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Resumo

A Modelagem da Informagdo da Construgdo (BIM) permite ampla geragdo, armazenagem e
manipulagéo de informagdo sobre as edificagdes, abrindo caminhos para maior integragéo
entre dreas do conhecimento. A evolugdo do entendimento sobre PLN contribui para relacionar
as requlamentacdes edilicias e aplicativos BIM, fundamentando sistemas computacionais para
a verificagdo automadtica de conformidade com regras de edificacdo. Abordando um dos trés
elementos essenciais de sistemas de verificagGo automdtica de regras, a geragdo de regras
computdveis, através da PLN, este trabalho espera contribuir em diregcdo a efetividade desses
sistemas no contexto brasileiro.

Palavras-chave: Modelagem da Informagdo da Construcdo. BIM. Verificagdo Automatizada de
Regras. Processamento de Linguagem Natural. PLN.

Abstract

Building Information Modeling (BIM) allows wide generation, storage, and manipulation of
information regarding buildings, opening paths to greater integration between knowledge
areas. The evolution on the understanding of Natural Language Processing (NLP) contributes to
link BIM applications and construction regulations, supporting computer systems for automated
Code-checking. Addressing one of the three essential elements in Code-checking systems, the
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generation of computable rules, through NLP, this work expects to contribute towards the
effectiveness of these systems in the Brazilian context.

Keywords: Building Information Modeling. BIM. Automated Code-checking. Natural Language
Processing. NLP.

A consecucgao de um edificio contemporaneo envolve a complexidade fisica do objeto
em si e das estruturas legais, financeiras e organizacionais demandadas para sua
implantagdo. As regulamentag¢des, normas e legislagdes edilicias, naturais dos diversos
mercados imobilidrios ao redor do mundo, colocam um importante desafio para os
projetistas e proprietdrios desses edificios, assim como a crescente complexidade e
sofisticacdo da infraestrutura e instalacdes embarcadas nesses objetos [1].

No Brasil, a responsabilidade de garantir a observancia dessas regras recai sobre os
projetistas das diversas disciplinas técnicas da industria AEC, enquanto ja existem
implementacdes tecnoldgicas capazes de auxiliar esses profissionais nas suas atuacdes
de avaliacdo de projetos, objetivando garantir a conformidade com o regramento
edilicio. Essas implementac¢des sdo denominadas de sistemas de Code-checking ou
Rule-checking. Em portugués poderia ser utilizado o termo Verificagdo Automatica de
Regras Edilicias — VARE, sigla utilizada neste trabalho.

No cenario da compulsoriedade da observancia de regras, questiona-se a possibilidade
de tratd-las de forma digital, automatizando ainda mais os sistemas VARE para auxiliar
projetistas no cumprimento de suas responsabilidades e a resposta a esse
guestionamento pode estar vinculada a métodos automatizados de traducdo das
regras em Linguagem Natural (LN) para regras computaveis, o que é denominado de
PLN.

Na revisdo da literatura ndo se identificaram trabalhos nacionais relacionando PLN e
regras edilicias da industria AEC entre 2009 e 2019, nos repositorios das dez principais
instituicdes universitarias de pesquisa do Brasill. As buscas por esses trabalhos foram
realizadas através da plataforma digital da Biblioteca Digital Brasileira de Teses e
Dissertacdes (BDTD)?. Nessas buscas encontrou-se que os maiores participantes
nacionais na discussdo sobre PLN estdo no campo da ciéncia da computacdo e da
linguistica, produtores de quase 85% das publicagdes na area [2].

O objetivo deste artigo é demonstrar como se pode explorar esses campos do
conhecimento para aplicar um tratamento inicial a um texto regulatério da lingua
portuguesa, utilizando técnicas de PLN, para dar inicio a automac¢do da tradugdo
dessas regras.

1 Ranking Universitério Folha 2019 (RUF), disponivel em:
https://ruf.folha.uol.com.br/2019/ranking-de-universidades/principal/

2 Biblioteca Digital Brasileira de Teses e Dissertacdes, disponivel em:

https://bdtd.ibict.br/vufind/
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Sistemas VARE sdo constituidos de trés elementos principais: a informacdo da
construcdo disponibilizada de maneira computdvel, ou seja, um modelo BIM; a
capacidade de capturar os cédigos de edificacao, transformando-os em regras de
formato computavel; e uma aplicacdo que avalie o modelo BIM perante essas regras

[3].

