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Etiguetamento Morfologico
Usando Tecnologia Adaptativa

D. Padovani, A. T.

Resume— Este trabalho apresenta uma revisdo dos conceitde
Tecnologia Adaptativa e de Processamento da Linguag Natural,
e descreve a arquitetura do reconhecedor gramaticalinguistico,
com énfase no mddulo Identificador Morfolégico. Enmseguida, séo
apresentados experimentos nos quais as submaquiregaptativas
de etiquetamento morfologico foram avaliadas, compando seu
desempenho ao do etiquetamento realizado sem o waotecnologia
adaptativa. Por fim, s@o apresentadas as conclusdedos
experimentos e as linhas de continuidade da pesqais

Palavras Chave —Autdématos Adaptativos, Processamento de

Linguagem Natural, Reconhecedores Gramaticais, Graaticas
Livres de Contexto, Gramaticas Adaptativas.

I. AUTOMATOSADAPTATIVOS

AUTOMATO adaptativo € uma méaquina de estados
a qual sdo impostas sucessivas alteracGes reggltant

da aplicacdo de acdes adaptativas associadas 1@ g

transicdes executadas pelo autdmato [1]. Dessa irmane O processamento da linguagem

Contier e J. José Neto

processamento de textos para diversos usos, tais: @nalise
sintatica, verificacao de sintaxe, processamenta fpaducdes
automaticas, interpretacdo de texto, corretorematiaais e
base para construcdo de sistemas de busca seméntiea
aprendizado de linguas auxiliados por computador.
Diversos trabalhos confirmam a viabilidade pratida
utilizacdo de autdmatos adaptativos para procesganta
linguagem natural. E o caso, por exemplo, ded@§ mostra
a utilizacdo de autbmatos adaptativos na fase ddisan
sintatica; [3] que apresenta um método de congirdedum
analisador morfolégico e [4], que apresenta umagsta de
autbmato adaptativo para reconhecimento de anaf
pronominais segundo algoritmo de Mitkov.
Il. PROCESSAMENTO DALINGUAGEM NATURAL:
REVISAO DALITERATURA

natural requer

estados e transicdes podem ser eliminados ou im@atps ao desenvolvimento de programas que sejam capazes
autdmato em decorréncia de cada um dos passostadesu determinar e interpretar a estrutura das senteeipasnuitos
durante a analise da entrada. De maneira germ’-mqﬂizer niveis de detalhe. As Ilnguagens naturais exibenintmecado
que o autdmato adaptativo é formado por um disposit COmportamento estrutural visto que s&o profusoscamos

convencional, ndo adaptativo, e um conjunto de mgc®s
adaptativos responsaveis pela auto modificacadstensa.

O dispositivo convencional pode ser uma gramatira,
autdmato, ou qualquer outro dispositivo que respeitm
conjunto finito de regras estaticas. Este dispasipossui uma
colecdo de regras, usualmente na forma de claustitan,
que testam a situacdo corrente em relacédo a unfiguwatao
especifica e levam o dispositivo a sua préximaas#o. Se
nenhuma regra € aplicavel, uma condicdo de erpartada e
a operagdo do dispositivo, descontinuada. Se houwa
Unica regra aplicavel a situagéo corrente, a praxiituacado
do dispositivo é determinada pela regra em queS&douver
mais de uma regra aderente a situacdo correntesplosdivo,
as diversas possiveis situagbes seguintes sdaasatam

particulares a serem considerados. Uma vez gquegqsbens
naturais nunca sédo formalmente projetadas, suagasre
sintaticas ndao sao simples nem tampouco ébviagnany
portanto, complexo 0 seu processamento computdcic
Muitos métodos sdo empregados em sistemas
processamento de linguagem natural, adotando iésre
paradigmas, tais como métodos exatos, aproximaol@s,
definidos ou interativos, inteligentes ou algorétas [5].
Independentemente do método utilizado, o processanta
linguagem natural envolve as operacdes de andiseol
morfolégica, analise sintatica, andlise semanticandlise
pragmatica [6]. A analise léxico-morfologica pragatribuir
uma classificagdo morfolégica a cada palavra déesea, a
partir das informag8es armazenadas no Iéxico [1gxi@o ou

para|e|o e o dispositivo exibirdA uma Operagéo néﬂpionério € a estrutura de dados contendo os ledisais e

deterministica. Os mecanismos adaptativos sdo tosnpor
trés tipos de a¢les adaptativas elementares: tarfsidpecao
do conjunto de regras que define o dispositivokluesé@o
(remocé&o de alguma regra) e inclusdo (adicdo de nowa
regra).

