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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo propa um método de
constru¢d de um analisador morfol6gico de textos em
linguagem natural que apresente uma arquitetura hibrida:
0 etiquetador conterd um conjunto de regras escritas a
mao, que cuidam de um grande nimero de casos, e
permitira que outras regras sgjam aprendidas, sendo
assm, treinavel a partir de exemplos (textos manual mente
anotadas ou corpora etiquetados). Trata-se de um sistema
de aprendizado automético, que infere informagbes
linglisticas, relativas a aspedos lexicas e contextuais de
todo um corpus de treinamento. Estas informagdes sdo
armazenadas, codificadas com base em autématos
adaptativos, e posteriormente utili zadas para a tarefa de
clasdficac@® ou etiquetacd morfolbgica

Os autébmatos adaptativos mostraram-se adequados tanto
para o fluxo de controle da heuristica de aprendizado,
como também para nele codficar todes os dados
Necessrios.

Todaos os testes foram redizados com textos da lingua
portuguesa.

Palavras-chave: processamento de linguagens naturais,
processsmento automatico da lingua portuguesa,
etiquetador  morfolégico, autdmatos  adaptativos,
aprendizado automético.

1. INTRODUCAO

Um etiquetador morfolégico tem por funcdo associar a
cada palavra uma etiqueta, que corresponda a sua
caegoria morfolégica Sua aplicac® encontra-se em
sistemas de tradug@o automatica, em sistemas de auxilio a
criagc® de corpora linglisticos anotados, entre inimeras
outras tarefas do processamento de linguagens naturais
[5, 8e1Q].

A principal dificuldade existente na tarefa da
classficac® morfoldgica encontrase em  sua
susceptibilidade a ambiglidade. Um  etiquetador
morfoldgico robusto deve levar em conta ndo apenas as
informagdes lexicas da paavra a ser anotada, mas
também informagBes a respeito do contexto em que esta

palavra se encontra.
O estado da arte an etiquetador es morfol6gicos

Basicamente, pode-se dizer que quatro paradigmas ou
métodos constituem o estado da arte na classficac®
morfol égica de textos em linguagem natural: o estatistico

[3], 0 que se utili za de regras escritas manuamente [7], o

baseado em regras inferidas automaticamente [2] e 0 com

base em exemplos memorizados [4]. Todos eles
conseguem uma taxa de aceto em torno dos 96% para
textos nalinguaingesa

E posdvel observar idéias lingiisticas semelhantes em

todos os paradigmas de etiquetadores morfol6gicos

treindveis citados. Todos utilizam-se de trés fontes de
informac® linglistica extraidas de um corpus de
treinamento:

- uma lista de paavras asociadas a cdegorias
morfologicas (Iéxico), para fornece informagdes
sobre palavras conheddas;

« 0s sufixos de palavras, como parte do proces de
inferéncia da etiqueta morfolégica de palavras
desconheddas;

« contexto proximo doitem lexicd que se quer etiquetar
(2 ou 3 etiquetas ao redor), para refinar a escolha de
sua diqueta.

Autématos Adaptativos

Os autbmatos adaptativos (AA) congtituem um
formalismo para a representac® de linguagens
dependentes de contexto [6]. A base estrutural de um AA
€ um autdmato de pilha; o que os diferencia é que um AA
pode ter, asociado a cada uma de suas transicOes,
fungdes adaptativas.

As functes adaptativas sdo constituidas de um conjunto
de acles adaptativas elementares que posshilitam
modificar 0 autdmato como decorréncia da exeaugéo de
uma transi¢éo, através do aaéscimo e retirada de estados
e transicBes. As a¢des adaptativas elementares podem
ser de trés tipos. Inspecd, Eliminacé e Inser¢éo. Séo
estes dais Ultimos tipos de agdes adaptativas elementares



que ddo aos AA o poder computadonal para manipular
linguagens dependentes de mntexto [6].

As chamadas de func¢des adaptativas podem ser de dois
tipos. anterior (efetuada sempre antes de uma transicéo
ocorrer) e posterior (efetuada sempre depois que a
mudancade estado é redizada).

A caaderistica de poder dterar sua propria topdogia,
pealiar aos autdmatos adaptativos, faz com que eles
sgjam bastante adequados a modelagem de sistemas de
aprendizado automético: um conjunto de exemplos
poderia ser inserido em um AA (treinamento) naformade
novas transicfes; deste modo um AA pocdk incorporar
conhedmento.

