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Resumo

Este trabalho tem por objetivo propar um método ce @nstrucdo de um
anali sador morfoldgico, treindvel com o0 uso de @rpus anctado, qle éindependente de
lingua, mas que foi aqui testado com textos da lingua portuguesa.

Trata-se de um sistema de grendizado automatico, que infere informagbes
linguisticas, relativas a aspedos lexicas e @ntextuais de todo um corpus de
treinamento. Estas informagdes s50 armazenadas, codificadas com base en autdbmatos
adaptativos, e posteriormente utili zadas para atarefa de dassficac® ou etiquetacd
morfolbgica

Os autbmatos adaptativos mostraram-se adequados tanto para o fluxo de
controle da heuristica de grendizado, como também para nele cdificar todos os

dados necessarios.



Abstract

The present work is intended to propose a new method for the construction of
a morphological tagger for natural languages. This tagger is, in a large extent,
language-independent and trainable with an annotated corpus, and has been tested, in
this work, with texts in Portuguese language.

This project is based on automatic learning principles, and has been develop
for automatically acquiring and inferring linguistic knowledge related to lexical and
contextual aspects of atraining corpus.

Collected and inferred information are coded into an structure based on
adaptive automata. Thisdevice is used later as a basis for tagging of other texts.

In this project, adaptive automata had 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 information.
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1. Introducao

1.1 Motivacéo

Este trabalho tem como motivacd® principal a @nstrucéo de ferramentas de
apoio a trabahos de pesquisa na gea do Processamento de Linguagens Naturais
(PLN), espedalmente no qle tange alingua portuguesa.

Ha muitas aplicages Uteis desta aea Por exemplo, logo noinicio da Guerra
Fria 0 governo americano comeqou a patrocinar o projeto de um tradutor automatico
rus-inglés, com o oljetivo de permitir que seus cientistas conseguissem, a0 mencs,
ter umanocd do que 0s russ desenvalviam. A tradugdo automatica, com o fim de
coletar informacfes, foi asdm a primeira glicac®d prética na ea do PLN
[VASCONCELLOS-93).

Este tipo e traducé funcionou a @ntento, devido ao fato de ndo se &igir
como resultado textos de qualidade. Quem interpretava a saida do tradutor era um
espedalistana &ea aser investigada.

A clase dentifica contudo, sonhava mm a possbili dade de traduzir textos
com alta quali dade; seria posdvel, entdo, atraducdo com a finalidade de disseminar
informacdo. Mas cada vez mais 0 sonho @reda que nuncaseria redizado. Percebeu-
se que os problemas eram maiores do qle se esperava € em 1966, esta aea foi
duramente aiticada no relatério ALPAC da Academia Nadonal de Ciéncias (dos
EUA). Isto resultou no corte dos patrocinios do governo americano, pag um longo
periodo ¢k cecade quinze anos. SO s centros de pesquisa da Europa e do Japéo

persistiram neste objetivo durante este periodo[ SLOCUM-85].



Nos noss dias, os pesquisadores que trabalham com PLN ainda buscam
obter um tradutor cujas saidas apresentem ata qualidade e pouca necessdade de
revisdo humana. Entretanto, devido a todas as experiéncias de quatro décalas, seus
projetos 50 menos ambiciosos, em sua grande maioria, €, patanto, mais redistas
quanto as quali dades de seus produos.

Recaentemente, ouras aplicag@es de PLN, diferentes da traducdo automética,
mostram-se muito (teis, como € 0 caso da recuperacdo de informacgdes e das
interfaces em linguagem natural para sistemas computadonais.

Com o crescimento assombroso da quantidade de dados disporiveis na
Internet, espedalmente na WWW (World Wide Web), duante a décala de 1990,
ficou muito dficil achar nela uma determinada informacgé desejada. Com o advento
dos chamados sites de busca (entre outros: Yahoo, Alta Vista, Lycos, etc.) apés a
segunda metade da mesma décala, este quadro sofreu agumas mudangas para melhor,
tornando muito mais fadl fazer uma pesguisa sobre um determinado assunto. No
entanto, muita informacd® ndo pertinente, como resultado de uma busca ainda é
locdizada e qresentada a consulente, devendo entéo ser separada manualmente pelo
usuario.

Uma evolucéo das atuais ferramentas de buscana WWW amntecaa quando a
teanologia de entendimento automatico de textos em linguagem natural tornar-se
suficientemente robusta, de modo que ndo mais Eja necessrio tentar recuperar
informacéo somente dravés de palavras-chave, mas pelo sentido.

Uma propacsta muito interessante e Util como aplicaca de PLN, surgida nos
altimos anos, é aiar um novo tipo ¢ interface homem-maquina, cujo meio de
interagir sgja a linguagem natural [SUERETH-97]. Seria posdvel digitar em
qualquer microcomputador “Mande por mim um e-mail para 0 Mario, cancdando a
reunido de hge.” e ainterfaceinterpretaria o pedido, construiria uma mensagem com
o contetido soli citado, e dispararia o aplicaivo de email s com os devidos parametros.

Em adi¢céo, tem-se observado recentemente pesquisas que dmejam incorporar
em todas estas aplicagdes o tratamento da linguagem falada (tradutores que trabalhem
a partir davoz humana, interfaces que permitam a interacd® com o computador € mm
sistemas de banco de dados através de pedidos falados, etc.).

Em vista do apresentado, poda-se onstatar a vastidao de glicaes praticas

do PLN. Contudo, ra que tais ferramentas possam ser construidas, alguns méduos



basicos, integrantes da maioria dos gstemas de PLN, devem ser estudados,
desenvalvidos e implementados. Entre outros, pode-se dtar o analisador morfol dgico,
0 andlisador sintatico e o andisador seméantico ([BIEWER-85], [BENNETT-85],
[VAUQUOIS-85], [ISABELL E-85)).

O andlisador morfolégico tem atarefa de aribuir a cala palavra da lingua uma
etiqueta, ou sgja, uma dasdficac® morfologica (por exemplo, substantivo, artigo,
adjetivo, verbo, advérbio, etc.). Ao analisador sintético cabe identificar qual é o papel
de uma palavra an uma sentenca (por exemplo, sujeito, oljeto, etc.), aém de
determinar a estrutura sintética da frase. Ja o analisador seméntico deve auxiliar na
resoluc®d de ambigiidades em nivel morfolégico e sintético, determinando o
significado das palavras e das oragdes, a fim de que a adlise mmpleta da sentenca
reflitamelhor ainformacgé que se pretendia passar através da sentenca escrita.

Uma caaderistica fundamental que estas ferramentas devem apresentar é a
robustez. Independentemente do estilo em que uma sentenca foi escrita — ou, até
mesmo, se uma sentenca fugir um pouwco do adréo formal da lingua escrita, paém
sendo esta @rretamente entendida por um falante da lingua em questdo — deveria ser
corretamente analisada pelo sistema de PLN, como um todo. E isto é redmente um
desafio.

O enfoque, neste trabaho, serd dado ao médu o anali sador morfoldgico, visto
ser este necessrio para o funcionamento de outros moduos basicos do PLN: por
exemplo, um andlisador sintético trabalha com base an caegorias morfoldgicas.
Pode-se dirmar que este moduo € parte integrante de praticamente qualquer sistema
de PLN [DAELEMANS-96].

Na sec¢d seguinte, alguns comentérios mais detalhados %rdo teddos a respeito

do anali sador morfolégico.
1.2 Analisador morfologico

Um anali sador morfoldgico (ou Iéxico) tem por funcdo associar a cala palavra
uma diqueta, que mrresponda asua cdegoria morfoldgica
Por exemplo, dentro de um sistema automatico de traducao, que se utili zado

método ck transferéncia’, encontramos o anali sador morfol égico integrandoa primeira

" Os termos marcados com asterisco s30 explicados no Apéndice 1.



etapa do processamento. Um diagrama maaoscépico deste tipo ce sistema tradutor
pode ser observado ra Figura 1.

O andisador morfolégico encarega-se de, a partir das paavras na lingua
fonte, fornece palavras ja asciadas as respedivas etiquetas morfol 6gicas (&omos)
para o méduo seguinte, o analisador sintatico. Este, com base nas paavras anali sadas
morfologicamente, levanta uma representacé@ estrutural (geralmente, uma estrutura
em forma de &vore) darelacéd® de cala paavra mm as outras de uma sentenca Esta
estrutura, par sua vez, € mapeala, pelo méduo de transferéncia, em uma outra que
sga euivalente na lingua-alvo, sendo que & paavras pertencentes a primeira
estrutura também sd0 mapeadas nas paavras corresponcentes da lingua-alvo na
segunda estrutura. Com base na estrutura assm obtida, o méduo gerador morfol 6gico
efetua aflexéo adequada das palavras na lingua-alvo. O méduo analisador semantico
auxilia os moduos de andlise ede transferéncia adeddir o correto sentido de uma
palavra.

Esta forma de particionar um sistema de traducd néo € nova. A arquitetura
basica do sistema tradutor chamado TAUM-AVIATION [ISABELLE-85] pode ser
subdvidida en blocos muito similares aos da Figura 1. Também os compil adores de

linguagens de programacap mostram uma estrutura muito simil ar [JOSE NETO-87].

ANALISADOR
/ SEmATeo \
TRANSFERENCIA
ANALISADOR =l ANALISADOR e LEXICO- e GERADOR
MORFOLOGICO SINTATICO SINTATICA MORFOLOGICO
T Atomos Arvore Arvore
TEXTO NA TEXTO NA

LINGUA- LINGUA-
FONTE ALVO

Figura 1 — Esquema macroscépico de um sistema tradutor baseado no método de
transferéncia

Mais uma importante utili zac® de um analisador morfol égico automético é a
criacdo de um grande repositério de informacdo linglistica, muitas vezes

chamado corpus lingliistico . Este é onstituido pa uma grande quantidade de textos,



em geral com alguma forma de anotac@® ou marcac®, como, pa exemplo, anotacéd
morfolégica e aotacd sintética entre outras. Como exemplos de arpora li nguisticos

podem ser citados:

» Corpus anctado Penn Treebank, do Departamento de Ciéncias da Computacéd e
Informac® da Universidade da Pensilvania (EUA). E composto de ceca de 4.5
milhdes de palavras em inglés americano, com ancotagd® morfolégica Até 1993,
por volta de metade do corpus continha anotacd sintética O texto € mnstituido
por sentencas de manuais de mmputadores, resumos de atigos cientificos de varias
aress de mnhedmento, capitulos de livros de varios autores americanacs, etc.
[MARCUS-93]. A motivacd® da construgcdo deste rpus foi a de promover uma
Série de pesquisas em LinguisticaComputadonal .

« Corpus anatado Penn-Helsinki de inglés medieval, do Departamento de Linguistica
da Universidade da Pensilvania (EUA). E um corpus de 510.000 plavras, com
anotagdes estruturais (sintatices), que permitem a busca no corpus ndo sb6 pa
paavras e trechos, mas também por estruturas sntéticas. Foi construido com a
motivac® de fadlitar o estudo e apesquisa da variacd® histérica da sintaxe da
linguainglesa[PPFRCME-99].

e Corpus ancotado Tycho Brahe de portugués histérico, dolEL (Instituto de Estudcs
da Linguagem), UNICAMP, SP. Ele mntém textos escritos entre os aulos XV Il e
XI1X, permitindoa observacé® da evolucéo dalingua portuguesa neste periodo. Até
a onclusdo do pojeto ariginador deste wrpus, este deverd wntar com 1 milhdo de
palavras, com anotagdes morfoldgica e sintatica A escolha das etiquetas
morfolégicas tem por base o conjunto projetado para o Corpus Penn-Helsinki
[TBCHP-98].

Como a quantidade de trabalho para aprodugéo de repositérios como estes €
imensa’, a aitomatizac® de dgumas das tarefas, como é o caso da aotac®d

morfol 6gica, torna-se muito (il.

! Algumas medicdes do tempo de diquetaca manual foram feitas pelo grupo que desenvolve o Corpus
Tycho Brahe (IEL, UNICAMP, SP), e etas medidas sugerem que a velocidade de diquetac®
morfolégicamanual é de cecade 650 plavrasshomem.hora. Ou sgja, 0 desenvolvimento de um corpus
de tamanho razavel (de 1 milhdo de palavras) poderia consumir cerca de 1500 horas.homem de um



Ha danda uma redimentacd® deste trabaho: ferramentas autométicas <80
usadas para a ciac@® de crpora anotados, enquanto estes Ultimos s usados para a
construgdo automaticade novas ferramentas parao PLN.

Como exemplo, em um artigo classco da sub-area etatistica do PLN
[BROWN-9Q], os autores usam a teoria da wmunicac® aplicada a modelagem do
proces de tradugéd , com o uso de @rpora, e propdem a @nstrucdd de um sistema
tradutor automético francés-inglés, usando este método.

Também pode ser citado o trabalho que propde um consagrado paradigma
chamado “Aprendizado Dirigido pa Erros, Baseado em Transformagdes’ [ BRILL-
93], com o okjetivo de @nstruir um analisador robusto de textos livres em linguagem
natural. Através de treinamento, feito com base en um corpus pequeno em
comparacéd® com o uilizado em outros métodas (0 etiquetador morfolégico descrito
por Eric Brill foi treinado com um corpus anotado com menos de 45.000 @lavras,
enquanto gue se relata um outro, fortemente estatistico, gque necessta de um corpus de
um milhdo de palavras [BRILL-93, p.33, 50, 51e 85]), é inferido um conjunto de
regras transformadonais’ que podem ser usadas para determinar a estrutura sintética
de sentengas livres. Portanto, cdculos estatisticos 0 feitos somente para aindugéo
de regras; todo orestante do processamento € simbdlico, ousegja, efetuado com o uso
das regras construidas. A primeira glicac®d dada a ate paradigma foi a andlise
morfol égicade textos em linguainglesa.

Corpora anotados si0 Uteis também para uma série de estudcs linguisticos
tedricos e outros estudos na d&eade PLN [MARCUS-93].

1.2.1 Dificuldades natarefa da analise morfolégica

A principal dificuldade existente na tarefa da andlise morfologica encontra-se
em sua susceptibilidade a anbiglidade. Um exemplo cladsdco da lingua inglesa éa

sentenca

The man can can the can (O homem poce enlatar alata)

trabalho altamente espedalizado, isto, sem contar 0 tempo gasto pcsteriormente para arevisdo do
mesmo.

2 Estas regras redizam transformagdes no conjunto de aotagdes do texto (por mudar a diqueta
morfol égica de uma palavra, por exemplo), que sdo disparadas por determinadas condic¢Bes, como pa
exemplo um item lexicd (palavra) espedfico, ou algumas etiquetas de palavras adjacentes.