Entende-se por LN aquela utilizada pelos seres humanos em suas comunicagdes
ordinarias, tais como a lingua Inglesa, o Portugués ou o Hindi [4], sendo esse o formato
tradicional de armazenamento e registro das regras edilicias. No entanto, as regras
computaveis, os equivalentes digitais de suas contrapartes tradicionais, devem ser
traduzidas desses corpos de textos em LN para que possam ser utilizadas em sistemas
VARE.

Uma das formas de efetuar essa traducdo é reescrever as regras através de linguagens
de programacdo para que se integrem a um determinado sistema informatizado. As
regras ficam, entdo, codificadas dentro daquele sistema e sdo personalizadas para ele.
Essa abordagem pode chamar-se hard-coded. As regras estarao rigidamente atreladas
aquele sistema. Contudo, a automacdo completa de sistemas VARE ndo pode ser
obtida através do uso dessa abordagem [5].

Atualmente, sistemas VARE, ou estdo vinculados a plataformas comerciais, ou a um
dominio especifico. Somando-se as aplicacGes hard-coded, a maioria desses sistemas
sdo inflexiveis, resistentes a mudancas e de manutencao dispendiosa [6]. Por outro
lado, os cddigos e regulamentacbes edilicias sofrem revisGes e atualizacOes
constantes.

Uma proposta recente de implementagdo de sistema VARE totalmente automatizado
[5] integra trés tipos de algoritmos em uma Unica plataforma computacional:
algoritmos de PLN semanticos para extracdo automadtica de informacdo de textos
regulatdrios e transformagdao em cldusulas ldégicas; algoritmos semanticos em
linguagem EXPRESS? para extracdo de informacdes dos projetos em BIM; e algoritmos
de racionalizacdo logica baseados em semantica para analise de conformidade entre
as informacgdes extraidas dos textos regulatdrios e dos modelos BIM.

O interesse deste trabalho recai sobre os algoritmos do primeiro tipo.

O PLN faz parte do campo da Inteligéncia Artificial (IA) objetivando tornar mais facil a
interacdo entre pessoas e computadores [8] e origina sistemas computacionais
capazes de mimetizar as aptiddes da linguagem humana valendo-se também de

3 EXPRESS é uma linguagem de especificacio de dados definida na ISO 10303-1. Consiste de
elementos de linguagem que permitem definicdo de dados ndo ambiguos e especificacdo de
restricdes sobre os dados definidos [7].
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conceitos e técnicas dos campos da filosofia, linguistica, psicologia e disciplinas
correlatas [8].

Em outras palavras, o PLN pode ser entendido como qualquer manipulagdo
computadorizada da LN, desde uma simples contagem de palavras em um texto até a
compreensdo util de enunciados completos [4].

Este estudo seguiu as seguintes etapas de trabalho:

e Arbitragem, escolha e delimitacdo de um excerto de norma regulatdria
brasileira para ser objeto do PLN;

e Delimitagdo do escopo do PLN;

e Determinacgdo do ferramental tecnoldgico para o PLN;

e Captura do excerto de norma: fonte e tratamento;

e Implementacdo e aplicacdo do PLN;

e Andlise e apresentacdo dos resultados.

O estudo delimitou-se as Normas Técnicas Brasileiras voltadas para a industria AEC, no
entanto, o corpo de regulamentacdes edilicias vai além destas, englobando outras
normas e leis das esferas estadual, municipal e federal, além de regulamentacbes de
concessionadrias de servicos publicos e outras.

Para delimita¢do do excerto de regulamentacdo a ser processado, arbitrou-se retira-lo
da ABNT NBR 9077:2001, norma que trata de saidas de emergéncia em edificios.
Fundamentou-se em adotar a cidade de Sdo Paulo como cenario, pois neste assunto e
local especificos ha sobreposi¢cdo de regulamentacdo entre essa norma e outras trés
regulamentagdes [9-11].

A sobreposicao de regulamenta¢Ges aumenta a carga de trabalho que recai sobre os
profissionais projetistas da construcdo, e € mais um motivo para procurar o auxilio
computacional.

Do corpo da ABNT NBR 9077:2001, limitou-se aos itens 4.5.4 ao 4.5.4.2, Figura 1, que
tratam de portas.
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Figura 1: Excerto da NBR 9077

4.5.4 Fortas

4.5.4.1 As portas das rotas de saida e aquelas das salas com capacidade acima de 50 pessoas e em comunicagdo com 0s
acessos e descargas devem abrir no sentido do transito de saida (ver Figura 2).

