Contudo, vale destacar os avangos que tém
ocorrido na automatiza¢do da extracdo e transformacdo de regras diretamente do
codigo [7]. Os métodos de Inteligéncia Artificial (IA) usam algoritmos de
Processamento de Linguagem Natural (PLN), como anadlise de texto, monetizacdo de
conteudo, classificagdo automdtica de contetido e mineragdo de texto. Esses métodos

ENTAC2022 - Ambiente Construido: Resiliente e Sustentavel 2



visam permitir que os computadores obtenham automaticamente o significado do
texto e gerem regras légicas para fins de verificacdo [8].

Fuchs e Amor [1] definem o PLN como um campo da IA que visa processar
computacionalmente e entender a linguagem humana. Nesse contexto, os recentes
desenvolvimentos em PLN constituem uma solugdao promissora para automatizar a
checagem, mas casos praticos devidamente testados ainda sdo pouco explorados na
literatura.

Além disso, o pré-processamento é uma etapa fundamental do PLN, na qual o texto é
preparado para a extracdo automatizada de informacgGes. Nesta fase, o texto em
linguagem natural é segmentado e representado em partes que podem ser mais
facilmente interpretadas pelo computador [9].

Embora o PLN constitua uma area de estudo em crescimento, ainda ha uma
guantidade relativamente pequena de trabalhos que o investiga no contexto da lingua
portuguesa. Esse nimero é ainda mais reduzido quando se leva em conta apenas os
trabalhos que utilizam o PLN com o objetivo de extrair e transformar a informacao de
cddigos edilicios brasileiros. Com base no exposto, o objetivo deste estudo é realizar
uma investigacao preliminar de um conjunto de algoritmos utilizando PLN para o pré-
processamento de onze clausulas de um cddigo regulatdrio urbanistico brasileiro da
cidade de Salvador, visando automatizar a extragao e transformagdo de informagdes.

Dentre as varias atividades compreendidas pelo PLN, ha tarefas de suporte de menor
nivel, como a tokeniza¢do ou etiquetagem de frases, o Part-of-Speech-tagger (POS-
tagger), que pode ser traduzido como marcacdo de partes da fala, e andlise de
dependéncia, além de tarefas de alto nivel, como classificagdo de texto, extra¢do de
informacdes, resposta a perguntas e traducdo automatica [1]

O processamento de documentos refere-se a andlise dos cddigos para executar agdes
como desifenizagao, remo¢ao de quebras de linha, notas de rodapé e divisdo do
documento em secbes [1]. Contudo, antes de qualquer tarefa, um dos primeiros
passos do PLN é o pré-processamento, que prepara o texto de entrada para modelos
ou algoritmos possam ser utilizados [1].

Em relacdo aos trabalhos brasileiros que exploraram a tematica, Nieves et al. [10]
testaram o uso do PLN em etapas iniciais do pré-processamento dos cédigos a serem
transcritos de forma automatica. Os referidos autores adotaram trechos da norma
brasileira ABNT NBR 9077/2001, referente as saidas de emergéncia em edificios, e
aplicaram quatro técnicas: desifeniza¢do, tokeniza¢do, separa¢do de frases e anadlise
morfoldgica [10].

Nieves et al. [10] considerou os resultados da aplicagao satisfatérios, porém, precisam
ser cuidadosamente avaliados e certificados para que possam alimentar os processos
subsequentes de PLN, como a extracao de regras.
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Barbosa et al. [11] investigou o uso do PLN em lingua portuguesa com o uso da
linguagem de programacao Python e da biblioteca Natural Language Tool Kit (NLTK),
plataforma especifica para trabalhar com dados em linguagem natural. Os autores
aplicaram técnicas como POS-tagging, tokenizacdo e chunking por meio de
experimentos e discutiram diferentes aplicagbes, como analise de sentimento e
sumariza¢do automatica de textos [11].