Nota-se que amesma palavra, “can”, dentro de uma Unica sentenca, manifesta-

se am trés categorias morfol gicas diferentes, a saber:

The man can/M ODAL can/VERBO the can/NOME

Pode-se perceber, no exemplo adma, que foi convencionado espedficar a
etiqueta morfologica logo depois da palavra en questéo, precalida por uma barra
(*/"). Asam, apalavra can pock ser etiquetada mwmo M ODAL quandorepresentar um
verbo auxiliar, modal, com o significado de poder; a palavra can pock ser etiquetada
como VERBO quando representar um verbo com o significado “enlatar” e pocde ser
etiquetada como NOM E quando representar um substantivo com o significado “lata”

Poder-se-ia imaginar que atarefa de analisar morfologicamente a sentenca
adma, de modo correto, fose genas uma tarefa de dicionarizac®. Mas ndo basta
construir dicionarios eletrbnicos com todas as posdveis caegorias morfoldgicas de
todas as paavras. Isto paque, muitas vezes, € sd através do contexto em que uma
palavra esta inserida que sua cdegoria morfolégica pode ser determinada (isto pode
ser observado no exemplo adma). E também porque ndo h& meios préaticos de
dicionarizar absolutamente todas as palavras de uma lingua, espedamente quando se
considera o efeito do tempo. apesar de ndo pasalir um vocabulario infinito,
matematicamente falando, gq@aquer lingua humana € atremamente dindmica no
tempo, pesaiindo um vocabulario cujo tamanho \aeria cntinuamente. Os linguistas
clasgficam as palavras em duas classes:

» Classede palavrasfechada refere-se apalavras em nimero bem definido e
limitado, como, pa exemplo, as preposicdes; estas 0 dcionarizaveis com grande
fadli dade.

» Classe de palavras aberta engloba um ndmero ilimitado de palavras (mas
finito), como, pa exemplo, cs substantivos (ou names); ndo € préatico dcionarizar
todos 0s nomes, pds a qualquer momento uma pesa pode awnhar um novotermo e

nomes proprios Nnoves surgem sempre.



Entdo, um analisador morfoldgico robusto deve levar em conta informagdes
contextuais para retirar qualquer ambiglidade da anotacd® morfolégica de uma

palavra.

1.3 Objetivosdo Trabalho

Infelizmente, a lingua portuguesa ndo tem sido alvo de pesquisas extensas no
campo do pocessamento de li nguagens naturais, em comparaca com linguas como o
inglés, o espanhd, ofrancés, o aleméo e o japoreés. Isto pock ser explicado pa fatores
tais como a maior importancia emndmicados paises que falam estes idiomas.

Pode-se, paém, citar alguns trabalhos recentes nas aress de morfologia,
sintaxe etraducdo dalingua portuguesa.

Uma tese propts uma espedficacd linglistica @mpleta de um tradutor
portugués-inglés baseado no méodo ce transferéncia e usando un formalismo de
unificac® (GPSG3), construiu a gramética de andlise da lingua portuguesa [CHIN-
96]; uma outra tese goresentou a implementac@® de um protétipo de tradutor inglés-
portugués, o qual usava uma representacd interna thamada “a@vore de palavras’ e
tratava dguns fendmenos emanticos [KINOSHITA-97]; um projeto construiu um
analisador morfolégico e um sintatico, visando a aiacd® de um tradutor; ambos
trabalham com regras escritas a méo e demonstram boa robustez [BICK-96]; e outro
trabalho gue, com obetivo de auxiliar a aiag® de um corpus, construiu um
anali sador morfolgico parcidmente treindvel parao patugués cléssco [ALVES-99].

Como contribuicdo do pesente trabalho, sera analissado um método
construcéo de um analisador morfoldgico totalmente operadonal, o qual sera testado
com textos da lingua portuguesa.

O formalismo dos autdbmatos adaptativos (AA) sera usado como base de
implementacéd®. Uma outra mntribuicdo deste trabalho € a onstatac® da alequacéd
dos AA para a onstrucédo dos algoritmos de grendizado automatico utilizados no
desenvavimento desta dissertaci [JOSE NETO-94].



1.4 Plano da Dissertacao

ApGs estas consideragdes iniciais, que fornecen umaidéia geral a respeito do
problema que se pretende resolver, este trabalho apresenta aseguinte sequéncia:

O capitulo 2relata afundamentacd concatual em que se baseia este trabaho:
os diversos paradigmas em que se baseiam os anali sadores morfol 6gicos tradicionais e
o formalismo das autébmatos adaptativos.

O capitulo 3 cesenvalve apropcosta desta dissertacé.

O capitulo 4 descreve os experimentos redizados. Os métodcs empregados,
bem como as smplificages introdwidas nos experimentos, s80 comentadas e
avaliadas. Também os aspedos mais importantes da implementacé sdo considerados
aqui, juntamente cm os resultados obtidos através dos testes.

O capitulo 5 avalia todo o conjunto da dissertacd®: quais foram as
contribuicbes deste trabalho para esta deade pesquisa, quais S0 as propacstas que
permitiriam melhorar as idéias apresentadas e que trabahos % tenciona redizar
futuramente.

O caitulo 6 contém as referéncias bibliogréficas, o apéndice 1 explica o
significado de dguns termos espedficos do Processamento de Linguagens Naturais
usados neste trabalho e o apéndice 2 contém listagens relevantes ao trabaho

desenvolvido.
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2. Fundamentacao Concatual

Este caitulo fornece & bases concdtuais para que se possa ompreender a
proposta goresentada neste trabalho. Uma visdo geral, arespeito do g tem sido feito
no mundo em termos de andlise morfolégica aitomatica é gresentada: paradigmas
que se propfem ainferir guma forma de conhedmento de um corpus anctado, além
de um paradigma baseado em regras escritas manuamente.

Uma se¢d € dedicada a @resentacd® de um formalismo computadona que

servira de base para aimplementacé propacsta neste trabalho.
2.1 O estado da arte em analisadores morfoldgicos

Basicamente, serdo andisados quatro paradigmas ou métodos aplicados a
andli se morfol égica de textos em linguagem natural: o estatistico, o g se utili za de
regras escritas manuamente, o baseado em regras inferidas automaticamente eo com
base en exemplos memorizados.

Sera posdvel comparélos e perceber idéias linglisticas comuns a varios

destes métodas e paradigmas.

2.1.1 Analisadores morfolOgicos estatisticos

O paradigma estatistico (ou, como ouros autores preferem, fortemente
estatistico [BRILL-93)), utilizado para a onstru¢céd de analisadores morfolbgicos, €
baseado ra adlise estatistica de um corpus de treinamento. A idéia ceitra desta

andise € que aocorréncia de determinada diqueta na sentenca estd wrreladonada
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com as etiquetas das palavras vizinhas. Isto é muito bem modelado pelos chamadaos n-
gramas, que introduzem aidéia groximada de que a ¢iqueta de uma palavra depende
apenas e td somente das n-1 etiquetas anteriores. Na redidade, esta dependéncia
pode-se estender a todas as etiquetas da sentenca, paém ela é caa vez mais baixa
guanto mais distante estiver determinada diqueta; desta forma, os modelos n-gramas
procuram simplificar o modelo red, levando-se an considerac@® somente & etiquetas
das palavras mais proximas. Esta idéia provou ser, na préatica, uma simplificac@®
bastante razoavel.

Os n-gramas mais utili zados, pa uma questéo da relacé custo/beneficio, sdo
os bigramas (n=2), nos quais a probabilidade de uma diqueta é ©nsiderada
dependente goenas da probabili dade da diqueta anterior, e os trigramas, ncs quais a
probabili dade de uma diqueta é onsiderada dependente goenas das probabili dades
das duas etiquetas anteriores [CHARNIAK -93].

A implementac® do modelo de n-gramas gerdmente € feita aravés de
Modelos Ocultos de Markov (ou HMM — Hidden Markov Models), que nadamais 0
gue autdmatos finitos probabilisticos , ou sga, autbmatos cujas transicoes estéo
asciadas a probabilidades. A Figura 2 contém um exemplo de um HMM que
implementa um modelo bem simplificado do comportamento das etiquetas
morfol dgicas de uma lingua, baseado em bigramas. Cada estado representa a ¢iqueta
da palavra anterior e & transigdes, com suas respedivas probabili dades asociadas, as
posdveis etiquetas da palavra @rrente.

Uma glicac® deste paradigma para alingua portuguesa, que usa um modelo
de bigramas, conseguiu atingir uma predsao de 84,%%, tendo sido treinado a base do
Corpus Radiobras, de genas 14.000 @lavras. Este valor de predsdo € baixo quando
comparado com 0 conseguido pa aguns outros grupcs que implementaram
algoritmos basealos neste paradigma. Os autores deste trabalho citaram informagdes
da literatura, mostrando que predsdes adma de 95% foram conseguidas, usando-se
textos dalinguainglesa. Estes mesmos concluiram que apredsdo oktida aumenta com
0 crescimento do corpus de treinamento. Isto justifica o baixo desempenho oliido,

visto gque, na éoca ndo havia um corpus de treinamento maior [VILLAVICENCIO-

95].
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Um inconveniente deste paradigma éque de émuito dependente de um corpus
de treinamento grande, da ordem de um milhdo de palavras, para aobtencé de uma

taxa de acetos comparédvel ao citadoadma[BRILL-93].

P(Verbo | Verbo) P(Nome | Nome)
P(Nome | Verbo)
< P(Verbo | Nome)
S
Ao
D e P(Adjetivo | Nome)

P(Nomg | Adjetivo)
' A j
P(Adjetivo | Artigo) > Lo
, Adjetivo
‘ P(Artigo | Adjetivo)

P(Artigo | Artigo) P(Adjetivo | Adjetivo)

Figura 2 — Exemplo de um HMM aplicado a tarefa da analise morfolégica

2.1.2 Analisadores morfolgicos baseados em regras escritas
manualmente

A base do chamado paradigma de dais niveis, que @nstitui um formalismo de
regras proposto na décala de 80, consiste no Lso de polcas representagdes e relagdes
entre estas para amodelagem computadonal de dguma tarefa linguistica (andlise e
geracd® morfolégica pa exemplo, como ilustrado ra Figura 1 do Capitulo 1)
[KOSKENNIEMI-97].

Nos sstemas basealos nas chamadas regras gerativas, que s80 regras de

reescrita daformax - y, once o elemento x € reescrito ou substituido pa vy, varias
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representagdes ou riveis intermediarios 0 criados, visto que o elemento x ndo esta
mais disponivel para a licac® de outras regras. Estas regras gerativas $0 apli cadas
uma auma, seqiencialmente, gerando rivels intermediérios que servem como entrada
para outras regras. A ordem de @licac®d destas regras € muito importante
[ANTWORTH-91].

O autor deste paradigma prop@e uma aquitetura de dois niveis apenas para a
andlise morfol6gica conforme mostrado ra Figura 3, once arepresentac® superficial
€ aforma mmo a palavra € ecrita eusada, e arepresentac® lexicd consiste daforma
canbnica dicionarizavel, da palavra (que éinvariante) mais as flexdes morfol dgicas
(ou as etiquetas morfol 0gicas que representam estas flexdes) [KOSKENNIEMI-97].

Devido ao fato de a aquitetura posair apenas duas representagdes ou riveis,
as relagdes entre estes 0 complexas. Contudo, estas relagdes podem ser
subdvididas, encaandose que cala regra aidard de um fenémeno morfol 6gico
espedfico.

As regras ndo sdo aplicadas squencialmente (como é o0 caso das regras
gerativas), gerando uma sé&rie de etados intermedidrios, mas conjuntamente, em
paradelo. O comporente denominado “regras’ é implementado pa um conjunto de
transdutores de estado finito, e o Iéxico, pa um outro transdutor, que amazena &

formas candnicas das palavras como uma &vore de letras.

Representacao
Superficial

T

Léxico —> Reiras

Ex.: cantam

Representacao
Lexical

Ex.: cantar +Pres.Ind. +3P +Plural

Figura 3 —Modelo de dois niveis

Deve-se resstar que este formalismo € completamente bidiredonal, ou sga,
as regras 90 escritas apenas umavez e podem ser usadas para 0 mapeanento do rivel

superficia no lexicd e viceversa. Assm, pock ser usado tanto nosentido da analise
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morfologica (do rivel superficial para o lexicd), quanto no ch geracd® (do rivel
lexicd parao superficia) [ANTWORTH-91].

Ja foram implementados transdutores léxicos, funcionais e &rangentes,
baseados neste paradigma, para pelo menos as sguintes linguas. inglés, francés,
alemdo, coreano e turco [KARTTUNEN-94]; também relatam-se trabalhos para o
finlandés, rus®, suew, suaili, dinamarqués, basco, estoniano e o é&abe
[KOSKENNIEMI-97].

Como vantagens atribuidas a este paradigma, oliém-se uma grande
compadaca (o transdutor para o francés pode ser compadado em poucas centenas de
Kbytes) e velocidade (o autdmato e o transdutor finito sdo os dispaositivos
computadonais mas dmples e dicientes posdvel) de processamento
[KARTTUNEN-94].

Contudo, as ferramentas automaticas que sdo usadas para a onstrugéo destes
transdutores limitam-se a ompilac® de regras, a0 processamento de Iéxico e a
algumas ferramentas de g0i0. Asregras tém de ser escritasamao pa um espedalista
em linguistica Nas £gdes ®guintes sréo comentadas idéias que poderiam aprimorar

este paradigma.

2.1.3 Analisadores morfologicos baseados em regrasinferidas
automaticamente

O paradigma ja @nsagrado para o aprendizado automatico, denominado
“Aprendizado Dirigido pa Erros, Baseado em Transformagdes’, foi propasto com o
obetivo de construir um analisador robusto de textos livres em linguagem natural.
Através de treinamento com um corpus pequeno (se comparado com outros métodos),
sd0 inferidas regras transformadonais, as quais, posteriormente, podem ser usadas
para determinar as categorias morfologicas das palavras em textos livres, bem como
até mesmo a estrutura sintéticade tais textos [BRILL-93].

O paradigma pressupde duas fases distintas: afase de treinamento e afase de
uso propriamente dito (Figura 4).

Durante afase de treinamento (Figura 5), usam-se duas versbes de um
mesmo texto: uma ndo-anctada e aoutra, com anotagdes consideradas corretas

(morfoldgicas, sintaticas, ou guaisquer outras, dependendo dh tarefa que se intenciona
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dar a0 etiquetador). Esta versdo do texto, com anatagdes, estd no chamado estado
PADRAO (define-se que todotexto anotado estd en um estado, o qul é determinado

por uman-upla, o conjunto das anctagdes deste texto).

