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Abstract

This work intends to suggest a new method for the constructing of a morphological
tagger designed to natural languages. In a large extent, this tagger is language-independent
and may be trained by making use of atagged corpus, which is now particularly applied to
Portuguese texts.

Based on automatic learning principles, it was developed to acquire and infer,
automaticaly, linguistic knowledge concerning the lexical and contextual aspects of a
training corpus.

After being collected and inferred, the necessary information is changed into a coded
structure, which was based on adaptive automata. This device is later used as abasis for the
tagging of other texts.

In this project, adaptive automata has proven their adequacy for both the representation
and the acquisition of knowledge on the mentioned aspects of the natural language and the
logic of the heuristics employed to collect that required information.

Resumo

Este trabalho tem por objetivo propor um método de construcéo de um etiquetador
morfol égico, treinavel com o uso de corpus anotado, que é independente de lingua, mas
que foi agqui testado com textos da lingua portuguesa.

Trata-se de um sistema de aprendizado automético, que infere informag@es linguisticas,
relativas a aspectos lexicais e contextuais de todo um corpus de treinamento. Estas
informag0es sd0 armazenadas, codificadas com base em autbmatos adaptativos, e
posteriormente utilizadas para atarefa de classificacdo ou etiquetacdo morfol 6gica.

Os autbmatos adaptativos mostraram-se adequados tanto para o fluxo de controle da
heuristica de aprendizado, como também para nele codificar todos os dados necessarios.

1. Introducao

Um etiquetador morfolégico tem por funcdo associar a cada palavra uma etiqueta, que
corresponda a sua categoria morfolégica. Sua aplicacdo encontra-se em sistemas de traducédo
automatica, em sistemas de auxilio a criacdo de corpora linglisticos anotados, entre inimeras
outras tarefas do processamento de linguagens naturais (Isabelle e Bourbeau (1985), Marcus e
outros (1993), TBCHP (1998)).

A principal dificuldade existente natarefa da etiquetagem morfol 6gica encontra-se em sua
susceptibilidade a ambiglidade. Um etiquetador morfoldgico robusto deve levar em conta ndo
apenas as informactes lexicais da palavra a ser anotada, mas também informacdes a respeito do
contexto em que esta palavra se encontra.
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1.1 O estado da arte em etiquetador es mor fol gicos

Basicamente, pode-se dizer que quatro paradigmas ou métodos constituem o estado da arte na
etiguetagem morfol gica de textos em linguagem natural: o estatistico (Charniak (1993)), o que se
utiliza de regras escritas manualmente (Koskenniemi (1997)), o baseado em regras inferidas
automaticamente (Brill (1993)) e o com base em exemplos memorizados (Daelemans e outros
(1996)). Todos eles conseguem uma taxa de acerto em torno dos 96% para textos na lingua
inglesa.

E possivel observar idéias linguisticas semelhantes em todos os paradigmas de
etiguetadores morfolégicos treindveis citados. Todos utilizam-se de trés fontes de informacéo
lingUistica, extraidas de um corpus de treinamento:

-0s sufixos de palavras, como parte do processo de inferéncia da etiqueta morfologica de
palavras desconhecidas;

-uma lista de palavras associadas a categorias morfol dgicas (1éxico), para fornecer informacdes
sobre palavras conhecidas;

scontexto préximo do item lexical que se quer etiquetar (2 ou 3 etiquetas ao redor), pararefinar
a escolha de sua etiqueta.

2. Autbmatos Adaptativos

Os autébmatos adaptativos (AA) constituem um formalismo para a representacdo de linguagens
dependentes de contexto (José Neto (1994)). A base estrutural de um AA é um autdmato de pilha;
0 que os diferencia € que um AA pode ter, associado a cada uma de suas transicdes, funcdes
adaptativas, anteriores e posteriores, conforme explanado adiante (figura 1).

As fungbes adaptativas sdo congtituidas de um conjunto de acbes adaptativas
elementares que possibilitam modificar 0 autdmato como decorréncia da execucdo de uma
transicdo, através do acréscimo e retirada de estados e transicbes. As acdes adaptativas
elementar es podem ser de tréstipos: Inspegdo, Eliminagéo e Insergéo.

estado

origem © (estimulo) estado

destino

ransigao adaptativa

B(a,b,c). .G(def)

chamada de funcéo anterior chamada de fungéo posterior

Figura 1 —Uma transicdo de Autdmato Adaptativo (notacéo gréafica)

S3o estes dois Ultimos tipos de agdes adaptativas elementares que ddo aos AA o poder
computacional para manipular linguagens dependentes de contexto (José Neto (1994)).