Autdbmatos adaptativos apresentam forte potencial
aplicacdo ao processamento de linguagens natdeargjo a
faciidade com que permitem representar
linguisticos complexos tais como dependéncias atexto.
Adicionalmente,
formalismo de reconhecimento, o que permite seunosoré-
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as informacdes correspondentes a estes itens. Edn
informacdes associadas aos itens lexicais, encordea a
categoria gramatical do item, tais como substantresbo e
adjetivo, e os valores morfossintatico-semantitas, como
género, nimero, grau, pessoa, tempo, modo, regéadial
@e nominal. Na etapa de andlise sintatica, o addisverifica
se uma sequéncia de palavras constitui uma fragda vda

fendmenl§zgua, reconhecendo-a ou ndo. O analisador sintédiz uso

de um léxico e de uma gramatica, que define asasede

podem ser implementados como ug@Mmbinacdo dos itens na formacéo das frases. Nws ces

quais ha a necessidade de interpretar o significbEaim
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texto, a analise Iéxico-morfolégica e a andlis¢éasica ndo sdo etiquetamento morfolégico dowkens, usando para issc
suficientes, sendo necessario realizar um novo tigo tecnologia adaptativa.

operacdo, denominada andlise semantica [7]. Naisanal

semantica procura-se mapear a estrutura sinta@ca p Texto

dominio da aplicacéo, fazendo com que a estrutamiggum
significado. O mapeamento ¢€é feito identificando as
propriedades seméanticas do Iéxico e o relacionament ( Sentenciador — MO )
semantico entre os itens que o compde [8]. J&4 d&isana
pragmatica procura reinterpretar a estrutura gpeesenta o Sentenca
que foi dito para determinar o que realmente ss diter.

Inserem-se nessa categoria as relacbes anaféricas, [ Tokenizador — M1 ]
correferéncias, determinagBes, focos ou temasjcaRite
elipses [9]. Em [10] s&o apresentados trabalhopesguisas Token
em processamento de linguagem natural para a Lingua
Portuguesa, tais como o desenvolvido pelo Nucleo [ 'de”ﬁﬁcad°u\£°”°'égi°°‘ ]
Interinstitucional de Linguistica Aplicada (NILC) on
desenvolvimento de ferramentas para processameato d Token Classificado
linguagem natural; o projeto VISL — Visual InteiigetSyntax
Learning, sediado na Universidade do Sul da Dineaajue ( Agrupador — M3 )
engloba o desenvolvimento de analisadores morfasisios
para diversas linguas, entre as quais o portuguégrabalho

de resolucao de anéaforas desenvolvido pela Undadsi de Reconhecedor Sintatico —
Santa Catarina. A tecnologia adaptativa também tem [ M4 ]
contribuido com trabalhos em processamento da diggm
natural. Em [11], sdo apresentadas algumas dasuipasq
desenvolvidas pelo Laboratério de Linguagens e dlegin o |qentificador Morfolégico é composto por um Auto
Adaptativa da Escola Politécnica da UniversidadeSd@® \jestre e um conjunto de submaquinas especialistas
Paulo: um etiquetador morfolégico, um estudo Sobggessam bases de dados de classificagdes morésic
processos de analise sintatica, modelos para teatane ndo (Fig.2.1). A prioridade é obter as classificacdescdrpus ja
determinismos e ambiguidades, e um tradutor texd2 Vanalisados e etiquetados; caso o termo procuradosep

Sintagma

Figura 1. Estrutura do Linguistico.

baseado em autdmatos adaptativos. encontrado, o Ildentificador Morfolégico procura pa@rbos,
substantivos e adjetivos, no formato finito e iitdin
I O RECONHECEDORGRAMATICAL LINGUISTICO (flexionados e nédo flexionados), através de umandghina de

formacéo e identificacdo de palavras; por fim, entdicador
Morfolégico procura por termos invariaveis, ou Segmos
cuja classificagdo morfologica é considerada ekt@etos
linguistas, tais como, conjuncdes, preposicoesramnes.