CORPUS DE NOVO TEXTO
TREINAMENTO NAO-ANOTADO

FASE DE FASE DE NOVO TEXTO
TREINAMENTO uso ANOTADO

REGRAS
APRENDIDAS

Figura 4 — As duas fases do paradigma de aprendizado

O texto ndo-anatado é asciado a um conjunto de diquetas, as quais, de
aaordo com Brill, poceriam ser geradas até dedoriamente. Obviamente, melhor serd
guanto mais aceatada for esta anotacé inicial, masisto, segundo oautor, ndo é aitico.
Naverdade, o agoritmo faz uma buscaheuristicado tipo “subida a monte pelo maior
adive” ', que tenta, a cala pasD, encontrar uma solugzo (conjunto de regras) que dé
umapredsao ao procesn de diquetacd admade um limiar pré-espedficado. Logo, é
natural que o estado inicial influencie o proces de busca mas, como mostram 0s
experimentos citados, o L0 de um estado inicial aeaorio é resporsavel por uma
peguena degradacd na predsdo da anotacd® [BRILL-93, p. 100, 112 113. Diz-se
gue o texto com o conjunto de suas primeiras anotagdes estano ESTADO INICIAL.

A fase de treinamento é mnstituida por um lago de iteragdes, no g o texto
no ESTADO INICIAL evoluira para outros estados, e que s6 é encarado quando se
chega a oljetivo: obter um conjunto de regras transformadonais que, quando
aplicadas a um texto qualquer (livre) com uma anotac® inicial, prodwza o texto

anotado com boa predsao”.

% Define-se predsdo de anotacd ruim como um valor abaixo de 80%, predsio mediana mmo algo
entre 80% e 90% e predsdo baa @mo algo maior que 90%. Estes valores o arbitrérios.
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Na primeira iterac@® do lag, as anatagdes feitas no ESTADO INICIAL sio
submetidas a uma regra transformadonal, de um conjunto de regras previamente
escolhido, e é medida adistancia eltre aanotac® PADRAO e a onseguida pela
aplicac® da regra. Esta distancia mede quéo dferentes 50 os dois conjuntos de
anctagdes, um tipo e medida, talvez 0 mais smples, consistiria na @ntagem das
anctagdes de um conjunto que diferem de suas corresponcentes no ouro conjunto
(Figura 6). O mesmo é feito paratodas as regras do conjunto pré-espedficado. Aquela
regraque mndwzir aumamenor disténcia (portanto, levando oanotador mais préximo
do ided) entra para a lista de regras aprendidas. Defineese ESTADO
INTERMEDIARIO como o estado no qal se encontra o texto depois da alicac®

destaregra
CORPUS DE NOVO TEXTO
TREINAMENTO NAO-ANOTADO
ANOTACOES TEXTO COM
INICIAIS TEXTO SEM A 5
ANOTAGOE ANOTAGCOES CORRETAS
FASE DE NOVO TEXTO
ESTADO uUSso ANOTADO
INICIAL

ESTADO ESTADO
INTERMEDIARIO PADRAO

REGRAS
APRENDEDOR APRENDIDAS

FASE DE TREINAMENTO

Figura 5 — Detalhnamento da fase de treinamento do p aradigma de aprendizado

Durante asegundaiteraca dolag, otexto noESTADO INTERMEDIARIO é
submetido novamente a ate proces®, e asegunda regra grendida é etdo colocada
nalista E assm por diante, até que adistancia medida entre o conjunto de anotagbes
PADRAO e o conjunto de anatagdes do ESTADO INTERMEDIARIO caa aum valor
abaixo de um limiar pré-espedficado, valor este que representa 0 maximo erro

acatavel durante a fase de treinamento (um melhor entendmento do lag de
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treinamento € fadlitado pela Figura 7, que ilustra sucintamente o funcionamento do

bloco Aprendedor, utilizado pelo paradigmade grendizado).

PADRAO .
PROVENIENTE AARTIGO  CASAINOME  E/NERBO  BONITA/ADJETIVO
DO CORPUS
$ # i = $ = $= -9 DISTANCIA = 1
SENTENCA A/PREPOSICAO CASA/NOME ~ E/VERBO  BONITA/ADJETIVO
ANOTADA

Figura 6 — Uma medida de distancia entre anotacdes morfolégicas de sentencas

Resumidamente, podemos descrever o paradigma de grendizado através do

seguinte dgoritmo:

ESTADO_INICIAL = ANOTACOES_INICIAIS(TEXTO_NAO_ANOTADO);
ESTADO_INTERMEDIARIO = ESTADO_INICIAL;

ESTADO_PADRAO = TEXTO_COM_ANOTACOES_CORRETAS;
REGRAS_APRENDIDAS = {};

faca

{
regra = aprenda_uma_regra(ESTADO_INTERMEDIARIO, ESTADO_PADRAO);
REGRAS_APRENDIDAS = REGRAS_APRENDIDAS + regra;
ESTADO_INTERMEDIARIO = aplique_regra(regra, ESTADO_INTERMEDIARIO);

} enquanto (distancia(ESTADO_PADRAO, ESTADO_INTERMEDIARIO) > erro_aceitavel);

ESTADO ESTADO
INTERMEDIARIO PADRAO

MODULO APRENDEDOR

TEMPLATE DE
REGRAS

REGRA 1 POSSIVEL
ESTADO
Nee. APLICADOR DE | INTERMEDIARIO | MEDIDOR DE

REGRA2 |1 W7 REGRAS DISTANCIA

REGRAN || | DISTANCIA E
MINIMA?

SIM NAO

TESTE OUTRA

REGRAS
APRENDIDAS

Figura 7 — Diagrama de funcionamento do moédulo Aprendedor
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Ja afase de aplicacdo do pradigma (Figura 8) consiste simplesmente na
utilizac® das regras aprendidas, uma a uma seqlenciamente, sobre o conjunto
formado pelo texto que se quer etiquetar aaescido e anotagdes iniciais (conforme
descrito anteriormente, arespeito da fase de treinamento); define-se que este cnjunto
formado pelo texto a diquetar e pelas sas anotagdes iniciais encontra-se no ESTADO
INICIAL.

TEXTO NAO- ANOTACOES
ANOTADO INICIAIS
@ADO
|N|cb
[ EsTADO W TEXTO
INTERMEDIARIO) ANOTADO
APLICADOR REGRAS
DE REGRAS APRENDIDAS

Figura 8 — Fase de aplicacdo do p aradigma de aprendizado

ApGs todas as regras terem sido aplicadas, o texto de entrada, no ESTADO
INTERMEDIARIO, estara4 anotado com grande predsdo, Visto que & regras inferidas
guardam informagdes lexicas (por exemplo, qual € o sufixo da palavra a ser
clasdficada) e mntextuais (por exemplo, quais as etiquetas que estdo em sua
vizinhanga) que posshilit am esta dassficag@®.

Ha trés aspedos que devem ser espedficados para que o paradigma de
aprendizado pssa ser usado [BRILL-93, p. 40Q:
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« O formato gera das regras que podem ser aplicadas as anotagdes (template). Por
exemplo, oformato de regra utili zado neste paradigma quando aplicado a analise
morfologicafoi “Mude aetiqueta morfologica dual de X paraY”, sendo qe X eY
pertencem ao conjunto de todas as etiquetas morfol6gicas posdvels.

* Os ambientes de disparo das regras, ou sga, quais S0 as informagdes lexicas ou
contextuais que permitem a eeaucd de uma dada regra. Como exemplos de
ambientes de disparo, tém-se:

1. A palavra dual éP.
2. A palavra anterior € giquetada cmo R.
3. A palavraseguinte é ¢éiquetada mmo R.

* Uma fungéo de distancia (usada gpenas na fase de treinamento) para determinar
qudo dferente estd um conjunto de diquetas (ESTADO INTERMEDIARIO) do
conjunto padréo (forneddo pelo corpus de treinamento). A Figura 6 ilustrou um
modo simples de antabili zar esta distancia: basta redizar a cntagem de quantas

etiquetas de um conjunto sdo dstintas das corresponcdentes no ouro conjunto.

Destaforma, posdveisregras $o:

e “Se apalavra anterior for etiquetada como *.’, mude a ¢iqueta morfologica
atual de‘CL’ para‘'DET™.

e “Se a paavra seguinte for etiquetada como ‘VB’, mude a diqueta
morfologica dua de‘ADV’' para‘ADJ”.

O mesmo peradigma é utilizado para tarefas nos mais variados niveis de
anotac®. Para se fazer uma andli se sintética de um texto, pa exemplo, € necessario
[BRILL-93, p. 48:

(1) Achar qual é a ceegoria morfologica mais provavel das palavras no corpus de
treinamento (Figura 9, item 1), através de estatisticas smples, e glicar esta
informac® ao texto a ser analisado. Esta €éuma primeira groximac®, a qual nao
utiliza o paadigma acima descrito, e que serve genas para estimar a cdegoria
morfol 6gica de palavras que tenham sido usadas no treinamento; isto € feito para
fornece uma anotac® inicial melhor que uma anotac® meramente dedoria,

conforme comentado anteriormente;
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(2) Quanto as palavras desconheddas, ou sga, que ndo apaeceam no corpus de
treinamento, aplicar o paradigma de grendizado para determinar um conjunto de
regras, as quais 0 basealas em informagdes lexicas (sufixos, prefixos, etc.)
provenientes das palavras que @mpdem o corpus de treinamento, com a
finalidade de fazer uma tentativa inicia de dassficac@® morfolégica Por
exemplo, observar o sufixo de uma palavra pode mndwzir a umaboa groximacd®
de sua cdegoria morfolégica em portugués, se uma paavra tiver o sufixo
“mente”, com grande probabili dade, serd um advérbio; em inglés, se uma palavra
termina em “ed”, provavelmente serd o participio passado ou o pssado simples de
um verbo (Figura 9, item 2). Como ja foi comentado, segundo o autor deste
paradigma, esta anotacd inicial poderia ser feita de qualquer outra maneira, até
mesmo fornecando etiquetas aleadrias as palavras do texto; contudo, @rece ¢aro
que esta heuristica ®ndwez a uma anctacé inicia mais acetada etambém a uma
predsdo maior do processo de diquetacd como um todo.

(3) Agora, 0 mesmo paradigma de grendizado € usado para se grender outro
conjunto de regras que reflitam informagdes contextuais bre @& caegorias
morfologicas (Figura 9, item 3). Uma vez que estas regras aprendidas 0
aplicadas, as categorias morfoldgicas das palavras do texto estardo determinadas,
com uma grande predsdo (tipicamente maior que 90% [BRILL-93]).

(4) A partir de um corpus de treinamento com anotagdes morfoldgicas e sintaticas
(Figura 9, item 3), pode-se glicar o paradigma de grendizado para ainferéncia
de regras que cnsigam determinar a estrutura sintaticadas entencas em um dado
texto (Figura 9, item 4). O treinamento é redizado da maneiraja descrita: 0 corpus
de treinamento € goresentado res versdes andtada endo-anotada estruturalmente, e
uma diquetagem inicial é dribuida a versdo ndo-anotada. Entdo, regras que
organizardo corretamente estruturas sntaticas 80 inferidas e seréo aplicadas ao
texto que se desgja anotar sintaticamente; este texto ja deve estar previamente
anctado morfologicamente e ®m anotagdes sntaticasiniciais.

(5) A partir do texto com anotagdes estruturais, pode-se glicar o paradigma de
aprendizado para ainferéncia de regras que sirvam para diquetar os hdo-terminais
das estruturas sntaticas (por exemplo, locucéo verbal, locu¢cdo naminad, etc.). O
treinamento e a licac®d sdo redizados de modo idéntico a0 dos mdéduos

anteriores (Figura 9, item 5).
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Texto livre ndo-anotado

{

(1) Etiquetas morfolégicas mais
provaveis para as palavras conhecidas

Y

(2) Etiquetas morfolégicas para
palavras desconhecidas (aprendem-se
regras ortograficas sobre sufixos, etc.)

Corpus com W

anOtfig,oeS (3) Etiquetas morfolégicas definitivas
morTOIOQ'CaS € =] (aprendem-se regras contextuais para
sintaticas melhorar a qualidade da classificagdo

(PADRAO) morfolégica)

\l,Texto anotado morfologicamente

(4) Etiguetas estruturais (aprendem-
se regras para a determinacgédo da
estrutura sintatica do texto)

*Texto anotado estruturalmente

(5) Etiquetas para os ndo-terminais
(aprendem-se regras para a anotagao
das estruturas ja determinadas)

V

Texto analisado sintaticamente

Figura 9 — Diversos niveis de utilizacdo do p aradigma de aprendizado “dirigido a erro
baseado em transformacdes”

E interessante notar o motivo de o autor ter proposto fazer a andlise sintética
em varios pasos ao invés de an um Unico pasw. Basicamente, é por causa do
problema de dados esparsos, ou sga, € muito mais fadl aprender que um artigo
gualquer poce vir antes de um substantivo qualquer, que grender toda uma lista de
pares de atigo com substantivo, sem qualquer generalizac® [BRILL-93, p. 50-1]. Em
outras palavras, todas estas passagens S0 necessrias para que o moduo de
aprendizado pesa astrair classes através do seu treinamento e dificalas num

conjunto conciso de regras. Se dguns destes pass foseem omitidos, o ndmero de
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regras aprendido nas moduos restantes sria muito maior, justamente pela dificuldade

na astracd de dasses (Figura 10).

0 + menino
Os + meninos
A + menina
As + meninas
ARTIGO + SUBSTANTIVO } VErsus < 8 + 9:0
S + gatos
A + gata
As + gatas
N

Figura 10 — Abstracdo de classes versus lista com todas as combinac8es possiveis de
palavras

A Figura 11 resume a aquitetura completa de um analisador morfolégico que
segue o0 paradigma de gorendizado “dirigido a ero baseado em transformagdes”; as
trés caxas com bordas arredonchdas nesta figura representam as trés etapas
necessirias para se detuar uma andlise morfolégica @m boa predsdo: etiquetagem
inicial de palavras conhecidas (eqlivale a item 1 da Figura9), etiquetagem inicial
de palavras desconhecidas (eqlivale a item 2 da Figura 9) e refinamento
contextual da etiquetagem (eqlivale a item 3 daFigura9).

As experiéncias de E. Brill para alingua inglesa usaram trés conjuntos de
etiquetas: 0 do Penn Treebank, com 36 etiquetas morfoldgicas (sem considerar as
portuagdes), o do Old English, com 19 etiquetas, e 0 do Brown, com 80 etiquetas. O
tamanho de corpora usados nas experiéncias variou de 45.000 a 200.000 itens
lexica's aproximadamente.

O desempenho doproces de diquetacd morfoldgicaficou entre 85% e 96%
de acetos, dependendo docorpus de treinamento utili zado, dotamanho domesmo, do
conjunto de diquetas escolhido e da cnsonancia entre o corpus de treinamento e o de
aplicac® [BRILL-93].

Relata-se também um outro trabalho gLe usa este paradigma como base de um
etiquetador para alingua portuguesa désdca, cuja aquitetura poce ser vista na Figura
12[ALVES-99].