4.5.4.2 A largura, vao livre ou *luz" das portas, comuns ou corta-fogo, utilizadas nas rotas de saida, deve ser dimensionada
como estabelecido em 4.4, admitindo-se uma reducdo no vao de luz, isto &, no vdo livre, das portas em até 75 mm de cada
lado (golas), para o conframarco, marco e alizares. As portas devem ter as seguintes dimensdes minimas de luz:

a) 80 cm, valendo por uma unidade de passagem;
b} 1,00 m, valendo por duas unidades de passagem;,
c) 1,50 m, em duas folhas, valendo por trés unidades de passagem.

MNota: Acima de 2,20 m, exige-se coluna central.

Fonte: ABNT NBR 9077:2001.

O escopo de PLN em um sistema VARE pode ser delimitado a duas etapas principais: o

pré-processamento do texto original em LN (Figura 2) e a gerac¢do de caracteristicas

sintdticas e semanticas que descrevem esse texto [5].

A etapa de pré-processamento pode ser subdividida em quatro técnicas de PLN: de-

hifenizacdo, tokeniza¢do, separacdo de sentencas e analise morfoldgica [5]. Este

estudo apresenta a aplica¢cdo dessas quatro técnicas.

Figura 2: Fluxograma da etapa de pré-processamento

REGRAS LN ?'fé'ggig'szfggg REGRAS TOKENIZAGAO
ety LN (TXT) (PYTHON + NLTK)

SENTENCAS
SEPARADAS +
TOKENS
ETIQUETADOS

ANALISE
MORFOLOGICA
(PYHTON +

NLTK)

BASE DE DADOS PARA
PROCESSAMENTOS A
JUSANTE

Fonte: os autores.

A plataforma computacional de PLN escolhida para este estudo foi o Python®.

SENTENGAS SEPARAGAO DE
SEPARADAS E SENTENGAS
TOKENIZADAS (PYTHON + NLTK)

O Python possui licenca open source’, portanto de uso e distribuico livres. Possui

também uma extensa disponibilidade de bibliotecas de fun¢des e métodos livres.

4 Python: https://www.python.org/about/

5 Open source: https://opensource.org/about
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Uma dessas bibliotecas é a Natural Language Toolkit — NLTK®, plataforma especifica
para trabalhar com dados em LN. Esta biblioteca foi a principal ferramenta utilizada
neste trabalho.

Muitos textos estdo disponiveis em formatos binarios como PDF e MSWord que sé
podem ser abertos com a utilizagdo de software especializado. E possivel escrever uma
rotina (script) em Python para executar esta captura e transformacdo do formato PDF
para TXT, no entanto, optou-se aqui, por uma captura mais simples, utilizando um
aplicativo de edicdo de documentos em formato PDF e copiando o excerto para um
editor de textos para salva-lo no formato TXT. Esse formato é uma das fontes de dados
para o PLN utilizando Python e a biblioteca NLTK.

A linguagem de programagdo utilizada foi a Python 3.8 distribuida na plataforma
Anaconda’ e os scripts foram desenvolvidos na aplicacdo web Jupyter Notebook?,
distribuida na mesma plataforma.

E necessario evitar potenciais erros futuros de processamento através da remog3o dos
hifens que indicam a continuacdo de palavras entre duas linhas de texto e este
processo se denomina de-hifenizacdo [5]. Pode ser feito, a principio, utilizando os
processadores de texto disponiveis comercialmente ou de uso livre, como o Word da
Microsoft ou o Writer, do pacote LibreOffice da organizacdo The Document
Foundation. No entanto também é possivel escrever uma rotina, em Python, para
aplicar essa técnica de PLN.

Em PLN, token é o nome de uma sequéncia de caracteres que pode ser uma palavra,
como 'escada’, ou um simbolo de pontuacdo como ';' [4]. Sendo assim, tokeniza¢do é
separacao e indexagdo dessas sequéncias de caracteres, conforme demonstrado na
Figura 3.

6 Natural Language Toolkit: http://www.nltk.org/

7 https://www.anaconda.com/

8 https://jupyter.org/
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Figura 3: Tokenizag¢do no Jupyter Notebook

### Abre o texto a partir de
HE#

um arquivo .txt

# Deve ser vada a codif
# diferente unto de caract

J ngua | gues
excerto = open( 'NBR9O77_item4542.txt"', encoding="utf8').read()

# 0 Excerto aberto é uma varidvel do tipo string.

type (excerto)

str

# 0 simbolo "\n' indica mudanca de pardgrafo
excerte

'4.5.4 Portas\n4.5.4.1 As portas das rotas de saida e aquelas das salas com capacidade acima de 58 pessoas e em comunicacdo com
os\nacessos e descargas devem abrir no sentido do trénsito de saida (ver Figura 2).\n4.5.4.2 A largura, vdo livre ou "luz” das
portas, comuns ou corta-fogo, utilizadas nas rotas de saida, deve ser dimensionada\ncomo estabelecido em 4.4, admitindo-se uma
reducdo no vio de luz, isto €, no vdo livre, das portas em até 75 mm de cada\nlade (golas), para o contramarco, marco e alizare
5. As portas devem ter as seguintes dimensdes minimas de luz:\na) 88 cm, valendo por uma unidade de passagem;\nb) 1,88 m, valen
do por duas unidades de passagem;\nc) 1,5@ m, em duas folhas, valendo por trés unidades de passagem.\nMota: Acima de 2,20 m, ex
ige-se coluna central.’