As chamadas de fungdes adaptativas podem ser de dois tipos: anterior (efetuada sempre
antes de uma transi¢cdo ocorrer) e posterior (efetuada sempre depois que a mudanca de estado é
realizada).

A caracteristica de poder aterar sua propriatopologia, peculiar aos autbmatos adaptativos,
faz com que eles sgjam bastante adequados a modelagem de sistemas de aprendizado automatico:
um conjunto de exemplos poderia ser inserido em um AA (treinamento) na forma de novas
transicOes; deste modo um AA pode incorporar conhecimento.

3. Proposta

3.1 Interpretador de Autdmatos Adaptativos

Construiu-se um interpretador para um formalismo variante dos AAs, que serd batizado de
Autdbmatos Adaptativos E (“E” vem de Estendido), que consiste de um grande subconjunto dos
autématos adaptativos originais, com algumas extensdes:
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E um AA que no faz uso de pilha.

-E estritamente deterministico (o autdmato inicial deve ser deterministico e todas as alteracdes
adaptativas devem manté-lo deterministico).

-Possue uma extensdo que fornece subsidios a0 levantamento de dados estatisticos muito
simples (apenas contagens), que sdo imprescindiveis para a implementacéo de algoritmos de
aprendizado automatico. Isto consiste em associar a cada transicdo uma varidvel inteira,
automaticamente iniciada com o valor zero quando a transicdo € inserida, e criar mais dois
tipos de agdes elementares. Soma um (incrementa de um o valor da variavel associada a uma
transicdo) e Comparacgao (compara o valor da varidvel associada a uma transi¢éo com o valor
de outra varidvel, associada a outra transi¢o, ou entdo com um valor fixo).

«Foram definidos diversos estimulos, que serdo usados pelos autbmatos adaptativos E:
estimulo simples (um caractere, uma cadeia de caracteres ou uma lista de cadeias de caracteres
explicitos; exemplos: “A”, “CONJ’, “ADV/N/PREP"), barra (o caractere /'), separador (o
caractere espago em branco ou um caractere que represente a mudanca de linha), simbolo
(qualgquer caractere que ndo seja nem uma barra, nem um separador), etiqueta (qualquer cadeia
de caracteres que ndo inclua separadores ou barras), conj_tag (uma lista qualquer de pelo
menos duas etiquetas, separadas por uma barra). Cada um destes estimulos sera considerado
bem-sucedido quando houver na primeira posi¢cdo da cadeia de entrada o referido caractere ou
caracteres, sendo que se a transicdo a qual este estimulo est4 associado ocorrer, este mesmo
estimulo sera consumido da cadeia de entrada. Além destes ainda foram definidos: lap (que
abrevia look-ahead de pertinéncia, € sempre acompanhado de um pardmetro que constitui um
estimulo simples. Sera bem-sucedido em duas situacbes. (1) quando houver na primeira
posicdo da cadeia de entrada o estimulo simples que é o par@metro do lap ou (2) quando
houver na primeira posi¢céo da cadeia de entrada uma lista de etiquetas, e o parémetro do lap
for uma das etiquetas desta lista. De qualquer modo, nada sera consumido da cadeia de
entrada) e vazio (sera bem-sucedido sempre e nada sera consumido da cadeia de entrada).

-A ordem na qua os diferentes tipos de estimulos sd@o examinados pelo interpretador € a
seguinte: (1) estimulo simples, (2) lap, (3) simbolo, barra, etiqueta, conj_tag (todos com igual
prioridade) e (4) vazio.

3.2 Especificacéo do etiquetador morfolégico

Este trabalho prop8e, entre outras coisas, um método para a construcdo de um etiquetador
morfol 6gico, que possa ser usado para um ndimero muito grande de linguas (apesar que se propde
testé-1o apenas para a lingua portuguesa), que seja treinavel com o uso de corpus e que possibilite
uma boa precisio na anotagéo.
Os pré-requisitos para que este etiquetador possa ser treinado numa determinada lingua séo os
seguintes:

«disponibilidade de um corpus com anotages morfol dgicas;

«as palavras desta lingua devem ter uma estrutura do tipo:

Palavra = Prefixos + Radical + Sufixos
-a lingua ndo deve ser aglutinante (como € o caso do aemao, por exemplo), visto que este
método ainda ndo leva em conta a existéncia de itens lexicais com mais de um radical.