A grande dificuldade ean adaptar o paradigmade Brill para alingua portuguesa

reside en sua maior riqueza morfolégica en comparacd® com a lingua inglesa; isto
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faz com que os linguistas tenham de espedficar um conjunto de diquetas maior para
anaotar informativamente um texto. Por exemplo, o Corpus Tycho Brahe, que foi usado
para & experiéncias com este diquetador, usa um conjunto com um total de 231
etiquetas: sdo 36 etiquetas primérias com mais quatro subniveis de anotac&®, como
pode-se observar na diqueta VB-AN-G-P+SE, once VB € a déiqueta priméaria. E a
complexidade cmmputadonal da dapa de treinamento do etiquetador de Brill € da
ordem do tamanho doconjunto de diquetas usadas pelo corpus elevado a quarta
poténcia; isto faz com que a fase de treinamento deste dgoritmo fique
computadonalmente inviavel quando o nimero de posdveis etiquetas € grande
[ALVES-99].

TEXTO A
ETIQUETAR

>

CORPUS DE ETIQUETAGEM INICIAL ETIQUETAGEM INICIAL CORPUS DE

TREINAMENTO | DE PALAVRAS | DE PALAVRAS TREINAMENTO
DESCONHECIDAS CONHECIDAS

/
e

TEXTO
ETIQUETADO COM
PRECISAO

MEDIANA
REFINAMENTO
CORPUS DE
| E——
TREINAMENTO CONTEXTUAL DA
ETIQUETAGEM

TEXTO

ETIQUETADO COM

PRECISAO MUITO
BOA

‘Palavras conhecidas s@o aquelas que apareceram no corpus de treinamento;
palavras desconhecidas, portanto, séo aquelas que ndo apareceram

Figura 11 — Modelo macroscépico de um analisador morfoldégico, conforme proposto
por Eric Brill
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A idéa deste trabaho é usar, numa primeira fase, apenas o nicleo das
etiquetas, reduzindo-se, assm, o conjunto delas para genas 36 etiquetas, e, em
seguida, refinar esta saida. Este proces de refinamento consiste an adicionar os
complementos as etiquetas primarias (nicleos) através de regras, escritas a mao, que
levam em conta prefixos e sufixos da palavra aija diqueta sera refinada.

CORPUS DE TREINAMENTO

(APENAS COM AS
ETIQUETAS PRIMARIAS)

REFINADOR

ETIQUETADOR QUE TEXTO ETIQUETADO
TEXTO A ADICIONA OS
ETIQUETAR —=>| SEGUE O PARADIGMA COM(PLEMENTOS bag [———== COM ETIQUETAS
DE BRILL TEXTO ETIQUETADO ETIQUETAS) COMPLETAS
(SOMENTE COM

ETIQUETAS PRIMARIAS)

Figura 12 — Arquitetura de um etiquetador, que segue o paradigma de Brill, para a
lingua portugu esa

Este atigo relata experimentos iniciais, ncs quais foi usado um corpus
pequeno ce 5.000 @lavras, e que mnseguiu uma taxa de aceto na aotacd®
morfolégica de 78,28%. Este valor pode ser razoavel apenas % for considerado o

tamanho docorpus utili zado.

2.1.4 Analisadores morfol6gicos baseados em exemplos
memorizados

Esta proposta € uma variante do paradigma de grendizado automético
baseado em exemplos memorizados, denominado lazy learning (aprendizado
preguicoso). Este paradigma de gorendizado, assm como todas os outros, pressupde
duas fases distintas: a de treinamento, na qual alguma forma de informac@® ou
conhedmento éinferida earmazenada, e ade glicaca, naqua ainformacé inferida
€ utili zada para dgumatarefade dassficac@® [MITCHELL-97].

O nome lazy (preguicoso) vem do fato de que todo o pocessamento
computadonalmente intensivo é postergado para afase de glicac® ou classficac®
do paradigma, sendo qe afase de treinamento se resume an armazenar exemplos. E

apenas quando ha anecessdade de dassficar um item lexicd num dado contexto que
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ocorrem cdculos para atar qual € o exemplo, dentre os armazenadaos na memdaria,
mais emelhante a ate.

W. Dademans e outros pesquisadores propuseram um método para utili zar tal
paradigma de @rendizado m @nstrucdo de andisadores  morfol 6gicos
[DAELEMANS-964].

A fase de treinamento deste método consiste an manter armazenado em uma
memaGria um conjunto de caos, sendo ge cala um consiste de:

e umitem lexical (umapaavraou unaportuacd), o qual serd denominado
Foco; deste, serdo redmente utili zadas a primeira eas Ultimas trés letras,
conforme eplicado adiante.

e acategoria morfolGgica ou etiqueta atribuida a Foco.

* 0 contexto que preceade o Foco (as categorias morfoldgicas dos dois itens

lexicas imediatamente anteriores ao FOco).

* 0 contexto que sucede o Foco (a caegoria morfolégica do item lexicd

imediatamente posterior ao Foco).

Todas estas informagdes que cmpdem um caso sdo retiradas do corpus de
treinamento. Desta forma, pode-se dizer que havera tantos casos quantos forem os
itenslexicas do corpus.

A fase de aplicacdo consiste an usar esta base de caos para afinalidade de
inferir a diqueta de um novoitem lexicd, dentro de uma sentenca

Algo que éde utilidade para o algoritmo de glicacd é uma lista dos itens
lexicas que garecagam no corpus de treinamento, sendo que cala um destes itens é
asciado a uma ou mais etiquetas morfolbgicas, gerando, assm, um |éxico anctado
morfol ogicamente.

A heuristica proposta segue duas possbili dades, dependendo ce o item lexicd
(Foco) ser conheddo (jater apareddo nocorpus de treinamento) ou desconheddo.

Se o Foco é conheddo, sdo examinadas:

e 0 contexto anterior a0 Foco (duas etiquetas anteriores, as quais,

presumivelmente, sdo corretas).

e 0 contexto pasterior ao Foco (uma diqueta posterior, aqual € alquiridado

|éxico, visto que o item lexicd posterior ao Foco ainda ndo foi etiquetado;

possvelmente, esta éuma diqueta anbigua).
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e uma diqueta anbigua asciada a proprio Foco (também adquirida do

|éxico).

Buscar-se-a na base de caos qua € auede ajjas caaderisticas mais ®
aproximem (ou sga, com menor distancia, conforme eplicado a frente) das
caraderisticas adma dtadas associadas ao Foco; a cdegoria morfologica referente a
este cao mais proximo é usada mmo etiqueta para 0 Foco (o item lexicd a ser
etiquetado).

Se 0 Foco é desconheddo, séo examinadas:

e 0s contextos anterior (uma diqueta) e posterior (também uma diqueta, a

gual vem do |éxico e épossvelmente anbigua).

e aprimeira e &trés Ultimas letras do Foco.

Novamente, o algoritmo buscad qual é 0 caso cujas caaderisticas estdo a
menor distancia destas caraderisticas adma; a cdegoria morfologicareferente a ate
caso mais proximo € usada ammo etiqueta para o Foco.

Nota-se que h4 anecessdade de uma medida de distancia para comparar as
informagdes relativas ao item lexicd a ser etiquetado (serd denominado X) com os
diversos casos armazenados (um caso qualquer sera denominado Y). O corrente

método uili za aseguinte definicéo de distancia entre X e Y:

A(X,Y) = iq B(x,y) onc

X €uma das informagdes referentes ao item lexicd que sera d@iquetado (por exemplo,

etiqueta imediatamente anterior). Estas informagdes s também denominadas
car acteristicas.

y, éumacaracteristica, corresponcente a x, , em um dos casos armazenadas.

0(x,y,) =0 se x =y, sendo o(x,y) =1

G é damado Ganho c Informac®; este é um cdculo estatistico que mede a
relevancia de uma caracteristica para ®m a medida de distancia. Ou sgja, a
caaderistica que tiver maior Ganho ¢ Informacd® é auela que influenciard
mais a medida de distancia (nota-se que esta éuma espéde de média poncerada,
onde os Ganhos de Informacgé das n caaderisticas representam os pesos de

ponceracd). E sabe-se intuitivamente que o contexto mais proximo de uma
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palavra deta sua cdegoria morfolégicamais que o contexto mais distante, e isto
foi detedado pelas medidas dos autores deste trabalho: 0 Ganho e Informacé
referente aprimeira diqueta anterior ao Foco foi de 0,22 e o referente asegunda
etiqueta anterior foi de 0,06.

Uma observac® importante a ser feita € que este método, Eem como o
paradigma do qual ele éderivado, pressupdem que todas as dedsdes 50 tomadas com
base no regproveitamento dreto de exemplos armazenados numa memoria (ou bese de
dados). N&o ha regras inferidas automaticamente, como nocaso do mradigma dtado
na se¢d 2.1.3 e também ndo h& um conjunto de regras escritas por seres humanos
(em geral, linglistas com grande eperiéncia), como no radigma comentado ra
secd 2.1.2

Os autores deste método comentam que 0 mesmo compartilha & vantagens
dos outros e dnda eibe dgumas caraderisticas pealliares que, entre outras, sao
[DAELEMANS-964]:

* A necessdade de um corpus de treinamento relativamente pequeno.

* Aprendizado incremental, ou sgja, a qualquer momento pode-se acescentar
novos exemplos a memoria de caos, sem a necessdade de refazer o
treinamento.

» Capaddade de eplica suas dedsoes.

» Treinamento e Aplicaca rgpidos.

As trés primeiras o tipicas do paradigma lazy learning, mas ndo a Ultima:
neste, o treinamento é redmente muito rapido, contudo a glicac@® € lenta, ja que
envolve uma extensa pesquisa num banco de dados e cdculos para determinar a maior
simil aridade.

O que diferencia apropcsta wrrente €0 uso de um agoritmo baseado em
estruturas de avores, chamado IGTREE, para aindexa¢a e buscade informagbes em
grandes bases de caos; seu uso reduziu otempo e dassficac® de 100a 200 \ezes,
em comparacd com aimplementacé tradicional do paradigma baseado em exemplos

memorizados, e usou cercade 95% menas espag em memoria[DAELEMAN S-96H.
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Resumidamente, este dgoritmo trabalha da seguinte maneira o Ganho ¢
Informacé@® para cala uma das caraderisticas € cdculado; a caaderisticaque posauir
maior Ganho c Informacé é usada na selecé existente no pimeiro nivel da avore
(Figura 13), a que poswuir o segundo maior Ganho ¢ Informacd, ma selecd® no
segundo rvel, e asm por diante. Deste modo, este dgoritmo prioriza & dedsdes
mais relevantes para & comparagdes redizadas com os dados do banco de caos.
Pode-se fazer fadlmente uma poda en alguns niveis da &vore quandoarelevanciaou
Ganho & Informacd® destes for pequena: isto representa um proces de
generalizacd® de cnhedmento.

A arquitetura do anadisador € muito semelhante a de outros [BRILL-93]; é
formada por um méduo que alida da diquetagem das palavras conheddas e outro
gue auida das palavras desconheddas; também o contexto € observado dcentro de cala
um destes moéduos, com 0 oljetivo de encontrar a actacé® mais correta posdvel
(Figura14).

N6 Principal
Primeira etiqueta anterior
N ADV ADJ
Segunda etiqueta anterior
VB CONJ N
Resultado da decisé&o
ADJ DET VB

Figura 13 — Estrutura em arvore para armazenamento de grande base de casos (IGTree)

A titulo de comparacd, é importante saber que o corpus de treinamento usado

em seus experimentos era mwmposto pa um conjunto de 44 padves etiquetas.
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Segundo & autores, seu analisador ndo necessta de um corpus t&o grande quanto o
gue é &igido pelos métodos estatisticos. Eles sigerem que o tamanho minimo pera a
produ;éo de resultados razodveis sria de 300 mil palavras, mesmo assm, alguns de
seus experimentos usaram um corpus de 3 milhdes de caos (grandes corpora para a
lingua inglesa sdo comuns). O desempenho ra tarefa de diquetac@® morfologica
chegou a goroximadamente 96% de aceto.

Por todcs estes dadas, € posdvel concluir que o desempenho deste método, em
termos de aceto na anotac®, € muito bam e ésimilar ao que os métodas estatisticos e
0 baseado em regras inferidas automaticamente dcancaram.

Uma caaderistica bastante interessante e Util deste método é aposshbili dade
de eplica uma dedsdo tomada, com base na maior proximidade de um determinado

exemplo memorizado.

TEXTO A
ETIQUETAR
CORPUS DE ETIQUETAGEM DE ETIQUETAGEM DE CORPUS DE
TREINAMENTO PALAVRAS PALAVRAS TREINAMENTO
DESCONHECIDAS CONHECIDAS
TABELA DE CASOS TABELA DE CASOS
(PALAVRAS (PALAVRAS
CONHECIDAS) DESCONHECIDAS)
TEXTO

ETIQUETADO COM
PRECISAO MUITO
BOA

Figura 14 — Modelo macroscépico de um analisador morfoloégico, conforme proposto
por W. Daelemans e outros pesquisadores

2.2 Autdmatos Adaptativos

Os autbmatos adaptativos (AA) constituem um formaismo para a

representac de linguagens dependentes de mntexto [JOSE NETO-94].
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A base estrutural de um AA € um autdémato de pil ha [JOSE NETO-87]; o que

os diferencia éque um AA pock ter, asociado a cala uma de suas transi¢des, funces

adaptativas, anteriores e posteriores, conforme explanado adiante (Figura 15).

estado

origem ® (estimulo) estado

destino

transica@o adaptativa

B(a,b,c). . G(d,e,f)

chamada de fungéo anterior chamada de funcéo posterior

Figura 15 — Uma transicdo de Autémato Adaptativo (notacéo gréfica)

As funcbes adaptativas 0 constituidas de um conjunto de agdes adaptativas

elementares que posshilitam modifica o autdmato como decorréncia da exeaugdo de

umatransicéo, através do aaéscimo e retirada de estados e transi¢coes.

As acles adaptativas elementares podem ser de tréstipos:

Inspecdo: serve para determinar alguma informacé il do autdmato em
gquestdo como, pa exemplo, de qual estado sa uma transicédo com
determinado estimulo, chegando num dado estado, ou gqal € o estimulo
gue permite atransicéo de um determinado estado para outro estado, etc.
Independentemente da posicdo em que & agdes de inspecd aparecan na
dedarac® da funcdo adaptativa, elas mpre sdo as primeiras a serem
exeatadas, em relac® aos trés tipos de a@es adaptativas elementares.
Eliminacdo: serve para a modificacd da topdogia do autbmato pela
retirada de uma transi¢éo. Independentemente da posicdo em que & agdes
de diminac& aparecan na dedarac® da funcéo adaptativa, elas mpre
s80 exeautadas apGs a exeaucdo das agdes de inspecd, e antes das de
inser¢éo.