2. PROPOSTA

Este trabalho, ainda em andamento, propde um método
para a construgdo de um etiquetador morfolgico, que
possa ser usado para um ndmero muito grande de lingues
(apesar de ser testado apenas para a lingua portuguesa),
que apresente uma arquitetura hibrida: o etiquetador
conterd um conjunto de regras escritas a mao, que cuidam
de um grande nimero de casos, e permitira que outras
regras sjam aprendidas, sendo assm, treindvel a partir de
exemplos (textos manuamente anotados ou corpora
etiquetados).
Estas duas parcdas da arquitetura cooperam para que sgja
atingida uma boa predsdo no proces de anotac®
morfoldgica as regras pré-definidas responsabili zam-se
por abreviar o proces de treinamento, visto que aquilo
gue ja é estabeleddo como ceto nao predsa ser
aprendido, aém de ter-se a ceteza de que ndo é
aprendido um falso padrdo; a parcda treinavel, contudo,
tem a tarefa de aprender todcs os padrfes que nédo forem
contemplados pelas regras pré-definidas. Em uma
situacé® limite, na qual nenhuma regra escrita & méao
exista, esta parte do etiquetador aprendera todas as regras
a partir dos exemplos presentes em corpora linguisticos
anotadaos.
Os prérequisitos para que este etiquetador possa ser
treinado para uma determinada lingua sdo os sguintes:
« disponibilidade de corpus com  anotagdes
morfoldgicas;
« as palavras desta lingua devem ter uma estrutura do
tipo:
Palavra = Prefixos + Radical + Sufixos
- alingua ndo deve ser aglutinante (como € o caso do
aemdo, por exemplo), visto que este método ainda
ndo leva em conta a existéncia de itens lexicas com
mais de um radicd.

A arquitetura basicado etiquetador morfol 6gico treinavel
propacsto neste trabalho segue o publicado por E. Brill,
gue divide-se em trés médulos: o primeiro, que cuida da
etiquetac® inicial de palavras conheddas, o segurdo,
que cuida da etiquetac® inicial de palavras
desconheddas, e um tercero e Ultimo, que promove um
refinamento contextual [2].

Cada um dos médulos armazenara informagdes extraidas

de um corpus de treinamento, e, a partir destas
informagdes, procederd a etiquetacd sem a inferéncia de
regras explicitas, o que estd mais proximo da propcsta de
W. Dademans[4].

A formade se codificar asregras pré-definidas é um tanto
quanto simples: basta construir-se um corpus artificial
com exemplos seledonados, 0 que guiard o proces de
aprendizado automatico para um estado inicial desejavel,
0 qual contém um primeiro ndcleo de regras conheddas.
Autdbmatos adaptativos (AA) serdo usados como base de
implementac® e como estrutura de dados para o
armazenamento das informagdes necessrias a cada
maodulo [6].

Primeiro modulo: obtencéo da etiqueta mais provavel
para as palavras conheddas

A estrutura de dados concebida como base para este
modulo € a de uma arvore n-aria de letras, utili zada para
armazenar o léxico, contendo uma lista ligada associada a
cada uma de suas folhas (cada folha representa o final de
uma sequéncia completa que compde um item lexicd).
Esta lista é utilizada para armazenar as vérias etiquetas
morfolégicas posdveis, em ordem deaescente de
fregliéncia de aparedmento. Uma vantagem, inerente a
esta estrutura em forma de arvore, é que ocorre
naturalmente uma compressio 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 transi¢des deste autdbmato, inclusive aquelas que
processm os separadores do texto de entrada, ele
constitue um grafo orientado cicli co.

Ap6s afase de treinamento, um texto sem anotagdes pode
ser forneddo ao autdbmato e este determinara as etiquetas
mais provaveis, em ordem deaescente de freqiéncia,
para cada palavra que tenha apareddo no corpus de
treinamento (ou sgja, uma palavra conhedda); caso uma
palavra deste texto ndo tenha apareddo neste corpus
(palavra desconhedda), ela ndo receberd diqueta dguma.