A arquitetura basica do etiquetador morfol dgico treindvel proposto neste trabalho segue o
publicado por E. Brill, que divide-se em trés modulos (Brill (1993)): o primeiro, que cuida da
etiguetacdo inicial de palavras conhecidas, o segundo, que cuida da etiquetacdo inicial de palavras
desconhecidas, e um terceiro e Ultimo, que promove um refinamento contextual (figura 2).
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CORPUS DE TREINAMENTO

ANOTAGAO ANOTAGAO DE

CORREGOES TEXTO COM
_ TEXTO 5| DEPALAVRAS | PALAVRAS LS| ANotecoes s N £
- ANOTACOES ANOTACOES
NAC-ANOTADO CONHECIDAS DESCONHECIDAS INICIAIS COMIEGILAE FINA'S

MEDIA QUALIDADE ALTA QUALIDADE

Figura 2 — Visdo macroscopica do etiquetador morfoldgico proposto

Cada um dos médul os armazenara informagdes extraidas de um corpus de treinamento, e,
a partir destas informacdes, procederd a etiquetacdo sem a inferéncia de regras explicitas, o que
estd mais proximo da proposta feita em Daelemans e outros (1996). Usar-se-80 autdmatos
adaptativos (AA) como base de implementacdo e como estrutura de dados para 0 armazenamento
das informacdes necessarias a cada modul o (José Neto (1994)).

3.2.1 Primeiro modulo: obtencdo da etiqueta mais provavel para as palavras conhecidas

A estrutura de dados concebida como base para este modulo é a de uma arvore n-aria de letras,
utilizada para armazenar o |éxico, contendo uma lista ligada associada a cada uma de suas folhas
(a qual representa o final de uma seqliéncia completa que compde um item lexical). Esta lista é
utilizada para armazenar as vérias etiquetas morfoldgicas possiveis, em ordem decrescente de
freqiéncia de aparecimento. Uma vantagem, inerente a esta estrutura em forma de arvore, € que
ocorre naturalmente uma compressao do tamanho da base de dados pelo fato de todos os prefixos
serem armazenados apenas uma vez na estrutura. A rigor, considerando-se todas as transicoes
deste autdmato, inclusive aquelas que processam os separadores do texto de entrada, ele constitue
um grafo orientado ciclico.

Apés a fase de treinamento, um texto sem anotacfes pode ser fornecido ao autébmato e
este determinara as etiquetas mais provaveis, em ordem decrescente de freqléncia, para cada
palavra que tenha aparecido no corpus de treinamento (ou sgja, uma palavra conhecida); caso uma
palavra deste texto ndo tenha aparecido neste corpus (palavra desconhecida), ela ndo recebera
etigueta alguma.

A figura 3 mostra como ficaria este autbmato apés ser alimentado por um corpus de
treinamento hipotético que sb apresenta a palavra “A”, algumas vezes etiquetada como ARTIGO,
outras como PREPOSICAO e ainda outras vezes como PRONOME.

POSICAO>
foosl
40

<PRONOME>

separador

Figura 3 — Autémato adaptativo usado na obtencdo da etiqueta mais provavel para palavras
conhecidas
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3.2.2 Segundo médulo: etiqueta para palavras desconhecidas, com base em sufixos

Com base nas Ultimas letras dos itens lexicais encontrados no corpus de treinamento e nas
etiquetas morfoldgicas associadas a cada um deles, este médulo infere um mapeamento que €
usado na etiquetacdo de itens lexicais gue nunca apareceram no corpus de treinamento (palavras
desconhecidas).

A heuristica por tras deste modulo tem um embasamento linglistico: € sabido que, nas
linguas cujas palavras apresentam a estrutura PREFIXO + RADICAL + SUFIXO, o sufixo de uma
palavratem umaforte correlacdo com a sua categoria morfol dgica.

Pode-se ter uma idéia geral do funcionamento deste modulo através da sua arquitetura, mostrada
nafigura4.

Em principio, deve-se fazer um pré-processamento no corpus de treinamento (elementos

INVERSAO, PODA e ALTERNANCIA na figura 4), para que 0 mesmo seja reduzido a apenas
terminacgOes de palavras com as respectivas etiquetas. Optou-se por reduzir cada item lexical a
apenas suas trés ultimas letras (elemento PODA); é verdade que na lingua Portuguesa h& sufixos
menores e maiores gque 3 letras, contudo, a escolha deste nimero é arbitraria e este valor pode ser
facilmente alterado, pois € um parédmetro do pré-processamento.
Deve-se também levar em conta que este modulo propricia uma forma de extrapolacdo quando
faz uma comparacdo de sufixos, ou sgja, qualquer comparacdo a ser feita ndo necessita ser exata,
podendo ser parcial. Assim, uma palavra que tenha o sufixo “mente” receberia a etiqueta ADV
(advérbio), mesmo que o mddulo de palavras desconhecidas tenha associado apenas as Ultimas
trésletras “nte” aesta etiqueta.