Insercao: serve para amodificac® datopdogiado autdbmato pelainser¢céo
de uma nova transi¢céo. Independentemente da posicéo em que & agies de
insercéo aparecan na dedarac® da funcéo adaptativa, elas mpre sdo

exeautadas por ultimo.
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S80 estes dois Ultimos tipos de a@es adaptativas elementares que dao aos AA
0 poder computadona para manipular linguagens dependentes de @ntexto [JOSE
NETO-94].
As chamadas de fungdes adaptativas podem ser de doistipaos:
e Anterior: é detuada sempre aites de uma transicdo ocorrer; se 0 estimulo
referente atransicd foi encontrado ra entrada, a chamada de funcéo
anterior € adonada, sendo que o estado atual neste momento ainda é o
estado aigem, jaque atransi¢éo ainda ndo ocorreu.
Se atransi¢cdo em questdo for excluida durante a eaucéo desta funcéo
(isto é posdvel através da exeaugéo eventual de uma ac® adaptativa
elementar de Eliminacao, explanada anteriormente), a dteracéd® € mantida,
mas atransicéo é abortada, sendo pocurado un novo caminho araredizar
atransicéo a partir do estado aigem, até que isto sgja cnseguido, ou ge
sgja imposdve redizar uma transicd (o simbolo encontrado ra entrada
ndo foi consumido resta situac®). Caso a transicd em questédo sga
mantida, o simbolo encontrado ma entrada € ©nsumido e o estado destino
datransicéo setorna o novoestado corrente do autémato.
» Posterior: é detuada sempre depois que amudanga de estado é redizada;
o0 estado corrente, no momento em que estafuncéo é chamada ja éo estado

destino datransicéo.

Deve-se ressltar que dentro de uma funcéo adaptativa € posdvel redizar a
chamada de uma fungéo adaptativa qualquer antes da exeaugé doconjunto das agdes
adaptativas elementares que a @mpdem (isto € dhamado acdo adaptativa inicial) e
também uma outra chamada qualquer depois da exeaugéo dese @njunto de ades
elementares (isto € chamado acdo adaptativa final).

Também, como primeira parte do corpo das funcbes adaptativas, pocde-se
dedarar identificadores que representam elementos dentro do escopo do corpo ca
func@o adaptativa. Sdo eles de dais tipos: geradores (que recdoem um valor Unico,
gue nenhum outro elemento posali, 10go ao inicio da exeaugdo dafuncéo adaptativa, e
permanece om este valor até o seu término) e variaveis (que recéem seus vaores

como resultado da e&eaucdo das agdes adaptativas elementares de inspecd® e
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eliminac®, permanecendo até o término da exeaugd da funcd com ese mesmo
valor).

A dedarac® das funcdes adaptativas sgue aforma mostrada na Figura 16.

Nome da funcdo adaptativa (lista de parametros)

{ Lista de variaveis e geradores .

Acado Adaptativa Inicial

Inspecéo(...)
_ N Acdes
Eliminacao(...) adaptativas
) elementares
Insercgéao(...)

Acéo Adaptativa Final

Figura 16 — Formato da declaracdo de uma funcdo adaptativa

A caaderisticade poder aterar sua prépriatopdogia, pealliar aos autbmatos
adaptativos, faz com que des gjam bastante adequados a modelagem de sistemas de
aprendizado automético: um conjunto de exemplos pocderia ser inserido em um AA
(treinamento) na forma de novas transices;, deste modo un AA pode incorporar

conhedmento.

2.3 Comentarios

Este capitulo citou cs trabalhos considerados como pertencendo ao estado-da-
arte na @eado processamento de linguagens naturais.

Quanto ao aspedo de desempenho e anotac®, cs trés paradigmas treinaveis,
aplicados a anotacd® morfologica (0 estatistico, o lkeaseadlo em regras inferidas
automaticamente e o baseado em exemplos memorizados), conseguem uma taxa de
aceto em torno de 96%. Uma vantagem destes trés paradigmas treindveis, em
relacd® ao baseado em regras escritas manualmente, € que des ndo necesstam que um

humano escrevaregras, pastodo oconhedmento necessario é inferido.
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Dos trés paradigmas treinaveis, aquele ajjo treinamento € mais smples € o de
W. Dademans, que @mnsiste genas no armazenamento de um caso numa base de
dados [DAELEMANS-963]. Quanto a qual dos paradigmas predsa do tamanho
minimo de @rpus de treinamento, para obter bors resultados, a literatura indica o
trabalho e E. Brill [Brill -93].

Os autbmatos adaptativos congtituem uma boa ferramenta para a
implementacé@® da proposta desta disertaca.

Além de ser um autébmato, podendo ter uma implementacé eficiente, seus

reaursos de inserir e gagar transicbes S0 adequados para 0 modelamento de
algoritmos de gorendizado automético.
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3. Proposta

Conforme mmentado no pimeiro capitulo, comparativamente @wm o que
ocorre, pa exemplo, com alinguainglesa, a quantidade de trabalhos desenvalvidos na
area do Processamento de Linguagens Naturais para a lingua portuguesa é
relativamente pequena.

Como uma das contribui¢es deste trabalho, sera anadlisado um método e
construcéo de um etiquetador morfoldgico treinavel, que posshilit e uma boa predsao
na anotacd (algo superior a 90%, conforme estabeleddo no Capitulo 2). Tera por
base os portos fortes de vérios dos paradigmas e métodos citados no capitulo anterior.
Embora sgja totalmente independente da lingua para aqual € glicado, sera testado
com textos nalingua portuguesa.

Uma outra cntribuicdo deste trabalho € a onstatac® da alequacd dos
autdbmatos adaptativos, que foram adotados como formalismo de implementacé®, para
a descricédo de dgoritmos de grendizado automatico (na verdade, ndo estdo sendo
utili zados exatamente os AA, mas uma variante alequada a &te cao particular,

conforme explanado a seguir).

3.1 Interpretador de Autébmatos Adaptativos

Como se optou pdo uso dos autbmatos adaptativos como base de
implementacé das varias etapas do anali sador morfol 6gico, seria natural a cnstrugcéo
de um interpretador ou de compilador que eeaute de fato tal autbmato em um

computador.
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Este trabalho descreve a onstrucd de um interpretador para um formalismo
variante dos AAs, gque sera batizado de Autdmatos Adaptativos E (‘E” vem de
Estendido), consistindo ce um grande subconjunto dos autdbmatos adaptativos

originais, com algumas extensdes (Figura 17).

Autdbmatos Adaptativos

Autématos Adapta

Figura 17 — Autbmatos adaptativos E constituem um subconjunto dos autématos
adaptativos, com algumas extensées

Define-se autdmato adaptativo E como:

e um AA quenéo faz uso de pilha.

e estritamente deterministico (o autdbmato inicial deve ser deterministico e
todas as dteragdes adaptativas devemn manté-lo deterministico). Isto,
deveras, contribui para que esta implementac® sga mais smples e
também para que um futuro compilador ndo tenha de tirar os

indeterminismos.

Também é predso propa uma extensdo ao formalismo dos AA, paraque estes
possam dar subsidios ao levantamento de dados estatisticos muito simples (apenas
contagens), que serdo imprescindiveis para a implementac® de dgoritmos de
aprendizado automatico.

Esta etensdo permite a&sociar a cala transicdo uma variavel inteira,
automaticamente iniciada mm o valor zero quandoatransicéo € inserida, e aiar mais
dois tipos de acbes elementares (estas ndo serdo chamadas adaptativas pais néo

estdo dretamente envolvidas nos mecani smos adaptativos):
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e Soma um: esta ac® elementar automaticamente incrementa de um o valor da
variavel asociada auma transicéo.

¢ Comparacao. esta ac® elementar compara o valor da varidvel associada auma
transicdo com o valor de outra varidvel, asociada aoutra transicéo, ouentdo com
um valor fixo. E efetuada cm base nos operadores bésicos de mmparacid, a

saber: maior, maior ouigual, menor, menor ouigual, igual.

Deve-se resstar que estes dois tipos de ades poderiam ser redizados
estritamente dravés dos mecanismos intrinsecos dos AA (por exemplo, soma um
poderia ser representada pela inser¢céo de uma transicdo em vazio), mas, pa questdes
ligadas a diciéncia e praticidade, estes dois tipos de operac® ndo foram
implementados desta forma, mas por meio das agdes elementares que foram
aaescentadas ao formali smo.

Utilizou-se alinguagem de programacd Prolog para aimplementacd® deste
interpretador por varios motivos préticos, entre os quais:

e adefinicdo de transicdes € bastante aderente a paradigma dedarativo;

estas transi ¢des transformam-se em clausulas de Prolog.

e aunificac®, que éuma das caraderisticas mais marcantes do Prolog, é um

meio natural de implementar a ac® adaptativa dementar inspecao.

Como se pock notar na Figura 18, que mostra asintaxe tipica da descricdo de
uma transicéo inicia, e na Figura 19, descrevendo a dedaracd® de uma funcéo
adaptativa, a sintaxe de descricdo do autdmato estd muito préxima da sintaxe da
linguagem Prolog; e isto advém dos reaursos de implementacd® dofereddaos por esta
linguagem.

O funcionamento do quarto parametro datransicd na Figura 18 é o seguinte:

0 par@metro € escrito na caleiade entrada, paém, como sendoalgo jalido.
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transicao(1l, 2, letra, 0, fprel, nada, 0).

L L CONTADOR

FUNGCAO ADAPTATI VA POSTER OR
FUNGAO ADAPTATIVA ANTER OR
ESCRI TA NA CADEIA DE ENTRADA
—> ESTIMULO
—> ESTADO-DESTINO
> ESTADO-ORIGEM

Figura 18 — Sintaxe tipica da descri¢cdo de uma transicao

Nadedarac@® dafuncéo fprel (Figura 19) notam-se dguns aspedos:

O interpretador passa aitomaticamente, como parametros, para todas as
fungbes adaptativas, trés informagdes referentes a transicdo em questdo:
ESTADO-ORIGEM, ESTADO-DESTINO e CADEIA DE ENTRADA. Esta
forma de implementar ndo segue a definicdo ariginal dos autdmatos
adaptativos.

e Usouse a a&tensdo soma um: 0 segundo p@arémetro conterd o valor do

primeiro parametro incrementado ce um.
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—> NOME DA FUNGCAO ADAPTATIVA

ESTADOCRIGEM
ESTADODESTINO

F CADEIA DE ENTRADA

fprel(XY,2):-
ger ador (Novol), GERADOERS
ger ador (Novo2), J

| T 17 1 1 VARIAVE S
i nspecao(A, X, B, C, D, E, N,
letra(B),
el i mi nacao(A, X, B, C, D E, N),
el i mi nacao( X, Y, letra, 0, fprel, nada, 0),
soma_un( N, N2),
i nsercao( A X, B, C, D, E, N2) ,
i nsercao( X, Novol, Z, 0, nada, nada, 0),
i nsercao( X, Novo2, letra, 0, fprel, nada, 0),
i nsercao(Novol, Y, letra, 0, fprel, nada, 0),
i nsercao(Novol, 1, separador, 0, fpre2, nada, 0).

Figura 19 — Sintaxe tipica da declaracdo de uma funcao adaptativa

Foram definidos diversos estimulos, que serdo usados pelos autbmatos

adaptativos E:

estimulo simples: considera-se um estimulo simples um carader, uma caleia de
caaderes ou uma lista de caleias de caaderes explicitos. Exemplos: “A”,
“CONJ’, “ADV/N/PREP’. Considera-se que o0 estimulo serd bem-sucedido
quando houer na primeira posicéo da caleia de entrada o referido estimulo. Se a
transicdo a qual este estimulo estéd associado acorrer, este mesmo serd nsumido
da caleiade entrada.

barr a: o estimulo barra sera bem-sucedido quando houer na primeira posicéo da
cadela de entrada o carader ‘/’. Se atransicdo a qual este estimulo esta asciado
ocorrer, este mesmo seréd cnsumido da caleia de entrada.

separador: o estimulo separador sera bem-sucedido quando houer na primeira
posicéo da caleiade entrada o carader “ " (espagd em branco) ou um caader que
represente amudancade linha. Se atransicéo a qual este estimulo esta asociado

ocorrer, este mesmo serd wnsumido dh caleiade entrada.
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e simbolo: o0 estimulo simbolo sera bem-sucedido quando houer na primeira
posicéo da caleia de entrada qualquer carader que ndo sgja nem uma barra, nem
um separador. Se atransicdo a qual este estimulo estd aciado acorrer, este
mesmo serd mnsumido da caleia de entrada.

e eiqueta: 0 estimulo etiqueta serd bem-sucedido guando houer na primeira
posicido da caleia de eitrada qualquer cadeia de caaderes que ndo inclua
separadores ou karras. Se atransicdo a qual este estimulo esta asciado acorrer,
este mesmo sera consumido da caleiade entrada.

e conj_tag o estimulo conj_tag sera bem-sucedido quando houer na primeira
posicédo da caleia de entrada uma lista qualquer de pelo menos duas etiquetas,
separadas por uma barra. Se atransicdo a qual este etimulo esta assciado
ocorrer, este mesmo serd cnsumido da caleiade entrada

e lap: o estimulo lap (look-ahead de pertinéncia) é sempre a@mpanhado ce um
parémetro que @nstitui um estimulo simples. Ser4 bem-sucedido em duas
situagdes: (1) quando houer na primeira posicéo da caleia de entrada o estimulo
simples que éo pardmetro dolap ou (2) quando houer na primeira posicéo da
cadeia de entrada uma lista de diquetas, e o parametro do lap for uma das
etiquetas desta lista. De qualquer modo, nada sera @mnsumido dca caleia de
entrada.

e vazio: o estimulo vazio serd bem-sucedido sempre e nada sera cnsumido ca

cadelade entrada

Como ja4 cmentado anteriormente, 0 comportamento de um autbmato
adaptativo E é estritamente deterministico.

Portanto, predsa-se espedfica uma ordem na qual os diferentes tipos de
estimulos $50 examinados pelo interpretador (Figura 20). Define-se aprecadéncia na
qual se observardo os estimulos como sendoa seguinte:

1. Estimulo simples.

2. Lap.

3. Simbdo, harra, etiqueta, conj_tag (todos com igual prioridade).
4

. Vazio.
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cadeia de entrada cadeia de entrada
a) |A| |B| |C| _____ b) IBI IAI |C| _____

simbolo

cadeia de entrada cadeia de entrada
C) |C| IBI IAI _____ d) ICI IBI |A| _____

Figura 20 — Determinismo na escolha da préxima transicdo em um autdémato adaptativo
E

No item a) da Figura 20, observa-se que, com o carader “A” na primeira
posicéo da caleia de entrada, trés das quatro posdvels transicies sriam elegiveis. a
transicdo com o estimulo simples “A”, a m o estimulo simbolo, e atransicdo em
vazio. Pela definicd adma, elege-se atransi¢céo com o estimulo “A”.

No item b), observase 0 carader “B” na primeira posicdo da caleia de
entrada. Logo, trés das quatro pasdveis transicies eriam elegivels. a transicéo com o
estimulo simbolo, a wm o estimulo lap(“B”), e atransicd em vazio. Pela definicéo
adma, atransicdo com lap(“B”) € deita.