Rodriguez e Bezerra [12] demonstram como o PLN pode ser usado para automatizar o
reconhecimento de entidades nomeadas em documentos publicos. O NLTK foi usado
para tokenizar documentos, reconhecer padrdes no texto e criar modelos de
classificagdo que possam identificar nomes préprios dentro de um conjunto de dados.
Os referidos autores relataram uma acuracia de 92% na extracdo dos nomes de
pessoas, resultado que foi considerado satisfatério para o objetivo proposto [12].

Automatizar a Extracdo de Informacgdes (El) € um passo importante para realizar a
verificacdo automatica da conformidade com diferentes cddigos e normas [9]. O El é
um subcampo do PLN que busca extrair informag¢des de fontes textuais compativeis
com modelos de informacdo pré-definidos. A El pode ser baseada nas caracteristicas
sintaticas, semanticas, ou em ambas [13].

Uma técnica comum para agrupar e recuperar informacdes é avaliar a similaridade do
texto com base em raizes de palavras ou representacdes vetoriais. A andlise semantica
e sintatica de texto pode ser usada para determinar as caracteristicas linguisticas de
um texto. Recursos estruturais, como POS-tagger, eram comumente usados para
extracdo de informacdes baseada em regras [1]. Além disso, existem poucos trabalhos
em lingua portuguesa que possuem uma avaliacdo quantitativa do desempenho da
etiquetagem de pré-processamento utilizando POS-tagger.

A maioria das abordagens de PLN nao conseguem lidar com toda a complexidade dos
regulamentos, a exemplo de restricGes, conjuncdes, excecdes, listas e referéncias
cruzadas. A escassez de dados para treinamento, a falta de conjuntos de dados abertos
e o desacordo sobre uma representacdo adequada para os regulamentos de
construcdo sdo obstdculos para uma melhoria mais rapida [1].

As principais etapas desta pesquisa foram agrupadas em seis fases: revisdo da
literatura, sele¢cdo do cédigo a ser analisado, planejamento do experimento, execugdo
do fluxo de rotinas de pré-processamento, desenvolvimento da avaliacdo em gold
standard e discussdo dos resultados.

Na primeira etapa, foi realizada uma revisdo da literatura sobre automatiza¢do da
checagem de cddigos, o PLN, extracdo de informacgdes e POS-tagging, para identificar
o problema de pesquisa e as existentes na literatura.

Em seguida, o cédigo regulatdrio escolhido foi a Lei de Ordenamento do Uso e
Ocupacdo do Solo (LOUOS), atualizada por meio da Lei 9.148/2016. Este documento
regulamenta diferentes parametros da ocupagao do solo na cidade de Salvador, uma
cidade brasileira com aproximadamente trés milhdes de habitantes. Dentre as
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motivagOes para sua escolha, estdo o fato de ser um cdodigo brasileiro escrito em
portugués - lingua pouco explorada em outros estudos sobre o assunto, de ndo ter sido
elaborado em formato legivel por computador e de ser de uma cidade brasileira que
estd em processo de digitalizacao do licenciamento de obras para que as checagens
sejam automatizadas.

Apds a selegdo do cddigo, foi necessario escolher as suas clausulas para a andlise e
planejamento do experimento. Para garantir a aplicabilidade e condi¢es de contorno,
os trechos selecionados deveriam ser concisos, ndo referenciar outras clausulas ou
anexos do codigo, e expressar uma relagdo clara de permissdo ou restricdo, o que
reduziria ambiguidades e a necessidade de interpretacdao humana. Diante disso, onze
cldusulas do regulamento foram selecionadas.

Em relagdo ao planejamento do experimento, a plataforma computacional escolhida
foi o Python, distribuida gratuitamente e amplamente utilizada por pesquisadores e
profissionais da drea de computacdo, com ampla disponibilidade de bibliotecas de
fungdes e métodos livres [9]. A versdo do Python utilizada foi a 3.9, distribuida na
plataforma Anaconda. O cédigo foi construido no editor de cddigo Spyder, também
disponivel na plataforma Anaconda. A biblioteca utilizada foi a NLTK, que possui
fungdes especificas para o uso da PNL, inclusive no idioma portugués [14]. Utilizando
recursos do NLTK, um tagger foi treinado para melhorar a precisdo da etiquetagem. A
sequéncia de execugdo do conjunto de algoritmos de pré-processamento utilizado é
detalhada na Figura 1.