CORPUS DE ~ ~ A
TREINAVENTO —=> INVERSAO PODA ALTERNANCIA TREINAMENTO p—=>  AUTOMATO
€/CONJ tambényADV /. VDA/acnun Cleuq P-G- VDAVacn P-G-R-JDA/ser acn/VDA ser/P-G-R-JDA
porque/CONJ ndo/NEG R-JDAVseroiam D-RS/marof D-RS/mar JDA/oso Nopm mar/D-RS 0so/JDA opnVN
vieram/VB-D relagBes/N-P J/, JDAVosohabart R- D+Plets P-N'sed P-N'sed ets/D+P sed/P-N sed/P-N
dos/P+D-P outros/ADJ-P VDA/o&t Nopmet P-F-D+P/sal P-N'sed sal/P-F-D+P  sed/P-N
colégios/N-P e/CONJ D+Pletsen ,/, ORPW/euq P- Natl VDA/edr D-BV/mar P- atl/N edr/VDA mar/D-BV
casas/N-P ;/. e/CONJ N'sedcagevan P-F FQ/sam P-N'sas P-Nsoi san/P-FQ sas/P-N soi/P-
algumas/Q-F-P vieram/VB- D+P/sad P-N'sedadlucifid P-JDA/sor P-N'sed D- Nsor/P-JDA sed/P-N
D tarde/ADV por/P falta/N P-F-D+P/salep INOC/e ,/, BV/mar JNOCleug mar/D-BV euyJNOC
de/P embarcacdes/N-P ,/, P-N'sedcacrabme Pled VDAméb méLVDA
€/CONJ pelas/P+D-F-P Natlaf P/rop VDA/edrat D-
dificudades/N-P das/P+D- BV/imareiv P-FQ/samugla
F-P navegagoes/N-P JINOC/e ./; P-N'sasac
que/WPRO //, neste/P+D JNOC/e P-Nisoigéloc P-
tempo/Ntao/ADV-R JDA/sortuo P-D+P/sod P- A
trabalhoso/ADJ /, N'sedcaler D-BV/mareiv AUTOMATO E’ARA TRANSFORMACOES
foram/SR-D maiores/ADJ- GENo&n JNOC/eugrop APLICACAO G
R-G-P que/C nunca/ADV ./. VDA/mébmat INOC/e
TEXTOASER A X
INVERSAO K DESINVERSAO TEXTO
— APLICACAO f——
ETIQUETADO ESPECIAL A ESPECIAL ETIQUETADO
Tinha /, ao/P+Dtempa/N i/ arret ad/F-D+P/D+P i/ aret/P/AR-BV ad/F- Tinha/TR-DIVB-D /,
em/P que/WPRO/C augnil a/P/F-D meb/VDA D+P/D+P augnil/N a/P/F-D ao/P+D tempo/N en/P
Deus/NPR o/D/CL chamou aiba$ ./. asoigiler/FJDA meb/VDA aibaS/D- que/WPRO/C Deus/NPR
para/P si/PRO /, trirta aicnawresbo e/JNOC BV/NRPN./. asoigiler/F~ o/D/CL chamou/VB-D
anos/N-P de/P idade/N /. oacafsitas moc/P 51/MUN JDA aicnéavresho/D- para/P si/PRO /, trirta/D-
EntrouVB-D no/P+D ano/N sortuo/P-JDA/P-N ueviviD- BVINRPN e/JNOC F/P+D-F anos/N-P de/P
de/P 1611 ,/, de/P 15NUM BV alen/ORP+P €/JNOC ./, oacafsitas/N moc/P idade/N /. EntrouVB-D
anos/N-P /, na/lP+D-F aihnapmoC/RPN an/F-D+P 51/MUN sortuo/P-JDA/P-N no/P+D ano/N de/P 161/N
Companhia/NPR /, ./, sona/P-N51/MUN ed/P veviviD-BV aleVORP+P /, de/P 15/NUM anos/N-P
€/CONJ rela/P+PRO J/, 1161 ed/P one/N on/D+P e/JNOC ./, J, nalP+D-F
\vivewVB-D outros/ADJ- uortnE/D-BV /. edadi/N aihnapmoC/RPN arVF-D+P Companhia/NPR ,/,
P/N-P 15/NUM com/P ed/P sona/P-Natnirt ./, 1, sona/P-N 51/MUN ed/P €/CONJ rela/P+PRO
satisfagdo e/CONJ iS/ORP arap/P uomahc J/, 1161/N ed/P ona/N ViveuVVB-D outros/ADJ-
observancia religiosa/ADJ- o/D/LC steD/RPN on/D+P uortnE/D-BV /. P/N-P 15/NUM com/P
F ./. Sabia bem/ADV a/P/D- eu/ORPW/C me/P edadi/N ed/P sona/P-N satisfagao/N e/CONJ
Flingua da/P+D-F/P+D opmet/Noa/D+P ,/, ahniT atnirt/~D/F-D+P /, is/ORP observancia/\VB-D/INNPR
terra;/. arap/P vomahc/D-BV religiosa/ ADJ-F ./.
0/D/LC sueD/RPN Sabia/VB-DINNPR
eUORPWIC me/P ben/ADV a/PID-F lingua/N
opmet/Noa/D+P /, da/P+D-F/P+D terralPIVB-
ahniT/D-RT/D-BV RA;/