No item c), observase que duas das quatro pcsdvels transicbes eriam
elegivels, ja que o caader “C” estd na primeira posicédo da caleia de entrada: a
transicdb com o estimulo simbolo e a en vazio. Pela definicd adma, elege-se a

transic& com estimulo simbolo.
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E no item d), observa-se que, com o carader “C” na primeira posicédo da
cadeia de entrada, apenas uma das quatro pcsdveis transicoes € degivel: a transicéo
em vazio. Nota-se que uma transi¢céo em vazio sempre € éegivel, mas  é escolhida
guando réo haoutraopcéo.

Parailustrar o funcionamento dointerpretador de aitdbmatos adaptativos E, foi
idedizada uma alicac® simples. um levantador de |éxico, ousga, um autbmato que
codifica todo o vaabulé&rio encontrado num corpus (sem quaisquer anoctagdes) no
formato de uma &vore de letras, com a cntabilizac® da freqiéncia de cala palavra
notexto.

Como é posdvel observar através da listagem a seguir, foi predso definir
apenas duas funcbes adaptativas anteriores para aredizac® deste experimento. E
deve-se ressltar que o autdmato inicia (Figura 21) € etremamente simples,
consistindo ¢k dois estados e duas transicées. Um resumo da finalidade de cala uma

dessas funcdes adaptativas pode ser encontrado ma Tabela 1.

separador

letra

forel.

Figura 21 — Autdmato inicial referente ao primeiro experimento

Funcgéo adaptativa Tipo Funcionalidade
fprel E resporsavel pelo crescimento da &vore de letras.
Anterior .
fpre2 I E resporsdvel pela aualizac® do contador que eiste as<ociado a toda

Ultima letra de uma paavra Assm, é posdvel contabiliza quantas
ocorréncias de cala palavraforam encontradas no corpus.

Tabela 1 — Fung¢des adaptativas usadas no levantador de Iéxico

/* Lista de transi¢des do autdbmato original */
transicao(1, 2, letra, 0, fprel, nada, 0).
transicao(1, 1, separador, 0, nada, nada, 0).

/* Lista das fun¢bes adaptativas */
nada(X,Y,Z):- true.
fprel(X,Y,2):-
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gerador(Novol),

gerador(Novo2),

eliminacao(X, Y, letra, O, fprel, nada, 0),
insercao( X, Novol, Z, 0, nada, nada, 0),

insercao( X, Novo2, letra, 0, fprel, nada, 0),
insercao( Novol, Y, letra, O, fprel, nada, 0),
insercao( Novol, 1, separador, O, fpre2, nada, 0).

fpre2(X,Y,2):-

inspecao(A, X, B, C, D, E, N),
[* Pardmetros para inspec¢éo: inspecao(ESTADO ORIGEM, ESTADO DESTINO, ESTIMULO,
ESCRITA PARA CADEIA DE ENTRADA, FUN(;AO ADAPTATIVA PRE, FUNCAO ADAPTATIVA POS,
CONTADOR) */

letra(B),

eliminacao(A, X, B, C, D, E, N),

soma_um(N, N2),

insercao(A, X, B, C, D, E, N2).

Serd usado o corpus hipotético mostrado abaixo (somente de duas palavras)
para simular 0 comportamento do levantador de Iéxico. A Figura 22 exemplifica o
crescimento doautdémato inicial depois de submetido a calela de caaderes “GATO ”
na entrada. Fica daro que o autbmato, depois de consumir esta primeira palavra vai

parar no estado 1, avido a presencade um espago em branco apds a mesma.

GATO GATUNO
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separador

separador

¢ letra
pres: fprel.

Separador letra
fore?; forel.

o

eparador @
fore2.

forel,

etra

Figura 22 — Exemplo de crescimento do autdmato inicial, apés a entrada da cadeia de
caracteres “GATO ”

As transi¢des foi asciado um pardmetro numérico (o Utimo da lista) que tem
uma dupa finalidade: indicar se 0 estado gLe segue éum estado final (convencionou
se que, se este nimero for diferente de zero, oestado que suceder a esta transicéo seré
um estado final) e contar quantas vezes um estado final foi atingido (indiretamente,
este serd 0 nimero de vezes que apaavra terminada neste estado aparecau até entdo
no texto). Isto foi posdve através da extensdo do formalismo dos autbmatos
adaptativos proposta nesta se¢a.

A Figura23 daumaidéamais claradatopdogia que vai sendoasaumida pela
estrutura de dados montada, a medida que a préxima paavra presente na entrada,

“GATUNO 7, for consumida: uma &vore de letras.
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separador

Figura 23 — Exemplo de crescimento do autdmato inicial, apés a entrada da cadeia de
caracteres “GATO GATUNO "~

3.2 Espedficacdo do etiquetador morfoldgico

E possivel observar idéias linguisticas ssmelhantes em todcs os paradigmas de
andisadores morfolégicos treindveis citados no capitulo 2. Por exemplo, os
anali sadores morfol 6gicos baseados no paradigma estatistico, no @ regras inferidas
automaticamente e no e exemplos memorizados utilizam-se de trés fontes de
informacg® linglistica todas extraidas de um corpus de treinamento [BRILL-93,
DAELEMANS-96a, CHARNIAK-93,VILLAVICENCIO-95]:
 o0s wfixos de palavras, como parte do poces® de inferéncia da diqueta
morfol égicade palavras desconheddas;

e umallista de palavras associadas a cdegorias morfoldgicas (1éxico), para fornece
informagdes obre palavras conheddas,

e contexto préximo doitem lexicd que se quer etiquetar (2 ou 3etiquetas ao redor),

pararefinar a escolha de sua diqueta.
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Este trabalho propde, entre outras coisas, um método fara a onstru¢céo de um
etiquetador morfol6gico, que possa ser usado para um nuimero muito grande de
linguas (apesar que se propde testalo apenas para alingua portuguesa), que sgja
treindvel com o0 uso de @rpora e que posshilite uma boa predsdo na anotac®
(conforme ja definido anteriormente).

Os prérequisitos para que este diquetador possa ser treinado numa
determinada lingua séo 0s guintes:

» disponibili dade de um corpus com anatagdes morfol égices;

e aspaavras destalinguadevem ter uma estruturadotipo:

PALAVRA = PREFIXOS + RADICAL + SUFIXOS

e alingua ndo deve ser AGLUTINANTE (como € o caso do aleméo, pa

exemplo), visto que este método ainda ndo leva ean conta a «isténcia de

itens lexicals com mais de um radicd.

A arquitetura basica do andisador morfolégico treinavel proposto neste
trabalho segue o pubicado pa E. Brill, que éuma modelagem em trés méduos. o
primeiro, qwe aiida da diquetac® inicia de palavras conheddas, o segundo, ge
cuida da diquetacé inicia de palavras desconheddas, e um tercearo e ultimo, que
promove um refinamento contextual (Figura 24) [BRILL-93]. Cada um dos méduos
armazenara informagdes extraidas de um corpus de treinamento, e, a partir destas
informagdes, procedera a ¢iquetac@® sem inferir regras, o que eta mais proximo da
propcsta de W. Dademans [DAELEMANS-96q]. Usar-se-80 autdmatos adaptativos
(AA) como base de implementacd e mmo estrutura de dados para 0 armazenamento
das informagdes necessirias a cala méduo [JOSE NETO-94]. Desta forma, seréa
demonstrada aviabilidade eavaliada a licabilidade dos AA para amodelagem de
paradigmas de gorendizado automatico.

Asauntos referentes a diciéncia daimplementacd ndo constituem o foco desta
dissrtac@®. Contudo, como un AA pode ser visto como um autdmato finito pa
trechos [JOSE NETO-94], e cmmo autdmatos finitos podem ser implementados de
modo extremamente diciente [ROCHE-97], pode-se esperar bors resultados, sob este

aspedo, de uma implementac® que sga formulada com o uso dos AA. Seria
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necessrio, entretanto, gerar um compilador que supate a etensdo de aitdmatos

adaptativos E, aqui propasta, o que foge ab escopo deste trabalho.

CORPUS DE TREINAMENTO

ANOTAGAO ANOTACAO DE

_ TEXTO DE PALAVRAS PALAVRAS TEXTO COM CORREGOES TEXTO COM
N > 1 = ANOTAGOES [—> = ANOTACOES
NAC-ANOTADO CONHECIDAS DESCONHECIDAS INICIAIS G2 AUAE FINAIS

MEDIA QUALIDADE ALTA QUALIDADE

Figura 24 — Visdo macroscépica do etiquetador morfolégico propo sto

3.2.1 Primeiro médulo: obtencéo da etiqueta mais provavel para as
palavras conheddas

A estrutura de dados concebida como base para este méduo é ade uma &vore
n-ariade letras, utili zada para amazenar o |éxico, contendo unalistaligada esociada
a cala uma de suas folhas (a qual representa o final de uma seqiéncia completa que
compde um item lexicd). Esta lista é utilizada para amazenar as vérias etiquetas
morfol6gicas posdveis, em ordem deaescente de freqiéncia de gparedmento. Uma
vantagem, inerente a ata estrutura an forma de &vore, € que ocorre naturalmente
uma mmpressio do tamanho ch base de dados pelo fato de todaos os prefixos srem
armazenados apenas umavez na estrutura.

ApGs a fase de treinamento, um texto sem anotagdes pode ser forneddo ao
autbmato e este determinard & etiquetas mais provaveis, em ordem deaescente de
freqUéncia, para cala palavra que tenha gpareddo nocorpus de treinamento (ou sga,
uma palavra mnhedda); caso uma palavra deste texto ndo tenha gpareddo reste
corpus (palavra desconhedda), elando recebera diqueta dguma.

Foram necessarias cinco funcdes adaptativas anteriores, duas posteriores e uma
auxiliar (que ndo esta ssciada diretamente auma transicéo) para adescricéo deste
moéduo, conforme se pode observar na Tabela 2 e na li stagem constante do Apéndice
2.
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Funcéo adaptativa Tipo Funcionalidade
fprel E resporsavel pelo crescimento da &vore de léxico.
Anterior —
fpre2 E resporsavel pelo aprendizado daprimeira digqueta de uma paavra.
fpre3 E também resporsével pelo aprendizado da primeira diqueta de uma palavra.
fpred Armazena uma diqueta eprepara o autbmato para receéer uma outra iqueta, se
hower, para amesma pa avra.
fpres Funcdo que sugere todas as etiquetas posdveis para uma palavra ndo etiquetada,
caso hgja exemplos anteriores. Fazuso dafungéo fx.
fx Funcddo gue ndo esta ssciada aqualquer transicép, mas que é damada pela
Auxiliar | fpreb. Ela serve para resgatar todas as etiquetas posdveis para uma dada palavra,
apartir da segunda.
fposl E resporséavel pela contabili zac® das freqiéncias das etiquetas de cala palavra e
Posterior | pela ordenac® destas etiquetas em fungd da freqiiéncia (ordem deaescente).
Trabalha reaursivamente.
fpos2 Funcd que auxili afpres.

Tabela 2 — Fung¢des adaptativas usadas no primeiro modulo do etiquetador

Apenas parailustrar o funcionamento deste moéduo, a partir da Figura 25 até a

Figura 30, sdo mostradas representagdes gréficas do autdmato em diversos momentos

do pocessamento, quandoeste € dimentado pa um corpus de treinamento hipotético

que s apresenta a palavra ‘A”, algumas vezes etiquetada @wmo ARTIGO, ouras
como PREPOSICAO e dnda outras vezes como PRONOME, cujo formato segue a
expressio regular (PALAVRA ((“/" ETIQUETA) | €) SEPARADOR')'.

separador

simbolo

forel.

Figura 25 — Autdmato inicial referente ao primeiro moédulo do etiquetador

separador

Figura 26 — A primeira palavra “A” foi consumida
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separador

separador

separador

Figura 28 — A palavra “A”, etiquetada como artigo, apareceu cinco vezes no corpus de
treinamento

separador

separador

Figura 29 — A palavra “A”, etiquetada como artigo, apareceu dez vezes no corpus de
treinamento e, etiquetada como preposicao, cinco vezes
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separador

Figura 30 — A palavra “A”, etiquetada como artigo, apareceu cinqi enta vezes no corpus
de treinamento, etiquetada como preposicdo, quarenta vezes, e, como pronome, dez
vezes

O resultado final, como pock ser observado ra Figura 30, ndo lembra, de fato,
a estrutura de uma &vore, visto gque todo oléxico de noso corpus hipotético resume-
se a @enas uma paavra. Considerando-se todas as transicbes deste autdmato,
inclusive aquelas que processam o0s fparadores do texto de entrada, o autbmato, ma
verdade, € um grafo arientado ciclico.

Se for submetida uma palavra sem ancta¢@® ao autdmato treinado, e se esta
paavra eistir no corpus, serd sugerida a éa uma lista de anotagdes, as quais
representam todas as anotagdes posdvels para a mesma, dispostas em ordem
deaescente de freqiiéncia de ocorréncia, conforme levantado notreinamento efetuado.

Pode-se observar que mm este aitdbmato é posdvel efetuar uma anotac®
mesmo duante afase de grendizagem: se no corpus de treinamento houer palavras
ndo anotadas, a estas %rdo sugeridas as correspondentes etiquetas mais provaveis. Na
verdade, neste méduo ndo ha distingéo fisica entre afase de treinamento e ade
aplicac®; estas $i0 coexistentes, sendo asdm denominadas por motivos didéticos e

concdtuais.

3.2.2 Segundo modulo: etiqueta para palavr as desconheddas, com
base an sufixos

Com base nas Ultimas letras dos itens lexicas encontrados no corpus de

treinamento e nas etiquetas morfolégicas asciadas a cala um deles, este méduo



50

infere um mapeamento que € usado ma diquetac® de itens lexicas que nurca
aparecaam no corpus de treinamento, também ditas pal avras desconheddas.

A heuristicapor trés deste méduo tem um embasamento linguistico; é sabido
gue, nas linguas cujas palavras apresentam a estrutura PREFIXO + RADICAL +
SUFIXO, o sufixo de uma paavra tem uma forte crrelac® com a sua cdegoria
morfolégica

Pode-se ter uma idéia geral do funcionamento deste moéduo através da sua
arquitetura, mostrada na Figura 33.

Em principio, deve-se fazer um pré-processamento no corpus de treinamento
(veja os elementos INVERSAO, PODA e ALTERNANCIA na Figura 33), para que o
mesmo sgja reduzido a goenas terminagdes de palavras com as respedivas etiquetas.
Optou-se por reduzir cada item lexicd a genas duas trés Ultimas letras (elemento
PODA); é verdade que na lingua Portuguesa ha sufixos menores e maiores que 3
letras, contudo, a escolha deste nimero é abitréria. Nos trabalhos de E. Brill e W.
Dademans, observase esta mesma escolha [BRILL-93 e DAELEMANS-964].
Também este niUmero pock ser fadlmente dterado, pas € um parametro do pé-
processamento.