# Habilitando a biblioteca NLTK:
import nltk, re, pprint
from nltk import word_tokenize

# Executando a tokenizacdo do excerto:
excerto_tokens = word_tokenize(excerto)

excerto_tokens .

['4.5.4", .
'Portas’, *
‘4.5.4.1", 0
o b
‘portas’, ' :| '
1
m

assagem’,

-

‘das’,

‘rotas’,
‘de’, '
‘saida’,
e, o
‘aguelas’,

‘valendo”',

print ("No excerto existem:' ,len (excerto_tokens), ‘tokens.')

No excerto existem: 17@ tokens.

Fonte: os autores.

No desenvolvimento de um tokenizador é importante levar em consideragdo o auxilio
de textos que tenham sido tokenizados manualmente e que, portanto, podem
constituir o padrdo de qualidade a ser seguido [4].

Com a base comparativa selecionada, um script que execute automaticamente o
controle de qualidade devera ser implementado. Esse script fard a varredura dos
resultados e identificara as diferengas em relagao a base padrao de qualidade.

Ao fim da etapa de tokenizacdo, o resultado é o excerto distribuido dentro de uma lista
indexada, tornando cada token do texto acessivel [4].

O reconhecimento dos limites de uma sentenca auxilia na distingao das disposi¢des de
um corpo de regulamentaces e é obtido com a técnica de separacdo de sentencas [5].
Tem como objetivo retornar automaticamente unidades minimas compreensiveis de
texto, ou seja, enunciados de sentido completo.
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Pode ser compreendida como uma tarefa de classificacdo de pontuacdo, ou seja,
guando se encontra um simbolo que potencialmente termina uma sentenca, decide-
se ou nao pelo seu fim [4].

Figura 4: Separagdo de sentencgas no Jupyter Notebook

# Separacdo de sentencas - aplicacdo da funcdo da biblioteca NLTK
sentencas = nltk.sent_tokenize(excerto)

cont = 1
for item in sentencas:
print ("Senten¢a’,cont,’:
item)
print ()
cont = cont+l

Sentenca 1 :

4.5.4 Portas

4.5.4.1 As portas das rotas de saida e aquelas das salas com capacidade acima de 5@ pessoas e em comunicacdo com os
acessos e descargas devem abrir no sentido do transito de saida (ver Figura 2).

Sentenca 2 :

4.5.4.2 A largura, vao livre ou “luz” das portas, comuns ou corta-fogo, utilizadas nas rotas de saida, deve ser dimensionada
como estabelecido em 4.4, admitindo-se uma reducdo no vdo de luz, isto &, no vdo livre, das portas em até 75 mm de cada

lado (golas), para o contramarco, marco e alizares.

Sentenca 3 :

As portas devem ter as seguintes dimensdes minimas de luz:

a) 80 cm, valendo por uma unidade de passagem;

b) 1,88 m, valendo por duas unidades de passagem;

c) 1,58 m, em duas folhas, valendo por tré@s unidades de passagem.

Sentenca 4 :
Nota: Acima de 2,20 m, exige-se coluna central.

Fonte: os autores.

Assim como na tokeniza¢do, o processo de separacdo de sentencas (Figura 4) devera
estar associado a um banco de texto previamente tratado, de modo que, dele, sejam
extraidas caracteristicas (features) que permitam o subprocesso de aprendizado de
maquina (Machine Learning) resultando no script segmentador.

A analise morfoldgica ajuda no reconhecimento de conceitos ontolégicos. Ela executa
o reconhecimento das formas de uma dada palavra e as mapeia em sua forma lexical
[5]. Ela se da através da tarefa de etiquetagem morfossintatica, onde as palavras de
um texto sdo selecionadas e etiquetadas conforme suas distribuicdes morfoldgicas e
sintaticas [12]. Esse processo denomina-se Part-Of-Speech tagging (POS-tagging) [4].