Figura 4 — Arquitetura do segundo médulo do etiquetador

Parailustrar o processo de treinamento, usar-se-a um pequeno corpus hipotético, mostrado
abaixo, que &, de fato, um subconjunto do corpus real. Nota-se que este jafoi pré-processado.
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aval/ D- BV ava/ D-TE aso/ F- JDA

Este corpus traduz os seguintes fatos: que o sufixo “ava’ (talvez advindo de palavras
como “trabalhava’, “estava’, por exemplo) pode estar associado as etiquetas “VB-D” e “ET-D”, e
gue o sufixo “osa’ (por exemplo, das palavras “carinhosa’ e “custosa’) pode estar associado a
etiqueta“ADJF".

A figura 5 descreve o autdmato inicial deste segundo moédulo, o qual tem apenas dois

estados e duas transi ¢oes.

separador

simbolo

fprel.

Figura 5 — Autémato inicial usado no segundo médulo do etiguetador

As etiquetas “VB-D” e “ET-D”, que sd0 ambas associadas ao sufixo “ava’, séo
incorporadas ao autdbmato, conforme observa-se na figura 6. O crescimento do autdbmato, neste
ponto, poderia acontecer através de uma dentre trés fungdes adaptativas diferentes (fprel, fpre4 ou
fpre2), dependendo se o proximo sufixo ndo compartilha qualquer letra com os sufixos ja
armazenados (€ o caso de fprel), se este compartilha alguma letra, mas néo todas, com um dos
sufixos armazenados (fpred) ou se compartilha todas as letras de um sufixo (é o caso de fpre2, que
s0 faria sentido se houvesse algum sufixo com mais de trés letras).

Figura 6 — Treinamento do segundo modulo do etiguetador: duas etiquetas sdo associadas ao
sufixo “AVA” euma ao sufixo “ OSA"
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Nesta mesma figura, vé-se também o modo pelo qual o autbmato aprende o terceiro
exemplo. Pode-se observar que todos 0s possivelis sufixos e seus relacionamentos com as
correspondentes categorias morfolégicas sdo automaticamente inferidos, gerando-se assim
mapeamentos entre os sufixos e as etiquetas morfoldgicas mais provaveis das palavras
correspondentes.

Para que o autdbmato do segundo médulo possa ser usado no processo de etiquetacdo, é
proposto um conjunto de transformagdes neste que podardo as transicOes ligadas a0 seu
crescimento (processo de aprendizagem) e acrescentardo novas. Estas novas transicdes
encarregar-se-a80 de encontrar a etiqueta mais provavel para o respectivo sufixo.

Assim que essas transformagdes forem efetuadas, o autbmato ja podera ser usado para o
processo de etiquetacdo. Tornou-se necessario um pds-processamento para a saida gerada por este
autbmato, com o objetivo de desfazer as inverses realizadas anteriormente. Isto pode ser
observado, macroscopicamente, no elemento DESINVERSAO ESPECIAL dafigura4.

3.2.3 Terceiro modulo: refinador contextual

Os dois médulos anteriores cuidam apenas de informagBes meramente lexicais extraidas de um
corpus. Ja o terceiro médulo serve como um refinador do servico que os dois primeiros prestam.
Ele é responsavel por escolher, dentre as varias etiquetas possiveis para uma dada palavra, aquela
gue mais se adapte ao contexto em que esta palavra se encontra.

Este madulo é treinado com base em informacdes referentes a sequiéncia relativa em que
as anotacOes morfol bgicas se acham no corpus de treinamento. Um pré-processamento é realizado
no corpus de treinamento de modo a restar apenas as etiquetas (figura 7).