Figura 1: Sequéncia de execugdo dos algoritmos de pré-processamento

[ Trechos do Documento )

Regulatério J Experimento
/ [ Tokenizagﬁode Sentem;ax
Tokens de Sentengas }
[ Tokenlzac;ﬁo de Palavras
Tokens de Palavras } ‘
[ POS-tagger Treinado ] { POS-tagging
Tokens Etiquetados } I
[ Gold Standard } I [ Remogédo de Stopwords
(" Tokens Etiquetados(Sem ] <
L Stopwords) J l .
K [ Chunking /

[ Resultados

—

Fonte: Os autores.

No inicio, as cldusulas do cddigo brasileiro foram extraidas manualmente do
documento regulatério em formato de arquivo PDF e salvas no formato TXT, o que
permitiu que elas fossem abertas como string pelo algoritmo Python.
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A primeira etapa do pré-processamento foi a tokenizacdo de sentencgas, uma divisdo
do texto em sentencas para que a classificacdo pudesse ser feita com mais precisdo. O
passo seguinte consiste em segmentar as strings resultantes da tokenizagdo de
sentencas em unidades de texto. Essas unidades podem ser palavras, nimeros, sinais
de pontuacgao, simbolos, entre outros.

Posteriormente, foram marcados os tokens de palavras com um POS-tagger, que sdo
as etiquetas morfossintaticas atribuidas as palavras para indicar sua funcao léxica [15].
As tags foram atribuidas depois que o texto foi tokenizado, e podem incluir tokens que
nao sejam palavras, como nimeros e simbolos.

Para avaliar a acurdcia do tagger, foi criado um gold standard, ao qual o POS-tagger foi
comparado. O gold standard consiste no conjunto de trechos selecionados da LOUQOS
usados no experimento e suas respectivas tags, que foram posteriormente checadas
manualmente por dois avaliadores. A abordagem para o desenvolvimento do gold
standard foi baseada em [16], e esta dividida em trés etapas: etiquetagem dos tokens
pelo POS-tagger; avaliacdo do resultado pelo primeiro avaliador, um discente de
graduacdo em Letras na Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ), e por ultimo,
por nova avaliacdo por uma pds-graduada em letras da Universidade Federal da Bahia
(UFBA). Durante as avaliagcOes, as tags que foram consideradas pelos avaliadores como
incorretamente atribuidas foram sinalizadas, e as tags corretas explicitadas.

Dentre as principais vantagens da abordagem proposta para o desenvolvimento do
POS-tagger, destacam-se: maior rapidez no processo de construcdo do gold standard,
ja que os avaliadores possuem um ponto de partida na forma das etiquetas atribuidas
pelo POS-tagger; uma reducdo na carga de trabalho dos avaliadores, diminuindo a
possibilidade de fadiga e a chance de erros; possibilidade dos avaliadores perceberem
padrées nos erros cometidos, a medida que o gold standard é construido, o que pode
facilitar insights para a melhorar a acuracia do modelo testado.

O conjunto de etiquetas da lingua portuguesa apresentado na Tabela 1 foi usado para
a etiquetagem do corpus MacMorpho [17]. A etapa de remogao de stopwords consiste
em remover palavras frequentes, mas que muitas vezes ndo agregam muito significado
ao texto, simplificando a linguagem a ser processada e aumentando a precisdao da
andlise. Uma lista de palavras consideradas de menor importancia em portugués
presentes no NLTK foi utilizada durante o experimento, como as preposi¢des: “a”, “de”
e “em”.