O POS-tagging é um procedimento complexo. Envolve a adogdo de um etiquetador
automatico que pode ser construido a partir de um corpus de texto que tenha sido
manualmente etiquetado. O corpus deve ser extenso, pois sera utilizado como fonte
em um subprocesso de aprendizado de maquina. Através de scripts apropriados é
possivel criar uma rotina computacional para etiquetar um outro texto que se deseje
processar.

Os scripts para construcdo do etiquetador morfoldgico apresentados neste trabalho
referenciaram-se no trabalho de George-Bogdan Ivanov [13] e o procedimento
envolve a utilizacdo de um corpus licenciado pela Universidade de Sao Paulo,
denominado Mac-Morpho [14] [15] [16]. Uma versao do Mac-Morpho estd disponivel
dentro da biblioteca NLTK utilizada neste estudo.
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O procedimento inicia-se com o carregamento das ferramentas na aplicacao Jupyter
Notebook, determinando o acesso ao corpus e as frases etiquetadas, como
apresentado na Figura 5.

Figura 5: Inicializagdo do etiquetador morfoldgico no Jupyter Notebook

# Este script tem como o

etador morfoldgico pora classificacdo gutomdtica de palavras para posterior
# andlise morfoldgica de textos o

as

import nltk, re, pprint

from nltk import word_tokenize, pos_tag

e dodos para trei
o is @ corpus of Brazilian Por

a/

# Essa base de dados tombém estd disponivel dentro da biblioteca NLTK e € a base que estd sendo utilizada agui

frases_etiquetadas = nltk.corpus.mac_morpho.tagged_sents()

frases_etiquetadas

[[('Jersei”, 'N'), ('atinge’, 'V'), ('média’, 'N'), ('de", 'PREP'), ('Cr$’, 'CUR'), ("1,4", 'NUM'), ('milhdc’, 'N'), ('em', 'PR
EP|+"), ('a", "ART'), ('venda', 'N'), ('de’, 'PREP|[+'}, ('a', "ART"), ('Pinhal’, 'NPROP'), ('em’, 'PREP'), ('SZo', 'NPROP'},
('Paulo’, "NPROP')], [('Programe’, 'V'), ('sua', 'PROADI"), ('viagem', 'N'), ('a', 'PREP|+'), {'a', '&RT'), ('Exposicdo’, 'MPRO

P'), (’'Nacional’, 'WPROP'), ('do’, 'NPROP'), ('Zebu', 'NPROP"), (',", ',"), ('que’, 'PRO-KS-REL'), ('comega’, 'V'), ('dia’
'N'), ('25°, 'N|AP)], ...]

Fonte: os autores.

No fim da Figura 5, observa-se que cada palavra vem associada a uma sigla em letra
maiuscula, por exemplo (‘atinge’, V). Este é um token etiquetado morfologicamente,
‘V' significa verbo. O corpus Mac-Morpho possui mais de 1,1 milhdo de palavras
etiquetadas, sendo, portanto, um corpus extenso (Figura 6). Ao fim destas primeiras
acGes obtém-se uma varidvel composta de frases cujos tokens estdo todos
etiquetados. No exemplo, a varidvel é denominada frases_etiquetadas.

Figura 6: Extensao do corpus Mac-Morpho (51.397 frases e 1.170.095 palavras)

print (frases_etiquetadas[e])
print ("Frases etiquetadas: ", len(frases_etiquetadas))
print ("Palavras etiguetadas:”, len(nltk.corpus.mac_morpho.tagged words()))

[(*Jersei’, 'N"), ('atinge', 'V'), ('média’, 'N'), ('de', 'PREP"), ('Cr$', 'CUR"), ('1,4", 'NUM'), ('milhdo’, 'N"), ('em', 'PRE
Pl+"), ('a', 'ART"), ('venda', 'N'), ('de', 'PREP|+'), ('a', 'ART'), ('Pinhal’, 'NPROP'), ('em', 'PREP'), ('S&c', 'MPROP'), ('P
aulo’, "NPROP')]

Frases etiquetadas: 51397

Palavras etiquetadas: 117@@95

Fonte: os autores.