Segundo  madulo: etiqueta para  palavras
desconheddas, com base em sufixos

Com base nas Ultimas | etras dos itens lexica's encontrados
no corpus de treinamento e nas etiquetas morfolégicas
asciadas a cada um deles, este mddulo infere um
mapeamento que é usado na etiquetacé de itens lexicas
gue nurcaaparecagam no corpus de treinamento (palavras
desconheddas).

A heuristica por trés deste médulo tem um embasamento
linglistico: é sabido que, nas linguas cujas palavras
apresentam a estrutura PREFIXO + RADICAL +
SUFIXO, o sufixo de uma paavra tem uma forte
correlagé com a sua cdegoria morfoldgica

Em principio, deve-se faze um pré-processamento no
corpus de treinamento, para que 0 mesmo seja reduzido a
apenas terminagdes de palavras com as respedivas
etiquetas. Optou-se por reduzir cadaitem lexicd a apenas
suas trés Ultimas letras; é verdade que na lingua
Portuguesa ha sufixos menores e maiores que 3 letras,



contudo, a escolha deste nimero ¢é arbitréria e este valor
pode ser fadl mente dterado.

Deve-se também levar em conta que este modulo
propricia uma forma de extrapolacdo quando faz uma
comparacd de sufixos, ou sgja, qualquer comparac® a
ser feita ndo necesdta ser exata, podendo ser parcial.
Asdm, uma palavra que tenha o sufixo “mente” receberia
a etiqueta ADV (advérbio), mesmo que o modulo de
palavras desconheddas tenha associado apenas as Ulti mas
trésletras “nte” a esta diqueta.

Parailustrar o process de treinamento, pode-se observar
0 pequeno corpus hipaotético, mostrado abaixo, que €, de
fato, um subconjunto do corpus red. Nota-se que este ja
foi pré-processado.

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 asociado as etiquetas “VB-D” e
“ET-D”, e que o sufixo “0sa” (por exemplo, das palavras
“cainhosa” e “custosa”) poce estar asociado a etiqueta
“ADJF".

Para que o autdmato do segundo modulo possa ser usado
no proces® de etiquetacé®, € propasto um conjunto de
transformagdes neste que podardo as transi¢oes ligadas ao
seu crescimento (proceso de aprendizagem) e
agescentardo novas. Estas hovas transi¢des cuidardo de
encontrar a etiqueta mais provavel para o respedivo
sufixo.

Tercaro modulo: refinador contextual

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

Este modulo é treinado com base em informagdes
referentes a seqUéncia relativa em que as anotagdes
morfoldgicas € adam no corpus de treinamento.

O corpus hipotético abaixo (somente formado por
gtiquetas morfologices) ilustrard a heuristica de
treinamento adotada.

P SR ADV-R CONJ ADV-R ....
P N VB-D P N SR

A idéia central do método baseia-se na utilizacé® de uma
janela de trés posicdes. Percorre-se com ela a seqiiéncia
de etiquetas previamente extraida do corpus de
treinamento; a primeira posicdo da janela refere-se a uma
gliqueta ja consumida anteriormente, mas que é
memorizada; a segunda, refere-se a etiqueta que esta
sendo consumida na ocasido, e a terceira, a etiqueta
seguinte, que é apenas consultada, sem ser consumida
(um look-ahead).

Esta janela deslocase um pas por vez, sendo que a

cada pas® da janela, o correspondente trigrama é
considerado.

Durante o primeiro pas®, sdo encontradas as etiquetas P
SR ADV-R. As duas primeiras etiquetas foram
consumidas, enquanto que a tercdra foi apenas
examinada. Todos estes dados sdo mantidos em uma
estrutura de dados $milar auma &vore.

A heurigtica de aplicac® do conhedmento contextual
adquirido parte da suposi¢céo de que 0 procesD seiniciaa
partir de uma etiqueta ndo ambigua; a etiqueta seguinte, a
qual serd 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 varias etiquetas posdvels, de acmrdo com o contexto,
para substituir o Foco.

llustrativamente, caso este mddulo se defronte com a
etiqueta ambigua ADJN/SR, sendo a etiqueta anterior
(j& deddida) P e a préxima VB-D/ADV (também
ambigua), percebe-se que existem 6 (1 vezes 3 vezes 2)
possbili dades de trigramas sem ambigtidades, conforme
listado a seguir:

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 ressltado adma (P N
VB-D) aparecano corpus de treinamento. Seria, ento,
natural esperar que o moédulo de refinagc@® contextual
optase pela etiqueta N para substituir a etiqueta
ambigua ADJN/SR.