O Linguistico € uma proposta de reconhecedor dgreaha
composto de cinco modulos sequenciais que realicaa
qual um processamento especializado, enviando wtade
obtido para o modulo seguinte, tal como ocorre em linha
de producdo, até que o texto esteja completameriesado

[12]. A Fig. 1 apresenta a estrutura geral do Listico. —
Este artigo procura focar o terceiro mddulo, chdona Automato Mestre o
Identificador Morfolégico, detalhando sua arquitatue

apresentando um experimento no qual o médulo gdestom II

tokens da Lingua Portuguesa, comparando os resultados ¢

os obtidos sem o uso de tecnologia adaptativa. Recggrf;%crgdor Formador econhecedor
Identificador Morfoldgico esta diretamente rela@do a dois

outros mddulos do Linguistico, o Sentenciador e

Tokenizador. O Sentenciador € o médulo que retmtlies e ﬁ

os dividem em sentencas, usando, para isso, efpees: T > —
regulares que aplicam regras de pontuagéo e Ry Regras Regras de
desambiguacdo de palavras abreviadas e de pala entfeacao Hentficacéo

compostas. O Tokenizador é o moédulo que recebe

sentencas identificadas pelo Sentenciador e aslediein

tokens, considerando, neste processo, abreviaturas, e8alQfig;a 2.1. Arquitetura do Identificador Morfologic

monetarios, horas e minutos, numerais arabicosngnos,

palavras compostas, nomes proprios, caracteresiaispe de O Autémato Mestre (Fig.2.2) é responsavel [
pontuacao final. Otokens sdo armazenados em estruturas @@quenciamento das chamadas as submaquinas, de ecor
dados grrays) e enviados um a um para o lIdentificadqim conjunto de regras cadastradas em base de #aeldsicia
Morfolégico, que é o mddulo do Linguistico resparegelo o processamento recebendtoken da colecdo déokens. Em
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seguida, o autdbmato se modifica através de umaddéuni
adaptativa, criando uma submaquina de processar(idiio
uma transicdo entre o estado 1 e M1, e uma trangjgé
aguarda o estado final da submaquina M1. O tokemséado
para M1 e armazenado em uma pilha. Quando M1 caege
estado final, o autdbmato se modifica novamentando uma
nova submaquina M2, o0 estado 2 e as transigt
correspondentes. Caso o estado final de M1 segeleacao,
0 processo é finalizado no estado 2, caso contaan@quina
M2 é chamada, passando o token armazenado na pilha.

Palavras Simples

®

Palavras
Simples

Numeros C@ Simbolos

Palavras
Compostas

Palavras Compostas

Numeros

@

Figura 2.3. Estrutura Adaptativa do Reconheced@aeus M1.

Simbolos

token

M1(estadoFinal)

@ token @
E—
M2(estadoFinal)

M1(estadoFinal)<>"Aceitagéo”
1 - M2
M1 (estadoFinal) = “Aceitacéo” __@ M3(estadoFinal)

M
) L A
M2(estadoFinal)<>"Aceitacdo”
M2 =" M3
M2(estadoFinal) = “Aceitagdo” __@
M3 M3(estadoFinal)<>"Aceitacéo”

= o
M3(estadoFinal) = “Aceitacéo” @

Figura 2.2. Estrutura Adaptativa do Autdbmato Mestre

As alternativas de configuragdo sdo apresentaal&$gn.3,
a direita. As submaquinas M4, M5, M6 e M7 reconheos
tokens através de outro tipo de autbmato que osegpsam
sequencialmente de acordo com as letras, numero
caracteres especiais que os compdem (Fig. 2.4).

Figura 2.4. Reconhecedor de Palavras Simples.

No exemplo apresentado na Fig.2.4, o token “Palagr
processado pela maquina M4; se o processamentmégrem
um estado de aceitacdo, o token €& reconhecido.
submaquinas M4, M5, M6 e M7 séo criadas previampate
um programa que Ié Corpus e 0s convertem em aut8m
finitos deterministicos. A estrutura de identifigac
morfolégica € composta por um par [chave, valoo]gnal a
chave é a classificacdo morfolégica e o valor é&tado de
aceitagdo do elemento lexical. No exemplo apredenta
chave do item lexical “palavra” seria a classifé@ac

O processo se repete quando M2 chega ao final
processamento, com a cria¢cdo da submaquina M3tddce3
e das transi¢des correspondentes. Um novo cictepste, e
se o estado final de M3 é de aceitacdo, o autotraisiciona

rmerfolégica, N - substantivo e o estado "8” fariartp do
conjunto de estados de aceitacdo, indicando queken
“palavra” seria sido aceito.