Na sequéncia, o script responsdvel por atribuir caracteristicas a cada token que sera
processado deve ser criado (Figura 7). O script vincula dezessete caracteristicas a cada
token (linhas iniciadas em vermelho e precedidas dos nimeros 00 até 16). Entre essas
caracteristicas (features) estdo: o token em si; se o token é o primeiro ou o ultimo
dentro da frase; se o primeiro caractere do token é uma letra maiuscula; prefixos e
sufixos do token; entre outros. Estas sdo as caracteristicas a serem relacionadas com
o corpus modelo no subprocesso de aprendizado de maquina que resultara no script
etiquetador automatico.
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Figura 7: Fungdo de atribuigcao de caracteristicas (features)

def features(frase, ind):

""" frase: [pl, p2, ...], indice: o indice da palavra """
return {
‘e@_palavra': frase[ind],
'@1_primeira’: ind == @,
'@2_ultima": ind == len(frase) - 1,
'@3_prm_maiuscula': frase[ind][@].upper() == frase[ind][e],
'@4_int_maiuscula': frase[ind].upper() == frase[ind],
'@5_int_minuscula': frase[ind].lower() == frase[ind],

'@6_prefixo-1': frase[ind][8],

'87_prefixo-2': frase[ind][:2],

'88_prefixo-3': frase[ind][:3],
1': frase[ind][-1],

frase[ind][-3:],#gerundic
frase[ind][-5:],#adverbioc de modo "...mente”
" if ind == @ else frase[ind - 1]
"13_plvr_post': '" if ind == len(frase) - 1 else frase[ind + 1],
‘14 passui_hifen’: "-" in frase[ind],
"15_numerica’: frase[ind].isdigit(),
"16_possui_maiusculas_int': frase[ind][1:].lower() != frase[ind][1:]

Fonte: os autores.

O préximo passo é a elaboragdo da fungdo com objetivo de identificar as etiquetas
contidas no corpus referéncia para fornecé-las ao etiquetador automatico, conforme
a Figura 8.

Figura 8: Fungao de coleta de etiquetas morfoldgicas

# funcdo para separar as etiquetas do corpus referéncia e fornecé-las ao etiquetador
def rem_etq(frase_etiquetada):
return [p for p, etq in frase_etiquetada]

Fonte: os autores.

Com isto, chega-se ao inicio do subprocesso de aprendizagem de mdquina, quando se
faz a separacdo dos dados do corpus para criacao de dois conjuntos de dados: os dados
de treinamento e os dados de teste. Estes dados sdo as frases etiquetadas do corpus
referéncia, sendo que 75% das frases serdo destinadas ao treino e 25% para a aferigdo
do treinamento, conforme a Figura 9.

Figura 9: Script para separac¢ao dos conjuntos de dados de treino e teste

# Separar conjunto de dados para treino e teste
corte = int(.75 * len(frases_etiquetadas))
frases_treino = frases_etiquetadas[:corte]
frases_teste = frases_stiquetadas[corte:]

print (len(frases_treino)) # 2935 - caso fosse com o corpus Treebank (lingua inglesa)
print (len(frases_teste)) # 979 - caso fosse com o corpus Treebank (lingua inglesa)

def conv_em_cj_dados(frases_etiquetadas):

%oy =[1L [

for etq in frases_etiquetadas
for ind in range(len(etq)):
try:
X.append(features(rem_etq(etq), ind))
y.append(etq[ind][1])
except:
print('ERO+RO0C00 ----- ")
print(rem_etq(etq))
return X, y
X, y = conv_em_cj_dados(frases_treino)
38547
12858
ERO+RO0000Q -----
[“Com', '"*, "B', 'A", "B, V', "7]
ERO+RO0000Q -----
['A", ‘entrada’, 'é*, ‘por', 'a', "0lave’, ‘Fontoura’, '", ',', 's/n2’]

Fonte: os autores.

A seguir, executa-se o aprendizado de maquina e o teste do aprendizado, o que resulta
na precisdo (accuracy). A ferramenta utilizada neste caso foi a biblioteca Scikit-learn
[17] e uma de suas ferramentas de arvores de decisdo (Decision Trees).
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As arvores de decisdo (ADs) sdo métodos ndo paramétricos de aprendizado
supervisionado utilizados para classificacdo e regressao [18].

O processamento efetuado neste estudo resultou em uma precisdo de 79,5% (Figura
10). Entende-se que ha grande influéncia do script da Figura 7 nesta precisdo, assim
como o fato dos procedimentos levarem em consideracdo, exclusivamente, as
caracteristicas sintaticas do excerto.

E esperado que a captura de caracteristicas semanticas de um texto produza melhores
resultados quando da utilizacdo de uma ontologia de dominio, se comparada com a
captura puramente sintatica [19].

Zhang e El-Gohary (2011, apud [19]) revelaram melhora no desempenho da extragdo
de informagdo, comparando processos exclusivamente sintaticos e processos
semanticos baseados em ontologia. Segundo os autores, a precisdo aumentou de 75%
para 100%.