Posteriormente, a técnica de chunking foi utilizada para agrupar sequéncias de
palavras que seguiam um determinado padrdo em um mesmo conjunto que possuia
uma relagao semantica. Os padrdes criados para a busca sdo chamados de chunking
grammar, compostos por sequéncias de tags POS na ordem que se deseja encontra-
las no texto. Assim, os conjuntos de palavras retornadas sao os trechos do texto que
tém uma correspondéncia das suas tags com os padrdes da gramatica de agrupamento
chunking grammar.

Por fim, na etapa de discussdo dos resultados, o experimento foi analisado
considerando os demais estudos relatados na literatura, identificando as semelhangas
e particularidades ao se utilizar um cddigo brasileiro em portugués.
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Tabela 1: Tags MacMorpho adotadas

PARTE da fala - PORTUGUES tag
Adjetivo ADJ
Advérbio Conectivo Subordinativo ADV-KS
Advérbio Relativo Subordinativo ADV-KS-REL
Artigo (Def. Ou Indef.) ART
Conjungdo Coordenativa KC
Conjungdo Subordinativa KS
Interjei¢do IN
Substantivo N
Substantivo Préprio NPROP
Numeral NUM
Participio PCP
Palavra Denotativa PDEN
Preposicao PREP
Pronome Adjetivo PROADI
Pronome Conectivo Subordinativo PRO-KS
Pronome Pessoal PROPESS
Pronome Relativo Conectivo Subordinativo PRO-KS-REL
Pronome substantivo PROSUB
Verbo \Y

Verbo Auxiliar VAUX
Simbolo de Moeda Corrente CUR
Contracéo e Enclise [+

Fonte: Os autores.

Utilizando a metodologia descrita, os artigos 8-, 54-1, 55-1, 57, 61-Il, 61-1V, 64-1, 75-II,
75-111, 84-1 e 142-§32 do cddigo da LOUOS do municipio brasileiro de Salvador foram
selecionados para realizar o experimento de pré-processamento com PLN.

Antes da construgdo do algoritmo de pré-processamento, um tagger foi treinado
usando o corpus etiquetado Mac-Morpho marcado da biblioteca NLTK [11] [14].

Para aumentar a precisdao das tags, vdrios taggers sdo combinados utilizando o
algoritmo backoff. O tagger unigram atribui a tag mais provavel a um determinado
token, sem considerar os tokens ao seu redor. Isso pode levar a erros na identificacdo
de palavras como “uso”, que podem ser um verbo ou um substantivo, por exemplo.

Para reduzir a chance de erros, bigrams e trigrams foram utilizados.
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O contexto para um tagger n-gram é a palavra que estd sendo analisada juntamente
com os tokens n - 1 anteriores [11]. Assim, bigrams e trigrams podem analisar o
contexto de cada palavra com base no treinamento com o corpus etiquetado, o que
torna a classificacdo mais precisa, conforme mostrado na Figura 2.

Figura 2: Processo de treinamento do tagger

import nltk

tagged sents = nltk.corpus.mac morpho.tagged sents()

t0 = nltk.DefaultTagger ('N’)

tl = nltk.UnigramTagger (tagged sents, backoff=to0)
t2 nltk.BigramTagger (tagged sents, backoff=t1)
t3 = nltk.TrigramTagger(taggeaisents, backoff=t2)

Fonte: Os autores.

Depois que o tagger for treinado, ele serd salvo para que possa ser usado sem que seja
necessario treind-lo novamente. Uma vez que as bibliotecas necessdrias foram
importadas, o passo seguinte para desenvolver o algoritmo foi abrir o tagger treinado,
assim como o arquivo de texto com o trecho selecionado do cédigo.

Em seguida, ocorreu a tokenizacdo de sentencas. Como a clausula exemplificada na
Figura 3 consiste somente em uma sentencga, um Unico token de sentenca foi criado.
Apds a tokenizacdo de sentencas, a lista resultante passa pela tokenizacao de palavras,
conforme também pode ser visto na Figura 3.