Se o contexto ndo oferece informagdes suficientes
(talvez por causa do treinamento com um corpus de
tamanho pegueno, pouco significaivo), optase por
utilizar as informagdes lexicas vindas dos mddulos
anteriores (0 de palavras conheddas e o de palavras
desconheddas), considerando-se apenas a etiqueta mais
provével.

3. RESULTADOSINICIAIS

Os experimentos que serdo relatados ndo continham
regras pré-codificadas, tendo contado apenas com
padrdes aprendidos dos corpora de treinamento. O
primeiro deles indicou um desempenho baixo, ho que
tange a taxa de acetos; contudo, vale resstar que o
tamanho do corpus de treinamento usado foi muitissmo
pequeno, praticamente insignificante: 1.684 palavras
anotadas.

Mesmo asim, obteve-se uma taxa de aceto de 81,25%,
comparavel ao trabalho de C. Alves, que atingiu ataxa de
78,28%, com um corpus de treinamento de 5.000
palavras, e ao trabalho de A. Vill avicencio, que alcancou
84,5%, com um corpus de treinamento de 14.000 mlavras
[1e11].

Como ja& era esperado, o aumento do corpus de
treinamento propiciou um considerdvel aumento nesta



taxa de aceto. O experimento seguinte, feito com um
corpus de treinamento de 51.017 palavras, atingiu uma
taxa de aceto proxima aos 90%, o0 que € razéavel: E.
Brill comegu a faze experimentos que produziram
resultados praticos com um corpus de 45.000 palavras,
W. Dademans e outros pesquisadores argumentam que o
método baseado em exemplos memorizados comega a
produzir resultados satisfatérios a partir de um corpus
com 300000 rlavras[2 e4].

4. CONCLUSOES

Sem davida nenhuma, este trabalho constitue uma
constatac® significativa da adequacéd® dos AA para a
representacd® e manipulacd de conhedmento da &reade
PLN (processsmento de linguagens naturais). Mostrou
sua viabilidade espedamente para a modelagem de
algoritmos de aprendizado automético. Também deve ser
ressltado que o etiquetador para a lingua portuguesa
gerado € a primeira aplicacd® prética de larga escda
baseada nos AA, mostrando que estes sdo dispositivos
simples, elegantes, eficientes e treinavels.

Sob o olhar da linglistica computadona ou do PLN, foi

construida uma ferramenta que propricia a andise

morfolégica de textos livres, com taxa de aceto
comparavel as dos paradigmas que representam o estado-
da-arte na &eg e com algumas vantagens, como:

« A complexidade computadonal do treinamento e da
aplicac® dos trés modulos que formam o etiquetador
morfol6gico é independente do nimero de etiquetas e
linea com respeito a cadeia de entrada. Isto é uma
grande vantagem deste método propasto, em relac®
a0 de E. Brill (cuja fase de treinamento tem
dependéncia polinomia com relag® a quantidade de
etiquetas).

« A possbilidade de explicar ou justificar uma dedséo
tomada, com base na maior proximidade de um
determinado exemplo memorizado.

« Como o autbmato adaptativo presente no etiquetador
comportase de modo praticamente igual a um
autdbmato finito, depois da fase de treinamento (ja que
as agdes adaptativas nesta fase ndo sdo téo usadas), o
desempenho da implementac&® pode estar muito perto
do melhor posdvel, que seria o de um autdmato finito
[9]. Uma excecd a esta afirmac® € o moédulo
responsavel pelo refinamento contextual, o qual,
mesmo na fase de aplicac®, conta com 0 uso de
funcbes adaptativas na montagem e desmontagem de
estruturas auxiliares de transicbes. Contudo, se o
objetivo for a obtencd de ata velocidade de
etiquetagem e se houver um bom gerenciamento de
memoria por parte da aplicac® e/ou do sistema
operadonal, de modo que ndo hagja limitac&® quanto
a0 nimero de transi¢Bes, a heuristica do refinamento

contextual poderia ser otimizada de modo que n&o
sejam removidas as estruturas criadas para a resolucéo
de anbigtidade.
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