O Formador de Palavras, submaquina M2, tambén

para o estado 5, de aceitacdo, caso contrariojaglpara o montado previamente por um programa construtoRniéy
estado 4 de ndo aceitacdo. M1, M2 e M3 represent&f) consideracdo as regras de formagdo de palawa
respectivamente, as submaquinas do Reconhece@urpes, Portugués do Brasil, descritas por Margarida Basifn [13].
do Formador de Palavras e do Reconhecedor de Terfdosubmaquina M2 utiliza o vocabulario do TeP2.Q[1
Invariaveis. Portanto, caso o Autdmato Mestre emreom COmMposto por verbos, substantivos e adjetivos, cenjunto
classificacdo morfolégica ao final de M1, ele ndarna M2; de regras de prefixacdo, sufixacdo e regressaaliveescrito
caso encontre em M2, ndo chama M3 e, caso também Ppgla autora para construir novas formas. No entaséio
encontre em M3, ele informa aos demais moédulos Hgcessarios alguns cuidados para evitar a crisg@stduturas
Linguistico que ndo ha classificacdo morfolégiceapmtermo que aceitem palavras inexistentes. A Fig. 2.5 aptasum
analisado. exemplo de autébmato no qual sdo aplicados os peefix’ e
As submaquinas M1, M2 e M3 também foram projetattas “per’, e os sufixos “ecer” e “ar” (derivagéo parastica) ao
acordo com a tecnologia adaptativa. A submaquinaustl radical “noit” do substantivo noite, que faz patteTeP2.0.
um autdbmato adaptativo que se automodifica de acwoth o
tipo de token que est4d sendo analisado: palavraples,
palavras compostas, numeros, valores e simboldsgA2.3
apresenta a estrutura adaptativa de M1. Inicialenemt
autdmato € composto por um Unico estado e pori¢Es
para ele mesmo (Fig.2.3, a esquerda). Ao identificipo de
token que sera analisado (obtido no processo dmizdcao),
0 autdbmato cria submaquinas e as transi¢des corrésptes.

Figura 2.5. Autdmato Formador de Palavras.
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No exemplo apresentado, as palavras
“pernoitar” e “anoitar” (sinbnimo de “anoitecer”xistem no
[éxico do portugués do Brasil.
combinacdo que ndo existe na lingua portuguesagdvida

“anoitecer’A submaquina M2 também reconhece palavras flegias:

obtidas, no caso de substantivos e adjetivos, édrala

J& pernoitecer € umaplicacdo de sufixos indicativos de género, nineegoau aos

radicais do vocabulario TeP2.0. A Fig. 2.7 apresemin

Basilio diz que algumas combina¢cbes ndo sdo aceikaemplo de autdmato usado para a formacdo das dc

simplesmente porque ja existem outras
consagradas pelo uso. Para reduzir o
derivacdes inexistentes, o processo de construgaoitdmato
restringe as possiveis formacgdes, utilizando apesa®gras
que a autora destaca como sendo mais provaveisaSoode
nominaliza¢do de verbos com o uso dos sufixos —¢émento
e — da. A autora acrescenta que o sufixo —¢caopbmeavel
por 60% das formacdes regulares, enquanto o sufilento é
responsavel por 20% destas formacgdes. Ja o sufixa;-via
de regra, usado em nominalizagbes de verbos demeato,
tais como, entrada, saida, partida, vinda, etc.

Figura 2.6. Autdmato Formador de Palavras.

Outra caracteristica do construtor do autbmatepéesentar
os prefixos e sufixos sempre pelo mesmo conjuntestiedos
e transi¢cles, evitando repeticbes que acarretari@onsumo
desnecessario de recursos computacionais. A Fif.

apresenta exemplo de palavras formadas por regfi de

estados e transicbes na derivacdo das palavrasa,ru
novidadeira e noveleira. Os estados e transi¢cGedosspara
representar o sufixo “eira”, usado para designar e&

mesmos nas trés derivacgoes.

@-=®

Figura 2.7. Autdmato Formador de Flexdes Nominais.
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construcdexionadas do substantivo menino. Foram adicionado
risco de amceiddical “menin” as flexdes “o(s)”, “a(s)’, “do”, &%,

“onona(s)”, “inho(s)” e“inha(s)”.

No caso de verbos, foi criada uma estrutura dadeste
transicbes para representar as flexdes de tempidg,moz e
pessoa, obtendo-se, assim, as respectivas conggyacd
A Fig. 2.8 apresenta um exemplo de autbmato usad® @
formacéo das formas flexionadas do presente doatido do
verbo andar. Foram adicionados ao radical “andfleses
“0”, “as”, “a”, “andamos”, “ais” e “andam”.