Deve-se também levar em conta que este méduo propricia uma forma de
extrapolacdo quandofaz uma mmparacd® de sufixos, ousga, qualquer comparac® a
ser feita ndo necessta ser exata, podendo ser parcial. Assm, uma palavra que tenha o
sufixo “mente” receberia a ¢iqueta ADV (advérbio), mesmo gque o méduo de
palavras desconheddas tenha assciado somente & Ultimas trés letras “nte” mm esta
etiqueta.

Optou-se também por ignorar a eisténcia de palavras com até 3 letras para o
treinamento deste méduo, visto que da, pa inteiro, seria onsiderada um sufixo
(elemento PODA na Figura 33). A justificaiva para esta ditude vem da mnsideracé
de um problema que cetamente detara este moduo. E o problema dos falsos sufixos:
aparecando 0 nane proprio “Joana”, pa exemplo, asociado a diqueta NPR (nome
préprio) no corpus de treinamento, o méduo pock inferir que “aa” é um sufixo
asciado a esta diqueta.

Também, poce aontece que o méduo infira o sufixo “a”, associado a
etiqueta VB (verbo no infinitivo), e tente diquetar as palavras (considerando-as

desconheddas) “agica” e par” com esta diqueta.
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De fato, esta heuristica énaturamente susceptivel a este fenébmeno. Contudo,
se dém dis ainda for considerado que & palavras com trés ou menas letras poderdo
ser deixadas no corpus de treinamento, mais falsos sufixos serdo aprendidos.

Apesar desta agumentacd, € goropriado ge se faca &gum experimento que
confirme ou anule esta heuristica aui citada (se¢é 4.1.1.9.

Abaixo, pod-se visudizar o efeito do pé-processamento em agumas
palavras. Os caaderes que formam os aifixos’ e & etiquetas $io armazenados, nesta
nova versdo do corpus, da direita para a equerda (elementos INVERTER e
ALTERNAR naFigura33):

PRE-PROCESSAMENTO

cantavam/VPAS ad mav/SAPV
coracdd/N O 0&c/N
boncbsa/ADJ 0 aso/JDA
naturamente/ADV O etn/VDA
faardo/VFUT 0 0&r/TURV

Foram definidas nove funcbes adaptativas anteriores, cinco pasteriores e
quatro auxili ares para adescricdo deste moédu o, conforme se pode observar na Tabela
3 e nalistagem constante do Apéndice 2.

Para ilustrar 0 proces de treinamento, usar-se-a Uum pequeno Corpus
hipotético, mostrado abaixo, que € de fato, um subconjunto do corpus red. Nota-se

que estejafoi pré-processado.

ava/ D- BV ava/ D-TE aso/ F-JDA

Este rpus traduz os seguintes fatos: que o sufixo “ava” (talvez advindo
palavras como ‘“trabalhava’, “estava’, pa exemplo) pode estar associado as etiquetas
“VB-D” e ET-D”, e que o sufixo “osa” (por exemplo, das palavras “cainhcsa” e
“custosa’) poce estar associado a diqueta ‘ADJ-F.

* Muitas vezes neste texto, o termo sufixo é utili zado ndo com seu sentido estritamente lingtistico, mas
significando terminag@o de uma palavra.
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A Figura 31 descreve 0 autbmato inicia deste segundo méduo, o qua tem

apenas dois estados e duas transi ¢oes.

separador

simbolo

fprel.

Figura 31 — Autémato inicial do segundo mdédulo do p aradigma

Antes mesmo de aprimeira letra do corpus (“a’) ser consumida, a fungéo
adaptativa fprel é disparada epromove mudangas no autbmato original, para que este
possa aomodar uma letra (neste cao, a Ultima) de um sufixo, conforme se pode
observar na Figura 32 (deve-se notar que, COmMo 0 corpus esta invertido, a primeira

letra aser processada € alltimade um sufixo).

separador

fored.

Figura 32 — A letra ‘A’ € consumida (palavra que termina em ‘A’)

Antes da pentitima letra deste sufixo ser consumida, a funcéo fpre2 é

disparada, transformando oautdmato de aordo com a Figura 34.
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CORPUS DE ~ ~ ~
TREINAMENTO —_— INVERSAO —— PODA == ALTERNANCIA j=———== TREINAMENTO [—=a AUTOMATO
e©/CONJ também/ADV .I. VDA/acnun C/euq P-G- VDA/acn P-G-R-JDA/ser acn/VDA ser/P-G-R-JDA
porque/CONJ ndo/NEG R-JDA/seroiam D-RS/marof D-RS/mar JDA/oso N/opm mar/D-RS 0so/JDA opm/N
vieram/VB-D relagdes/N-P ./, JDA/osohlabart R- D+P/ets P-N/sed P-N/sed ets/D+P sed/P-N sed/P-N
dos/P+D-P outros/ADJ-P VDA/oat N/opmet P-F-D+P/sal P-N/sed sal/P-F-D+P  sed/P-N
colégios/N-P e/CONJ D+P/etsen ,/, ORPW/euq P- N/atl VDA/edr D-BV/mar P- atl/N edr/VDA mar/D-BV
casas/N-P ;/. e/CONJ N/sedcagevan P-F- F-Q/sam P-N/sas P-N/soi sam/P-F-Q sas/P-N soi/P-
algumas/Q-F-P vieram/VB- D+P/sad P-N/sedadlucifid P-JDA/sor P-N/sed D- N sor/P-JDA sed/P-N
D tarde/ADV por/P falta/N P-F-D+P/salep JNOCle ,/, BV/mar JNOC/euq mar/D-BV eug/JNOC
de/P embarcagoes/N-P ,/, P-N/sedcacrabme P/ed VDA/méb méb/VDA
e/CONJ pelas/P+D-F-P N atlaf P/rop VDA/edrat D-
dificuldades/N-P das/P+D- BV/mareiv P-F-Q/samugla
F-P navegacdes/N-P JNOC/e ./; P-N/sasac
que/WPRO ,/, neste/P+D JNOC/e P-N/soigéloc P- V
tempo/N tdo/ADV-R JDA/sortuo P-D+P/sod P- A
trabalhoso/ADJ ,/, N/sedcaler D-BV/mareiv AUTOMATO PARA ~
foram/SR-D maiores/ADJ- GEN/o&n JNOC/eugrop APLICACAO TRANSFORMAGOES
R-G-P que/C nunca/ADV ./. VDA/mébmat JNOC/e
TEXTO A SER =] INVERSAO =| APLICACAO | = DESINVERSAO | = TEXTO
ETIQUETADO ESPECIAL ESPECIAL ETIQUETADO

Tinha ,/, ao/P+D tempo/N
em/P que/WPRO/C
Deus/NPR o/D/CL chamou
para/P si/PRO /, trinta
anos/N-P de/P idade/N ./.
Entrouw/VB-D no/P+D ano/N
de/P 1611 ,/, de/P 15/NUM
anos/N-P ,/, na/P+D-F
Companhia/NPR ,/,
e/CONJ nela/P+PRO
viveu/VB-D outros/ADJ-
P/N-P 15/NUM com/P
satisfacdo e/CONJ
observancia religiosa/ADJ-
F ./. Sabia bem/ADV a/P/D-
F lingua da/P+D-F/P+D
terra;/.

Figura 33 — Arquitetura do segundo maédulo do

;/. arret ad/F-D+P/D+P
augnil a/P/F-D meb/VDA
aiba$S ./. asoigiler/F-JDA
aicnavresbo e/JNOC
oacafsitas moc/P 51/MUN
sortuo/P-JDA/P-N ueviv/D-
BV alen/ORP+P e/JNOC ,/,
aihnapmoC/RPN an/F-D+P
J/, sona/P-N 51/MUN ed/P
./, 1161 ed/P ona/N on/D+P
uortnE/D-BV ./. edadi/N
ed/P sona/P-N atnirt ,/,
is/ORP arap/P uomahc
0/D/LC sueD/RPN
eug/ORPW/C me/P
opmet/N oa/D+P ,/, ahniT

etiquetador

)/ arret/P/AR-BV ad/F-
D+P/D+P augnil/N a/P/F-D
meb/VDA aibaS/D-
BV/N/RPN ./. asoigiler/F-
JDA aicnavresho/D-
BV/N/RPN e/JNOC
odcafsitas/N moc/P
51/MUN sortuo/P-JDA/P-N
ueviv/D-BV alen/ORP+P
e/JNOC /,
aihnapmoC/RPN an/F-D+P
,l, sona/P-N 51/MUN ed/P
J/, 1161/N ed/P ona/N
on/D+P uortnE/D-BV ./.
edadi/N ed/P sona/P-N
atnirt/F-D/F-D+P ,/, isIlORP
arap/P uomahc/D-BV
0o/D/LC sueD/RPN
eug/ORPW/C me/P
opmet/N oa/D+P ,/,
ahniT/D-RT/D-BV

Tinha/TR-D/VB-D ,/,
ao/P+D tempo/N em/P
que/WPRO/C Deus/NPR
0o/D/CL chamou/VB-D
para/P si/PRO /, trinta/D-
F/P+D-F anos/N-P de/P
idade/N ./. Entrouw/VB-D
no/P+D ano/N de/P 1611/N
J/, de/P 15/NUM anos/N-P
\/, na/lP+D-F
Companhia/NPR ,/,
e/CONJ nela/P+PRO
viveu/VB-D outros/ADJ-
P/N-P 15/NUM com/P
satisfacdo/N e/CONJ
observancia/VB-D/N/NPR
religiosa/ADJ-F ./.
Sabia/VB-D/N/NPR
bem/ADV a/P/D-F lingua/N
da/P+D-F/P+D terra/P/VB-
RA ;/.
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Funcgéo adaptativa Tipo Funcionalidade
fprel E resporsavel pelo aprendizado da Gltima letra de uma série de letras de um
Anterior | sufixo.
fpre2 E resporsavel pelo aprendizado da penditima letra e das anteriores (ante-
penditima, etc.) de um sufixo.
fpre3 E resporsével pelo aprendizado daprimeira diqueta de um sufixo.
fpred E um caso particular da fungo fpre2.
fpre5 E um caso particular da fungo fpre6.
fpre6 E resporsavel pelo aprendizado de uma diqueta ssociada aum sufixo, e de
preparar 0 autbmato pararecedoer umaoutra diqueta.
fpreAcheMaisProvaveis E utili zada somente na fase de #plicacé®. Coloca eitre & transicdes 6 e 7
todas as etiquetas do sufixo mais longo encontrado.
fpreAcheMaisProvavei 2 Idem fpreAcheMaisProvaveis. Ela foi definida, juntamente com fposVoltar,
para simular umatransi¢éo através do estimulo lap(separador).
fpreEscrever E utili zada somente na fase de glicac®. Coloca & transicdes existentes
entre os estados 6 e 7 nocaminho para sgjam atravessadas.
fAchePrimeiroVazo Funcéo que ndo esta ssciada aqualquer transicdo, mas que é damada pela
Auxiliar | fpreAcheMaisProvaveis. Ela serve para adar a primeira de uma seqiiéncia
de transi¢Bes em vazo, a partir de um dado estado. Trabalha reairsivamente.
fAchePrimeiroExemplo Funcéo que ndo esta ssciada aqualquer transicd, mas que é damada pela
fpreAcheMaisProvaveis. Ela serve para encontrar no autdmato uma
transicd através do estimulo “blogueio”, ligada & sufixo gque se esté
andisandq, pois esta transicd aporta para a melhor classficac® para o
referido sufixo. Trabalhareaursivamente.
fCopieTags Funcéo que ndo esta ssciada aqualquer transicdo, mas que é damada pela
fpreAcheMaisProvaveis. Ela serve para mpiar uma seqiiéncia de transices
a patir de um determinado estado para um outro estado. Trabaha
reaursivamente.
fApagueTudo Funcéo que ndo esta ssciada aqualquer transicd, mas que é damada pela
fposAjeitar e fposAjeitar2. Ela serve para diminar uma segiiéncia de
transi¢Bes que se encontram entre dois estados. Traba ha reaursivamente.
fposl E resporsavel pela mntabilizac® das freqiiéncias das etiquetas de cala
Posterior | sufixo e pela ordenacé destas etiquetas em funcdo da freqiéncia (ordem
deaescente). Trabahareaursivamente.
fpos2 E resporsavel pelo incremento do contador asciado a uma transiczo
(transic@o corresponcente a cda letra de um sufixo).
fposAjeitar E resporsavel por restaurar o autdmato a situacf anterior a exeaucin das
fungdes fpreAcheMaisProvaveis e fpreEscrever.
fposAjeitar2 Idem fposAjeitar, sO que deixa no caminho a ser atravesssdo uma transicéo
que escreve no stream de saida a ¢iqueta default.
fposVoltar E resporsivel por restaurar uma sStuag® provocada  por

fpreAcheMaisProvaveis2. llustrativamente, esta funcéo “destréi a porte
construida g6s atravessxla”

Tabela 3 — Fun¢des adaptativas usadas no segundo modulo do etiquetador
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separador

Figura 34 — A letra 'V’ é consumida (palavra que termina em “VA")

Pode-se observar na Figura 35 que novamente afuncéo fpre2 serd aconada,

imediatamente antes do consumo da ante-penditimaletrado sufixo (“a).

separador

Figura 35— A letra ‘A’ € consumida (palavra que termina em “AVA”)

7

A Figura 36 e aFigura 37 descrevem 0 modo como a diqueta ‘VB-D” e

asciada a sufixo “ava’”, através das agdes das funcdes fpre3 e fpreb.

separador

separador

Figura 36 — O simbolo /' é consumido (em seguida vird uma etiqueta)
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separador

separador

Figura 37 — A etiqueta “VB-D” é consumida (associada & palavra que termina em
“AVAH)

A seguir, 0 autbmato processara o segundo sufixo do corpus (também “ava’)
com sua diqueta ‘ET-D” ( Figura 38). A expansdo do autOmato para a®modar este
segundo exemplo de diqueta do mesmo sufixo ocorre dravés da funcéo adaptativa

fpre6.

separador

Figura 38 — Outra palavra é encontrada no corpus de treinamento que termina em
“AVA” e que é associada a etiqueta “ET-D”

O crescimento do autébmato, neste porto, poderia aontece através de uma
dentre trés funcbes adaptativas diferentes (fprel, fpred ou fpre2), como pock ser
observado ra Figura 38, dependendo se o préximo sufixo ndo compartil ha qualquer
letra aom os aufixos j& amazenados (€ 0 caso de fprel), se este compartilha dguma
letra, mas ndo todas, com um dos sufixos armazenados (fpred) ou se compartilha
todas as letras de um sufixo (é o caso de fpre2, gque so faria sentido se houvesse dgum

sufixo com mais de trés |etras).
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Em nos exemplo hipotético, o tercaro sufixo presente no corpus de
treinamento é ‘bsa”. Nota-se que sua Ultima letra (“a’) é comum a dltima do prefixo
“ava” ja amazenado; portanto, este sufixo comecgaa aser incorporado pelo autbmato
através dafuncéo fpred.