Figura 3: Exemplo de tokens de palavras de uma clausula pré-processada

>>>["'I1', '

'(', 'cinco

I.I]

wordTokens = nltk.word tokenize(texto, language="portuguese")

'institucionais', 'dever4 ', 'atender', 'a', ',', 'nado', "'minimo', ',', '5', '%',

-', 'o', 'percentual', 'a', 'ser', 'reservado', 'para', 'as', 'areas',

', 'por', 'cento', ')', 'da', 'area', 'total', 'fazer', 'terreno',

Fonte: Os autores.

Uma vez que os tokens foram criados, é possivel classificar morfossintaticamente os
tokens na lista resultante, de acordo com corpus Mac-Morpho adotado. O tagger
analisa o token corrente e os tokens anteriores para atribuir uma etiqueta para cada
palavra, de acordo com sua fungdo morfossintatica na sentenga, como pode ser visto
na Figura 4.

O préximo passo foi a remogdo de stopwords. Nessa etapa, foram retiradas as
seguintes palavras que ndo agregam significado relevante ao texto, com base em uma

“, n

i wi ugueés: , , ,
lista de stopwords em portugués: “o”, “a”, “para”, “as

” ”

, “no”, “da” e “do”, em sua
maioria, preposicoes. A Ultima etapa do experimento foi o chunking, no qual através
da definicdo de uma gramatica, os tokens classificados como substantivos foram

indicados com a palavra “NOME”, conforme mostra a Figura 5.
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Figura 4: Exemplo de tokens etiquetados de uma clausula pré-processada

pos = tagger.tag(wordTokens)

>>>[("II', 'NPROP'), ('-', '='), ('o', 'ART'), ('percentual', 'N'), ('a',
"PREP|+"), ('ser', 'VAUX'), ('reservade', 'PCP'), ('para', 'PREP'), ('as',
'ART'"), ("areas', 'N'), ('institucionais', 'ADJ'), ('devera', 'VAUX'),

(‘atender', 'V'), ('a', 'ART'), (',', ','), ('no', 'KC'), ('minimo', 'N'), (',°',
'y, ('S", 'NOM'), ('Ss', 'N"), ('(', '("), ('cinco', 'NUM'), ('por', 'PREP'),
('cento', 'N'), (')}', ')'), ('da', 'NPROP'), ('area', 'N'), ('total', 'ADJ'),
('do', 'KS'), ('terreno', 'N'), ('.', '.")]

Fonte: Os autores.

Figura 5: Tokens de substantivos assinalados

gramatica = r"""NOME: {<N>+}"""
analiseGramatical = nltk.RegexpParser (gramatica)
chunk = analiseGramatical.parse (stopWords)

>>> (S

II/NPROP
.
(NOME percentual/N)
ser/VAUX
reservado/PCP
(NOME areas/N)
institucionais/ADJ
devera/VAUX
atender/V
r /f
(NOME minimo/N)
r /f
5/NUM
(NOME %/N)
(/ ¢«
cinco/NUM
(NOME cento/N)
Y/
(NOME &rea/N)
total/ADJ
(NOME terreno/N)
)

Fonte: Os autores.

Os resultados obtidos mostram que existe um caminho relativamente claro para a
implementagdo de algoritmos de pré-processamento, mas que ainda demanda
refinamento. Em especial, os resultados indicaram a necessidade de uma maior
atencdo ao POS-tagger, ja que tokens classificados erroneamente sdo uma causa
comum de erros durante a El baseada em regras [13] [15].

Um total de 300 tokens entre os 11 trechos selecionados foram etiquetados pelo POS-
tagger. A comparagdo com o gold standard revelou que 205 tokens foram etiquetados
corretamente, o que representa uma acuracia de, aproximadamente, 68%. Dentre as
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95 classificagGes, o erro mais comum - 16 ocorréncias - foi atribucdo erronea da tag
‘PREP |+ (preposicdo e contracdo) em tokens considerados como ‘PREP’ (preposicdo)
Outros erros comuns incluem a classificagdo de numerais romanos como substantivos
proprios, e a classificacdo de simbolos como substantivos, como ilustrado na Figura 6.