Figura 2.8. Autdmato Formador de Flexdes Verbais.

A estrutura de armazenamento da submaquina M2&angt
composta por um par [chave, valor], no qual a chavea
classificacdo morfolégica e o valor é o estadoagtacao do
elemento lexical. J& a submaquina M3 é um autbrga®
varia em funcéo do tipo de termo (conjuncdes, migpes e
pronomes) e utiliza uma estrutura arbérea similddda A
Fig. 2.9 apresenta um exemplo de autbmato usadc

conhecimento de termos deste dominio. A estrutie

fmazenamento da submaquina M3 é composta por ar

%chave, valor], no qual a chave é a classificacadatogica e

valor é o estado de aceitacdo do elemento lexical

e~ m  —~b —~ 0o —~ 1 ,— a
(O~ e —0)

Figura 2.9. Autdmato Reconhecedor de Conjuncdepdiicdes e Pronomes

Como as palavras podem ter mais do que uma atag§id
morfoldgica, € necessario utilizar uma técnica fEalacionar
aquela que é mais apropriada para o contexto adalig?or
exemplo, a palavra “casa” pode ser classificada oc
substantivo comum, feminino, singular ou como ve
flexionado na 32 pessoa do singular no tempo piesserodo
indicativo. No entanto, tendo em vista o contexto que
palavra se encontra, € possivel escolher a clagsid mais
provavel. Por exemplo, se a palavra “casa” viecquwla de
um artigo definido, é mais provavel que ela sejssubstantivo;
ja se a palavra antecessora for um substantivaiprd mais
provavel que “casa” seja um verbo.

O Automato Mestre utiliza o algoritmo Viterbi [19&ra fazer
as desambiguacdes. Este algoritmo encontra a sggud@ais
provavel de etiquetas para uma determinada seguéte
tokens. A Figura 2.10apresenta um exemplo da aplicacéo
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algoritmo Viterbi para desambiguacdo tliken “casa’ na
sequéncia “A casa’. O algoritmo recebe como panéms

Os resultados apresentados na Tab. 3 mostraram gse
da tecnologia adaptativa proporcionou ganhos ciames em

entrada doken que esta sendo analisado e encontra a etiquetdos os cenarios de testes, sendo maiores quatadnamho

mais provavel,
anteriores e as possiveis etiquetasollen analisado.

Etigueta <I> Artigo ?
Opgao 1 <I> Artigo Substantivo
Opgdo 1 <I> Arigo  P(Substantivo|Artiao,<I>)*E(casa|Substantivo)
Opgédo 2 <I= Artigo Verbo
Opgéo 2 <I> Artigo  P(Verbo|Artiao,<I>)*E(casa|Verbo)
Resultado  <I>  Artigo Substantivo - Maior probabilidade
Onde

<I> = etiqueta que identifica inicio de frase
P = probabilidade da etiqueta avaliada, considerando as duas ultimas
E = probabilidade do token, considerando a etiqueta avaliada

Figura 2.10. Exemplo de Aplicac&@o do Algoritmo VYiite

Il. EXPERIMENTOS E RESULTADOS COMPARATIVOS
O Ildentificador Morfolégico foi desenvolvido enmgjuagem

considerando a sequéncia de etgueda corpus de treinamento foi menor. Como as subimasu

ainda nao incorporaram todas as regras linguisfioagstas
no modelo, e o tamanho do vocabulario usado pardagem
dos autdmatos foi relativamente pequeno, é possjwel o
desempenho do Identificador Morfoldgico ainda possa
melhorado, com o objetivo de chegar ao nivel
etiquetadores do estado da arte da Lingua Portagges
chegam a 97% de acuréacia [18,19].

Também foi testado o cenario no qual o tamanhoodous
de treino é relativamente pequeno, e se a tecreobmtgiptativa
poderia trazer melhores resultados neste cendPara isso,
foram realizados dois outros experimentos. No prime
tamanho do corpus de treinamento foi treinado ahioénte
com 40% do corpus CINTIL e testado com o restaBts.
seguida, o tamanho do corpus de treinamento faiziéd
para 35%, 30%, 25% e 5%, ficando sempre o restzentz
testes. Os resultados sdo apresentados na Tab.4.