Figura 10: Aprendizado de maquina e precisao atingida

#E
# 0

# Sdo pouco mais de 38 mil frases de

#

pouco mais de 12 mil frases de teste

&

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.feature_extraction import DictVectorizer
from sklearn.pipeline import Pipeline

DictVectorizer(sparse-False)),
er', DecisionTreeClassifier(criterion="entropy’})

s if you're running it multiple times. It takes a fair bit :)

clf.fit(x[:1eeee], y[:1eeee]) # Use only the fir

print ('Treino terminade')
X_test, y_test = conv_em_cj_dados(frases_teste)

print ("Accuracy:", clf.score(X_ test, y_test))

Treino terminado
Accuracy: ©8.7947485280281942

Fonte: os autores.

A associacdo dos scripts descritos anteriormente resulta na funcdo etiquetar
representada na Figura 11. Esta funcdo é o etiquetador automatico e ao utiliza-la sobre
as sentengas contidas no excerto escolhido, obtém-se o resultado da Figura 12, onde

cada token de cada sentenga, ou frase, em processamento, recebe sua etiqueta de
classe gramatical.

Figura 11: Fungao etiquetar

def etiguetar(frase):
etiquetas = clf.predict([features(frase, ind) for ind in range(len(frase))])
return list(zip(frase, etiquetas))

Fonte: os autores.

As etiquetas sdao fornecidas pelo corpus referéncia e sdo associadas ao excerto através
do etiquetador treinado no aprendizado de maquina. A descricdo de cada etiqueta
pode ser encontrada no manual do Mac-Morpho [20].
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Figura 12: Sentencgas etiquetadas

frases_etiquetadas = []

cont = @

for frase in sentencas:
fe = etigquetar{word_tokenize(sentencas[cont]))
frases_etiquetadas.append(fe)
cont = cont+l

cont = 1

for frase in frases_etiquetadas:
print ('Frase', cont,':")
print (frase)
print ()
cont = cont + 1

Frase 1 :

[('4.5.4", 'NUM'), ('Portas’, 'NPROP'), ('4.5.4.1', "NUM'), ('As', 'NPROP'), ('portas', 'N'), ('das’, 'MPROP'), ('rotas’, 'N'),
('de’, 'PREP"), ('saida’, 'N'), ('e', 'KC'), ("aquelas’, 'ADJ'), ('das’, 'NPROP'), ('salas’, 'N'), ('com’', 'PREP"), ('capacidad
e', 'N'), ('acima’', 'PREP|+'), ('de', 'PREP'), ('5@', 'NUM'), ("pesscas', 'N'), ('e', "KC'), ('em’, 'PREP'), ('comunicacdc’,
"N'), (‘com', 'PREP'), ('os', 'ART'), (‘'acesses’, 'N"), ('e’', 'KC'), ('descargas’, 'AD1'), ('devem’, 'V'), (‘abrir’, V'), ('n
o', 'PREP|+'), ('sentido’, 'N'), ('do’', 'NPROP'), ('trénsito’, 'N'), ('de’, 'PREP'), ('saida', 'N'), ('(', "('). (‘ver', V'),
('Figura', 'NPROP'), ('2', "M[AP'), ('), ")), ('.'. ‘num')]

Frase 2 :
[('4.5.4.2", "NUM'), (A", "NPROP'), ('largura’, 'N'), (','., '."), ('v@o', 'N'), ('livre', 'N'), ('ou', 'KC'), ("“', 'NUM'),
("luz', 'N"), (", "WUM'), ('das’, 'NPROP'), ('portas’, 'N'), (',', ','), (‘comuns’, "AD1'), ('ou', 'KC'), ('corta-fogo'

. 2" "', ('utilizadas®, 'PCP'), ('nas”, 'N'), ('rotas’', 'N'), ('de’, 'PREP'), ('saida’', 'N'), (',', ",'), ('deve’, 'VA
UX|+"), ('ser’', 'VAUX"), ('dimensicnada’, 'PCP'), ('como', 'PREP'), ('estabelecide’, 'PCP'), ('em’, 'PREP'), ('4.4', 'N|apP"),
(','. '.'). (Tedmitindo-se', 'V'), ('uma’', 'ART'), ('reducdo’, "N'), ('no’, 'PREP|+'), ('wdo', 'vaux'), ('de’', 'PREP'), ('luz’,
W), (LT.'LU), (dste’, PROSUB'), (€', W), (','. '), ("no’, 'KC'), (‘vao', 'VAUX'), ("liwvre’, "), (*,", ',"). ('da
s', 'NPROP"), ('portas’, 'N'), ('em', 'PREP'), ('até’, 'PREP'), ('75', 'NUM'), ('mm', 'V'), ('de’, 'PREP'), ('cads', 'PROADI'},
('lade’, "PCP"), ("(', "('), ('golas’, "N'), (")}', "2"), ('.', "."), ('para’, 'PREP'), ('o0', 'ART"), ('contramarco', 'N")