CORPUS DE SEPARACAO ENTRE ETIQUETAS
TREINAMENTO —_— PALAVRAS E TREINAMENTO
ETIQUETAS
Ainda/ADV que/C alD-F ADV CD-F NQF-P NP
guerra/N algumas/Q-F-P NEG VB-P D-F NP WPRO
vezes/N-P PE0/NEG SE VB-PD-P N-PP+PRO,
impede/VB-P a/D-F pena/N CONJ, SR-P PRO ADJ-F-
com/P que/WPRO se/SE PALAVRAS P N-P ADJ-G ( CONJS D-F
exprimenyVB-P os/D-P P WPRO CL VB-P (WPRO
sucessos/N-P dela/P+PRO Q VB-P CONJ NEG VB-P
/, contudo/CONJ /, 6/SR-P NPNP.
ela/PRO outras/ADJ-F-P
vezes/N-P tallADJ-G (/(
como/CONUS esta/D-F A
enVP que/WPRO nos/CL AUTOMATO
achamos/VB-P )/( PARA
que/WPRO tudo/Q APLICACAO
perturba/VB-P e/CONJ
N80/NEG d&/VB-P lugariN
a/P escrituras/N-P ;/.
TEXTO A SER SEPARAGAO ENTRE - - TEXTO
ETIQUETADO —=> PALAVRAS E APLICAGAO JUNGAO ——== ETIQUETADO
ETIQUETAS ETIQUETAS

Teve/ET-D a/P/D-F
mesma/ADJ-F

sorte/ADV/N'NUM o/D/CL
padre/NPR/N Gregorio/N
da/P+D-F/P+D Rocha/TR-
D/VB-D /, natural/ADJ-G

da/P+D-F/P+D

capitania/VB-D/N/NPR de/P

Pernambuco/NPR ./.

ET-D PID-F ADJ-F
ADV/IN'NUM D/CL NPR/N
NP+D-F/P+D TR-DAVB-D,
ADJ-G P+D-F/P+D VB-
D/INNPRP NPR . TR-
DIVB-D, P+DNP
WPRO/C NPR D/CL VB-D
P PRO, D-F/P+D-FN-P P
N.

ET-D P ADJ-F ADV D NPR
NP+D-FTR-D, ADJ-G
P+D-FNPNPR.TR-D,
P+D NP WPRO NPR CL
VB-DPPRO, D-FN-PPN

Teve/ET-D /P
mesma/ADJ-F sorte/ADV
0o/D padre/NPR Gregorio/N
da/P+D-F Rocha/TR-D ./,
natural/ ADJ-G da/P+D-F
capitania/N de/P
Pernambuco/NPR ./.
Tinha/TR-D ,/, ao/P+D
tempo/N enVP que/WPRO

Deus/NPR o/CL
chamow/VB-D para/P
si/PRO /, trinta/D-F
anos/N-P de/P idade/N ./.

Tinha/TR-DVB-D /,
ao/P+D tempo/N en/P
que/WPRO/C Deus/NPR
0/D/CL chamouw/VB-D
para/P si/PRO ,/, trinta/D-
F/P+D-F anos/N-P de/P
idade/N ./.

PALAVRAS

Figura 7 — Arquitetura do terceiro médulo do etiquetador

A figura 8 mostra o autémato inicial usado neste terceiro modulo do etiquetador. Este
autémato consiste de apenas duas transi¢oes e trés estados.
Supor-se-a o corpus hipotético abaixo parailustrar a heuristica de treinamento adotada.
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P SR ADV-R CONJ ADV-R .... P N VB-D .... P N SR

etiqueta etiqueta
fprel. fore2.

Figura 8 — Autémato inicial usado no terceiro médulo (refinador contextual) do etiquetador

A idéia central do método baseia-se na utilizagdo de umajanela de trés posi¢oes. Percorre-
se com ela a seqiiéncia de etiquetas previamente extraida do corpus de treinamento; a primeira
posicéo da janela refere-se a uma etiqueta ja consumida anteriormente, mas que € memorizada; a
segunda, refere-se a etiqueta que estd sendo consumida na ocasido, e a terceira, a etiqueta
seguinte, que é apenas consultada, sem ser consumida (um look-ahead), conforme ilustrado na
figura 9.