C

Corpus 40% 35% 30% 25% 5%

Python, com o apoio do NLTK [16], uma biblioteca d

Acurdcia | 88,66% | 88,04% 87,33% 86,35 64,9

0

processamento de linguagem natural. As submaqutigs
M2 e M3 foram criadas a partir do vocabulario TEPNo

caso de verbos, foram implementados estados eiciians
para representar as flexdes de tempo, modo, voassop,
obtendo-se, assim, as respectivas conjugacdes.ablm aos
substantivos e dos adjetivos, foram implementadtsdes e

Tabela 4. Resultados do Etiquetador sem Tecnokuiggtativa

No segundo experimento, os testes foram repetidos @
uso das subméaquinas adaptativas. Os resultados
apresentados na Tab. 5.

transi¢cdes para representar as flexdes de nimero.
O algoritmo Viterbi foi implementado através de ur
mecanismo ddall-back, iniciando a analise com trigramas

Corpus 40% 35% 30% 25% 5%
NAcuracia | 90,47% | 89,99%| 89,35% 88,55%  67,06¢
» Diferenca | 1,81% 1,95% 2,02% 2,20% 2,169

passando por bigramas e unigramas,
classificacdo mais comum do corpus, que é subgtamntio
caso de ndo encontrar nenhuma classificacdo. Onisata

e assumindoralgla 5. Resultados do Etiquetador com Tecnolddéptativa

Percebe-se, novamente, que o uso da tecnologidatidap

foi inicialmente treinado com 70% do corpus CINTIImelhorou o desempenho do etiquetamento, neste c¢

Treebank [17], ficando os 30% restantes para tesies
tamanho do corpus de treino foi, entdo, progressivee
ampliado, para 75%, 80%, 85% e 90% do corpus CINTI
deixando sempre o restante para testes. Os ressllfachm
apurados através do indicador de acuréacia (Tot&tideetas
corretas/Total de etiquetasld standard) e os resultados s&o
apresentados na Tab. 2.

90%
91,41%

Corpus 70% 75% 80% 85%
Acurdcie | 90,69% | 90,73% | 90,93% | 91,02%
Tabela 2. Resultados do Etiqguetador sem Tecnokudgatativa

Em seguida, as submaquinas M1, M2 e M3 for
incorporadas ao mecanismo dal-back de forma a ser

chamadas ap6s o processamento dos unigramas e dantey

mecanismo déall-back assumir a classificagdo mais comu
do corpus. A ideia era testar se as submaquindsonagbm o
desempenho do ldentificador Morfolégico e qual miga
obtido, caso isso ocorresse.

Corpus 70% 75% 80% 85% 90%
Acuréacic | 91,98% 92,01¥% 92,16% 92,31% | 92,49%
Diferenca | 1,29% 1,28% 1,23% 1,29% 1,089

Tabela 3. Resultados do Etiqguetador com Techolbdéptativa
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gerando resultados melhores do que no cenaric@nterue

permite concluir que quando o tamanho do corpusigzido,

& influéncia da tecnologia adaptativa é mais Sigatifa. Um

aspecto interessante € imaginar o que acontecerfiassem

utilizadas apenas a tecnologia adaptativa e asase
linguisticas, pois esta configuracdo poderia geréssante no
cenario em que ndo houvesse corpus de treinamense o

tamanho do corpus treinamento fosse insuficiera paiso de
técnicas estatisticas.

. CONSIDERACOESFINAIS

Este artigo apresentou uma revisdo dos conceitos
ecnologia Adaptativa e de Processamento da Lirgoa
atural, e, em seguida, descreveu a arquiteturaamhecedor
ramatical Linguistico, com énfase no moédulo |dmaiilor
orfolégico. Em seguida, foram apresentados exparios
nos quais as submaquinas adaptativas de etiquetan
morfolégico foram avaliadas, comparando seu deseinapao
do etiguetamento realizado sem o uso de tecnosatgiptativa.
Os resultados permitiram concluir ganho consisteois 0 uso
de tecnologia adaptativa e possibilidade de obtengé
melhorias, visto que nem todas as regras lingasstforam
implementadas nas submaquinas usadas nos expesmerst
experimentos também geraram um desdobramento,ntidce
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de avaliar o desempenho do Identificador Morfoldgitsando
apenas tecnologia adaptativa e regras linguisticesiguracao
gue pode ser util quando ndo houver corpus deatreinto ou
guando o tamanho do corpus treinamento for ingurfiei para o
uso de técnicas estatisticas.
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