('2'% "2"). ("marco’, 'N'), ('e', 'KC'), ('alizares', 'N"), ('.", "NuM')]

(

Frase 3 @

[('as', 'ART"), ('portas’, 'N"), ('devem’, 'V'), ("ter’, 'V'), ('as’', "ART"), ('seguintes’, 'N'), ('dimensfes’, 'N'), ('minima
s',OUNT)L (Cdet, CPREP'), (luz', NU), (T, Tty (Tal, CARTU), (P37, )Y, (7B, WUM'), (Tamt, V'), (“.', '."), ('valend
o', "v'), (‘por', 'PREP'), ('uma', 'ART'), ('unidade’, 'N'), ('de', 'PREP'), ('passagem’', 'N'), (";', ':'), ('b', 'N"), ("),
"3). (C1,e@0, CNUM'), ('m', WUy, (',', '."), ('valendo®, 'V'), ('por', 'PREP'), ('duas’, 'NUM'), ('unidades’, 'N'), ('de", 'P
REP'), ('passagem’, 'N'), ("', ";'), ("c’, W), (U)'. )'). (T1,5@%, ChuMt), ("m', W), (U7, "LT), (Tem', 'PREP'), ('duas’,
‘NUM'Y, (‘folhas', ‘N'), (',', '.'), ('valende®, 'V'), ('por', 'PREP'), ('trés', 'NUM'), ('unidades', 'N'), ('de’, 'PREP'), ('p
assagem’, "N'), ('.", 'NUM')]

Frase 4
[('mota’, "N'), (':', ":'), ('Acima’, 'NPROP'), ('de’, 'PREP'), ('2,2@', 'NUM'), ('m', 'V'), ('.', ".'), (‘exige-se', 'V'}, ('c
oluna’, 'V"), ('central’, 'ADI"), ('.", "HUM')]

Fonte: os autores.

Os resultados obtidos neste trabalho mostram que ainda hd um extenso caminho a
percorrer para compreensdo de todos os fatores que influenciam na aplicacdo das
quatro técnicas de PLN aqui relacionadas.

Em particular, é necessario estudar mais detidamente a atribuicdo das caracteristicas
(features) aos tokens. Especula-se, por exemplo, que a etiquetagem incorreta do token
‘Porta’, possa advir da letra mailuscula com a qual se inicia, definido na instrugao de
numero 03 da funcdo de atribuigao.

Ademais, também se faz necessario maior observacdo sobre o corpus Mac-Morpho.
Algumas inconsisténcias, como palavras ausentes e/ou repetidas, foram encontradas
e prejudicam o processo de aprendizado de maquina [16].

Percebe-se também a necessidade de explorar de forma mais completa o processo de
aprendizado de maquina, detendo-se sobre configuragdes possiveis e talvez outras
ferramentas de classificacdo que ndo sejam do tipo arvores de decisdo.

Por fim, verificou-se que a aplicacdo das quatro técnicas de PLN é possivel, mas que os
resultados precisam ser cuidadosamente avaliados e certificados para que possam
alimentar processos a jusante, como a extragdo de regras.
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O PLN tem potencial para contribuir para a eficiéncia de sistemas VARE tornando sua
manutencdo menos dispendiosa e permitindo adaptacdo mais facil a evolucao das
normas e regulamentacGes edilicias. Ao mesmo tempo, se encaixa bem na raiz de
sistemas computacionais para auxiliar os profissionais projetistas a cumprirem
qguesitos de qualidade e adequacdo do projeto com maior seguranca. Além disso,
poderiam estar na base de sistemas inteligentes de revisdo das regras em si, o que
auxiliaria na melhoria da compreensao automatizada dessas regras, fechando um
sistema circular evolutivo.

O PLN é uma realidade e muitas de suas técnicas sdo eficazes e acessiveis, mediante
algum esforcgo. Estas técnicas estdo disponiveis através de tecnologias Open Source
como a linguagem Python e a Biblioteca NLTK.

Este trabalho prosseguird objetivando uma melhor compreensdo sobre a
implementagdo completa das técnicas de PLN aqui apresentadas, para subsidiar
processos posteriores como a extracdo de regras. Para tanto, identificou-se ser
necessario ampliar a exploracdo do tema correlato, a aprendizagem de maquina,
apoiando as técnicas de segmentacdo de sentencas e de andlise morfoldgica, assim
como a aplicacdo de ontologia de dominio para ampliar a eficacia dessas ferramentas.
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