Etiqueta consumida Etiquetaaser Etiqueta apenas
anteriormente e memorizada consumida tlxaminada
1’ Passo P SR ADV- R CONJ ADV- R A P N SR
1" trigrama
2’ Passo P SR ||ADV-R || €ONJ || ADV-R ... P N SR
2°trigrama
3’ Passo P SR ADV- R CONJ ADV- R A P N SR
3" trigrama
n’ Passo P SR ADV- R CONJ ADV- R R P N SR

n’ trigrama

Figura 9 — Trigramas sendo armazenados durante treinamento do terceiro modulo do
etiguetador

Esta janela dedoca-se um passo por vez, sendo que a cada passo da janela, o
correspondente trigrama é considerado.

Durante 0 primeiro passo, sao encontradas as etiquetas P SR ADV-R. As duas primeiras
etiquetas foram consumidas, enquanto que a terceira foi apenas examinada. Apdés os dois Ultimos
trigramas do exemplo (P N VB-D e P N SR) serem examinados (figura 10), o autdmato
mantem uma estrutura de dados similar auma arvore.

A heuristica de aplicacdo do conhecimento contextual adquirido é resumido na figura 11.
Pressupde-se que 0 processo se inicie a partir de uma etiqueta ndo ambigua; a etiqueta seguinte, a
gual sera chamada de Foco, é a que sera refinada, tendo em vista as etiquetas anterior e posterior
(esta Ultima pode ser ambigua ou ndo). Portanto, sera escolhida uma dentre as vérias etiquetas
possiveis, de acordo com o contexto, para substituir o Foco.

Olhando-se para a primeira janela da figura 11 (1° Passo), percebe-se que existem 6 (1 x 3
x 2) possibilidades de trigramas sem ambiguidades, conforme listado a seguir:
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P ADJ VB- D
P ADJ ADV
P N VB- D
P N ADV
P SR VB- D
P SR ADV

Suponha-se que apenas o trigrama ressaltado acima (P N VB-D) apareca no corpus de
treinamento. Seria, entdo, natural esperar que o modulo de refinacdo contextual optasse pela
etiqueta N parasubstituir a etiqueta ambigua ADJN/SR.

Estas decisdes sdo tomadas dinamicamente pelo autdbmato através da montagem de novas
transi¢des: uma transicdo cujo estimulo € a prépria etiqueta ambigua, e, em sua seqiéncia, um
conjunto de transicdes com estimulo lap; estes estimulos testardo a etiqueta seguinte, que
possivelmente € ambigua, sem entretanto consumi-la, transitando pela primeira que for bem-
sucedida. Esta transicdo propiciard a escrita, na cadeia de entrada, da etiqueta refinada
contextualmente, que no caso desta simulacdo seria a etiqueta N.

ADV-R\ADV-R
% fpos3

CONJ {CONY
.fpos3

etigueta

forel. fored.
() 8

etiqueta
fpre2. T N

etiqudta  ORNI-tag

foréa. RO .
. \

lap(VB-D)

fpos1
ethueta P

ethueta
fpre4 conj/ tag lap(SR) f N fpres:
fprg6. fpos1
conj_tag | N

fpre7.

Figura 10 — Autdmato durante a fase de treinamento do refinador contextual

A Ultima das transi¢bes deste conjunto tem como estimulo a chamada Opcao Default, a
qual é apenas uma transicdo em vazio que envia para a cadeia de entrada a etiqueta mais provavel
dentre as componentes do Foco (etiqueta ambigua a ser corrigida), sem levar em consideragéo o
contexto. No referido exemplo, esta é a etiqueta ADJ. Ou sgja, se 0 contexto ndo oferecer
informagdes suficientes (talvez por causa do treinamento com um corpus de tamanho pequeno,
pouco significativo), opta-se por utilizar as informagdes lexicais vindas dos médul os anteriores (0
de palavras conhecidas e 0 de palavras desconhecidas), considerando-se apenas a etiqueta mais
provavel.
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N&o Ambigua Foco Possivelmente Ambigua

v v

1’ Passo P ADJ/ N/ SR VB- D/ ADV D F/ CL ADJ/ ADV
N&o Ambigua Foco Possivelmente Ambigua
2° Passo P N D/ ADV D-F/ CL ADJ/ ADV
N&ao Ambigua Foco Possivelmente Ambigua
30 Passo P N VB- D E/ CL ADJ/ ADV

Figura 11 — Janela de trés posi¢des para resolver as ambiglidades pelo contexto

4. Experimentos Realizados

A dificuldade central desta tarefa, em comparacdo com a anotagcdo morfol6gica em linguas como
0 inglés, reside no fato de que ha a necessidade de um nimero bem maior de etiquetas para
representar a maior riqueza morfolégica da lingua portuguesa (o corpus Penn Treebank, com
textos em inglés, usa um conjunto de 36 etiquetas morfol dgicas, a menos de pontuacdes, enquanto
gue o corpus Tycho Brahe, com textos em portugués, usa 231 etiquetas. O método para a
etiquetacdo morfol 6gica proposto neste trabalho néo é afetado por esta dificul dade.