Como exemplo, no experimento realizado, percebeu-se que o tagger classificou o
token “da” como um substantivo préprio. Embora esse token tenha sido removido na
etapa de remocdo de stopwords, por ndo representar uma palavra relevante, essa é
uma falha a ser considerada, ja que a palavra “da” é uma preposicao combinada com
um artigo (“de” + “a@”), o que é intitulado de contragdo, muito comum na lingua
portuguesa. Essa mesma ocorréncia foi percebida nos trabalhos de [10] e [12].

Figura 6: Distribuicao dos erros do POS-Tagger

NUM -x-> NPROP
6
6%

PREP -x-> PREP|+
16
Miceldneos 17%
32

34%

SIM -x->N

10%

ADJ -x->N W o-x-= VAUX

il

6% 4%

PREP|+ -x->KS
4

3 NUM ESIM -x-> NUM -x->N 1%
3% 7 8
7% 9%

Fonte: Os autores.

A provavel causa desses erros é a classificacdo atribuida ao token “da” no corpus de
treinamento Mac-Morpho, no qual as classificagdes mais comuns da palavra sdo
substantivo (N) e nome préprio (NPROP). E o caso também de numerais romanos,
classificados como nomes préprios, e do simbolo “%”, classificado como substantivo,
pois ndo ha uma etiqueta para simbolos.

Desta forma, buscou-se antecipar a etapa de remogao dos stopword para evitar que o
token “da” fosse etiquetado, mas a retirada antes da etapa de POS-tagging ndo alterou
significativamente o percentual geral de acuracia, pois introduziu novos erros. A
tendéncia é que isso tenha acontecido devido a perda de partes do contexto original
de alguns tokens. Sem stopwords, os n-gram taggers julgaram erroneamente a fun¢do
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morfossintatica do token na frase. Por esses motivos, foi considerado mais adequado
seguir com a metodologia citada anteriormente.

A execucdo correta das etapas de pré-processamento necessdrias é fundamental para
obter sucesso ao realizar o PLN. Uma das estratégias para a El envolve regras e features
criadas com ferramentas como POS-tags [1]. Assim, é a partir das etapas de pré-
processamento que informagées sobre o texto analisado sdo usadas na El, e, por essa
razao, é fundamental que essas informacdes estejam corretas.

O PLN é um campo importante para viabilizar a extragao de informag¢do automatica de
documentos regulatérios, o que se inicia com o pré-processamento dos cédigos. A
partir desse contexto, esta pesquisa investigou um conjunto de algoritmos de PLN para
o pré-processamento de cldusulas de um cédigo regulatério urbanistico brasileiro,
visando automatizar a extragdo e transformacao de informacao.

Os resultados obtidos resultaram em uma acurdcia de, cerca de, 68% no desempenho
na etiquetagem realizada pelos algoritmos, indicando que ainda é necessario
aprimorar esses recursos disponiveis para a lingua portuguesa, principalmente o POS-
tagger e o corpus de treinamento Mac-Morpho da biblioteca NLTK utilizada.

A principal contribuicdo deste estudo é permitir uma maior compreensdo das
dificuldades e provaveis causas dos erros das etiquetas na fase de pré-processamento
do PLN. Além disso, contribui também para uma maior representatividade de
trabalhos que avaliam quantitativamente o desempenho da etiquetagem utilizando
POS-tagger de codigos em lingua portuguesa.

Futuramente, os autores planejam investigar solu¢Ges para os principais problemas
encontrados, bem como selecionar trechos mais complexos do cédigo regulatdrio.
Além disso, é recomendavel utilizar chunking grammars mais complexas para
reconhecer padrdes de apoio a El, baseada em regras.

Dentre as sugestdes para otimiza¢ao das etapas do PLN, recomenda-se a investigacao
de rotinas de conversdo automatica de documentos normativos em HTML ou PDF para
formatos como TXT ou XML, bem como investigar as vantagens e desvantagens desses
formatos para o PLN. Espera-se que trabalhos futuros investiguem o desempenho de
outras bibliotecas de PLN para Python em lingua portuguesa, como a spaCy e NLPNET.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (CNPq).
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