O primeiro experimento realizado é um tanto quanto limitado do ponto de vista de
validade prética, no entanto, tem uma fungéo conceitual importante. Os diversos médulos foram
treinados com o uso de um trecho que ndo faz mais parte do corpus Tycho Brahe (foi usado o que
era disponivel na época da realizacdo do experimento), composto de 1.812 palavras e dividido em
duas partes. corpus de treinamento, contendo 1.684 itens lexicais (palavras e pontuagdes) e corpus
de aplicacdo, com 128 itens lexicais (TBCHP (1998)).

A tabela 1 resume o desempenho do etiquetador morfol égico, nos seus diversos modulos.

Taxa de acerto
1° médulo 2° moédulo 3° médulo (final)
70,31% 81,25% 82,81%

Tabela 1 — Resumo do desempenho do etiquetador morfol égico no 1° experimento

A taxa de acerto obtida (82,81%) é comparavel ao relatado em Finger e Alves (1999), que
conseguiu uma taxa de 78,28%, com um corpus de treinamento de 5.000 palavras, e ao relatado
em Villavicencio e outros (1995), que alcancou 84,5%, com um corpus de treinamento de 14.000
palavras.

Como j& era esperado, o aumento do corpus de treinamento propiciou um consideravel
aumento nesta taxa de acerto. O segundo experimento realizado ja € mais abrangente e confiavel,
em aspecto pratico. Os trés mddulos foram treinados com o0 uso de um texto de Antonio das
Chagas (1631-1682), que faz parte do corpus Tycho Brahe, e que € composto de 57.425 palavras,
divididas da seguinte forma: corpus de treinamento contendo 51.017 itens lexicais e corpus de
aplicacdo com 6.408 itens lexicais.

Conseguiu-se um bom desempenho final neste experimento, chegando a casa dos 90%, o
gue pode ser considerado bom, havendo, contudo, espaco para melhoras. Deve-se levar em conta
gue E. Brill comegou a fazer experimentos que produziram resultados praticos com um corpus de
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45.000 palavras (Brill (1993)); Daelemans e outros (1996) argumenta que o0 método baseado em
exemplos memorizados comega a produzir resultados satisfatorios a partir de um corpus com
300.000 palavras.

5. Conclusao

Sem davida nenhuma, este trabalho constitue uma constatacéo significativa da adequacdo dos AA
para a representacd0 e manipulagdo de conhecimento da &ea de PLN (processamento de
linguagens naturais). Mostrou sua viabilidade especialmente para a modelagem de algoritmos de
aprendizado automatico. Também deve ser ressaltado que o etiquetador para a lingua portuguesa
gerado é a primeira aplicacdo prética de larga escala baseada nos AA, mostrando que estes sao
dispositivos simples, elegantes, eficientes e treinaveis.

Sob o olhar da linglistica computacional ou do PLN, foi construida uma ferramenta que
propricia a etiquetagem morfoldgica de textos livres, com taxa de acerto comparavel as dos
paradigmas que representam o estado-da-arte na area, e com algumas vantagens, como:

«A complexidade computacional do treinamento e da aplicacdo dos trés modul os que formam
o etiquetador morfolégico é independente do nimero de etiquetas e linear com respeito a
cadeia de entrada. Isto é uma grande vantagem deste método proposto, em relacdo ao de E.
Brill (cuja fase de treinamento tem dependéncia polinomial com relagdo a quantidade de
etiguetas) e em relacéo ao de Finger e Alves (0s quais adaptaram o etiquetador de Brill paraa
lingua portuguesa) pois ndo necessita de um modulo adicional, com um conjunto de regras
escritas manualmente, para dar ao etiquetador condi¢des de manipular uma grande quantidade
de etiquetas (Brill (1993), Finger e Alves (1999)).

+A possibilidade de explicar ou justificar uma decisdo tomada, com base na maior
proximidade de um determinado exemplo memorizado.

+Como o autbmato adaptativo presente no etiguetador comporta-se de modo praticamente
igual a um autdbmato finito, depois da fase de treinamento (j& que as agdes adaptativas nesta
fase ndo sdo tdo usadas), 0 desempenho da implementacdo pode estar muito perto do melhor
possivel, que seria 0 de um autémato finito (Roche e Schabes (1997)).
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