Da Figura 39 até a Figura 42 vé-se, pas-a-pas, 0 modo o qual o

autémato aprende mais este exemplo.

separador

Figura 40 — A letra ‘O’ é consumida (palavra que termina em “OSA")
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etiqueta
foreé.

Figura 41 — O simbolo ‘/" € consumido (em seguida vira uma etiqueta associada ao
sufixo “OSA")

sepgrador

separador

Figura 42 — A etiqueta “ADJ-F” é consumida (associada a palavra que termina em
“OSA")
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Pode-se observar na Figura 42 que todcs os posdveis ufixos e seus
reladonamentos com as correspondentes  categorias  morfolégicas 0
automaticamente inferidos, gerando-se a&s3Im mapeamentos entre os aUfixos e &
etiquetas morfoldgicas mais provaveis das paavras corresponcentes. Este
mapeanento € mdificado num autbmato adaptativo que tem a estrutura de uma &vore
n-&ria de letras, para amazenar o sufixo, com uma lista ligada em cada folha desta
arvore, para amazenar as varias etiquetas morfolégicas posdvels, em ordem
deaescente de freqiiéncia de gparedmento nocorpus de treinamento.

Dos trés moduos, este éo Urico em que ha umared distingéo entre afase de
aprendizagem (ou treinamento) e ade glicac®. Nos demais, os autdmatos trabalham
indiferentemente nos dois modacs.

Por exemplo, no pimeiro méduo, quando oautdmato encontra na caleia de
entrada uma palavra seguida de uma diqueta, ele incorpora esta sequéncia @mo um
exemplo. Por outro lado, quando una palavra sem etiqueta € econtrada, o autbmato
se acarega de sugerir a diqueta mais provavel, se, € daro, houwer algum exemplo
com esta palavra amazenado noautdomato.

Para que o autdbmato do segundo moéduo pcss ser usado no pocesv de
etiquetacd, € proposto um conjunto de transformagdes neste que podardo as
transicbes ligadas a0 seu crescimento (proces de grendizagem) e acescentardo
novas. Estas novas transi¢des encaregar-se-80 de encontrar a diqueta mais provavel
para o respedivo sufixo (Figura 33).

Abaixo, v&-se uma listagem com o conjunto das transformagdes propostas para

o autébmato, depais de treinado.

transf ormacoes: -

substi tuel,
substi tue2,
substitue3,
substi tued4,
elimnacao(1, _, sinbolo, 0, fprel, nada, 0),
insercao( 1, 3, sinbolo, 0, nada, nada, 0),
insercao( 3, 3, sinbolo, 0, nada, nada, 0),
insercao( 3, 1, separador, O, f preEscrever, nada, 0),
insercao( 3, 4, barra, 0, nada, fposAjeitar2, 0),
insercao( 4, 5, etiqueta, O, nada, nada, 0),
insercao( 5, 1, separador, O, nada, nada, 0),
insercao( 6, 7, vazio, ["IN'T, nada, nada, 0).

Os gquatro conjuntos de substituicdes (substituel a substitued) podem ser

observadaos graficamente na Figura 43 e significam o seguinte:
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e substituel: substitua todas as transicdes com estimulo “barra” e sem quaisquer
funcOes adaptativas por dupas de transi¢des, tal que uma das transicdes da dupa
sgja idéntica asubstituida, a menaos do estimulo, que passa aser “bloqueio”, e a
outra também sgja idéntica asubstituida, a menos do estado-destino, qLe passa a
ser 4.

* substitue2: substitua todas as transicbes com estimulo “simbolo” e fungéo
adaptativa anterior fpre2, paém sem funcé adaptativa posterior, par dupas de
transicOes, de tal forma que ambas as transices da dupa passam a ter o mesmo
estado-origem da substituida, e estado destino 3 uma delas terd por estimulo
“simbolo” e fungdo adaptativa anterior fpreAcheMaisProvaveis, e a outra terd
“separador” por estimulo e fpreAcheMaisProvaveis2 pa funcdo adptativa
anterior; ambas as transi¢des ndo posalirdo funcdo adaptativa posterior.

e substitue3: substitua todas as transicbes com estimulo “simbolo”, funcéo
adaptativa anterior fpred, estado destino 3 e sem funcdo adaptativa posterior, par
dupas de transicbes com 0 mesmo estado-origem e estado-destino da transicéo
substituida; uma delas tera por estimulo “simbolo” e funcéo adaptativa anterior
fpreAcheMaisProvaveis, e a oura tera ‘separado” por estimulo e
fpreAcheMaisProvaveis2 pa fungéo adptativa anterior; ambas as transicbes néo
posauiréo funcdo adaptativa paosterior.

* substitued: substitua todas as transi¢cdes com estimulo “barra’”, func@o adaptativa
anterior fpre3, estado destino 1 e sem fungéo adaptativa posterior, pa transicoes
com estado-origem idéntico a0 da substituida, s6 que com estado-destino 4,

estimulo “barra” esem quaisquer fungdes adaptativas.

As outras etapas da transformacé sdo simples de entender, pas tratam-se de
apenas uma diminacd e dgumas inser¢des de transicoes. O resultado poak ser visto
na Figura44.

O estimulo “bloqueio”, usado apenas aqui, constitue, na redidade, um
artificio. Nada que possa istir na caleia de entrada crresponce a“bloqueio”’, e is
€ propasital. O objetivo neste porto € justamente impedir que dgumas transicoes

sgjam exeautadas, pocendo ser apenas inspedonadas.
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bloqueio
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Figura 43 — Conjunto de substituicfes feitas apds a etapa de treinamento

De fato, € somente neste méduo que se vé uma separagd® um pouwco mais
clara entre ddigo e dados, que ndo existe nos outros moduos. Todas as transicoes
gue ficaram isoladas pelas transicdes com estimulo “bloqueio” constituem apenas
dados. As outras, que sdo redmente exeautadas, formam uma mistura de ddigo e
dados.

Assm que essass transformagdes forem efetuadas, o autdbmato ja podera ser
usado para o proceso de diquetacd. Seguem algumas smulagdes que demonstram a
habilidade de generalizacdo ou extrapolacdo presentes neste autdOmato (todas as

referéncias a estados dizem respeito ao autbmato da Figura 44):
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T
fpdsAjeitar2

ador

separador epe ;
P foreEscrever. K

LEGENDA:
simbolo

Q @ fpreAcheMaisProvavels.
separador

fpreAcheMalsProvavels2.

Figura 44 — Autdmato apoés treinamento e transformaces

e Suponhase que apalavrahipatética XXXXXYA ” esta para ser etiquetada, sendo
ela desconhedda; 0 autdbmato recéberd amesma invertida, ou sga, “AYXXXXX ”
(veja 0 elemento INVERSAO ESPECIAL na Figura 33). O autémato evoluira do
estado 1 para 0 2, consumindo a letra ‘A” (a fungéo adaptativa fpos3 s servira
paraincrementar o contador associado a estatransi¢éo); do estado 2,a Unicaopgéo
€ transitar em vazio para 0 estado 17, e deste para o estado 3 com estimulo
simbalo (aletra Y” foi consumida), sendo que afuncéo fpreAcheMaisProvaveis é

exeautada antes desta Ultima transicéo, enquanto o estado-origem ainda éo 17.0
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efeito da exeaugdo destafungéo pock ser visto entre os estados 6 e 7 da Figura 45;
considerou-se que VB-D e ET-D eram as etiquetas mais provaveis para apalavra
em questéo, visto estas srem as de maior probabili dade para palavras terminadas
pela letra ‘A” (como o restante do sufixo era desconheddo, réo foi levado em

considerac®), e isto foi codificado em transicdes em vazio que ecrevem na
cadeia de entrada & etiquetas encontradas. As proximas cinco transicbes srdo
para o proprio estado 3 pa simbadlo, até que todas as letras restantes da palavra
sgjam consumidas. Entdo, como certamente existird um separador apoés a palavra
(um espago, um line feed ou um carriage return, pa exemplo), sera tentada uma
transicdo para 0 estado 1 pa separador (veja Figura 44), paém, a funcéo
fpreEscrever € exeautada primeiro e da dimina esta transicdo do estado 3 para o
1, inserindo uma espéde de desvio para que & transicles entre os estados 6 e 7
sgjam atravessadas, conforme aFigura 45. Desta forma, o autbmato seguird do
estado 3 @ra 0 6, em vazio, e sucessvamente pelas outras quatro transicdes em
vazio, sendo que a duas primeiras destas escreverdo as etiquetas mais provaveis
no stream de saida, passando Elo estado 7, até dhegar ao estado 1 novamente.
ApGs a Ultima destas transicdes ter sido percorrida, a funcéo fposAjeitar é
disparada e reverte todas as adteragdes que afuncdo fpreEscrever promoveu no

autdbmato.

Suponha-se gyora que apalavra hipotética XXXXY SA” esta para ser etiquetada,
sendo ela também desconhedda; o autdmato receberd amesma invertida, ou sgja,
“ASYXXXX " (elemento INVERSAO ESFECIAL na Figura 33). O autémato
evoluirddo estado 1 @rao 2,consumindoaletra ‘A”; do estado 2,a Unicaopgéo
€ transitar em vazio para o estado 17, aste parao 18,consumindo aletra ‘'S’, e
deste para 0 estado 3com estimulo simbalo (aletra “Y” foi consumida), sendo qwe
a funcd fpreAcheMaisProvaveis é eeautada aites desta Ultima transicéo,
enquanto o estado-origem ainda €0 18.0 efeito da exeaugdo desta fungéo pock
ser visto entre os estados 6 e 7 da Figura 46, considerou-se que ADJF era a
etiqueta mais provavel para apalavra en questdo paque, segundo este aitério,
esta éa diqueta com maior probabili dade para palavras terminadas pelas letras
“SA” (como o restante do sufixo era desconheddo, réo foi levado em

considerac®), e isto foi codificado em uma transicd em vazio que escreve na
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cadelade entrada esta diqueta. As proximas quatro transicdes srdo para o proprio
estado 3com estimulo simbalo, até que todas as letras restantes da palavra sgjam
consumidas. Para mnsumir o separador que cetamente existira um apas a palavra,
sera tentada uma transicéo para o estado 1 po separador (Figura 44), paém, a
funcéo fpreEscrever é exeautada primeiro e da dimina esta transicd doestado 3
parao 1,inserindo um desvio para que & transicoes entre os estados 6 e 7 sgjam
atravessadas (Figura 46). Desta forma, o autbmato seguira do estado 3 @ra o 6,
por vazio, e sucessvamente pelas outras trés transicbes em vazio, sendo que a
primeira escrevera aetiqueta mais provavel na calela de entrada, passando Eo
estado 7,até chegar ao estado 1 nowamente. Apés a Ultima destas transicOes ter
sido percorrida, a fungéo fposAjeitar é disparada ereverte todas as alteragdes que

afuncéo fpreEscrever promoveu noautdbmato.
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separador

simbolo

.fpos3 fpos1 fpos1

bloqueio

\fposAjeitar €

separador

¢ 1/D-BV

e ¢ 1/D-TE
GO0 6

LEGENDA:
simbolo

O @ foreAcheMaisProvavels
separador

fpreAcheMaisProvaveis2.

Figura 45 — Autémato durante a fase de aplicacdo na palavra hipotética “XXXXXYA”"

Para que sgja posdve ter o corpus anotado em um formato legivel, tornouse
necessrio um pdés-processamento para a saida deste aitdmato, com o oljetivo de
desfazer as inverses redizadas anteriormente. Isto pode ser observado,
macroscopicanente, noelemento DESINVERSAO ESFECIAL da Figura 33.
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T
fpdsAjeitar2

separador

simbolo

‘ imbolo {
N o A
fpos3 foos1 fposl

bloqueio

[fposAjeitar

€ ¢ 1/ F-JDA
(D) 6

LEGENDA:

simbolo
Q @ fpreAcheMaisProvavels.
separador

fpreAcheMalsProvavels2.

separador.

Figura 46 — Autdmato durante a fase de aplicagdo na palavra hipotética “XXXXYSA”

3.2.3 Tercaro moédulo: refinador contextual

As duas fases anteriores (primeiro e segundo moduos) dizem respeito a
infformagdes meramente lexicas extraidas de um corpus. 0 méduo de paavras
conheddas promove a onstru¢cédo de um Iéxico, no qa ha uma lista de cdegorias
morfolOgicas asciada a caa item lexicd (esta lista € ordenada pela freqiéncia de

ocorréncia destas etiquetas asociadas ao respedivo item lexicd); e o méduo de
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palavras desconheddas armazena sufixos e reladona-os a cdegorias morfoldgicas
(ordenadas segundo omesmo critério existente para o primeiro méduo).

Ja este tercero méduo serve wmo um refinamento do servico que os dois
primeiros prestam. Ele éresporsavel por escolher, dentre & varias etiquetas posdvels
para uma dada palavra, aquela que mais £ alapte a contexto em que esta palavra se
encontra, naocasi&o.

Este méduo é treinado com base an informagdes referentes & sequéncia
relativa an que se encontram as etiquetas no corpus de treinamento. Desta forma,
propde-se a ciacd® de umanovaversdo docorpus de treinamento, contendo apenas as
etiquetas do corpus original (Figura 48). Abaixo, encontra-se uma peguena anostra
deste:

P SR ADV-R CONJ ADV-R VB-AN D N P+D NPR , CONJS D-F-P N-P CL VB-D Q-F-P ADJ-G-P
N-P , NEG CL VB-R SENAO P+D-F N P N-P . CONJ ADV P N VB-D N-P P ADJ-P N-P ADJ-R-
G-P. P+D-F N CONJN SR-D ADJ, CONJ,P PP N SR D-UMN P N ADJ-F , CONJS VB-D

VB ADV VB-D+SE+CL P+D N D-UM ADJ-G N, VB-D+SE CONJS D-UM-F N, Q SE VB-D .

E esta nova versdo do corpus de treinamento que seréd usada, de fato, para a
inferéncia de informagdes contextuais pelo méduo refinador.
A Figura 47 mostra o autbmato inicia usado reste tercaro méduo do

etiquetador. Este autdmato consiste de gpenas duas transi¢oes e trés estados.

etiqueta etiqueta
forel. fore2.

Figura 47 — Autdmato inicial usado no terceiro médulo do etiquetador



ETIQUETAS

CORPUS DE SET&XX%X%?@;RE
TREINAMENTO >
ETIQUETAS
Ainda/ADV que/C a/D-F
guerra/N algumas/Q-F-P
vezes/N-P ndo/NEG
impede/VB-P a/D-F pena/N
com/P que/WPRO se/SE PALAVRAS

exprimem/VB-P os/D-P
sucessos/N-P dela/P+PRO
,/, contudo/CONJ ,/, é/SR-P
ela/PRO outras/ADJ-F-P
vezes/N-P tall/ADJ-G (/(
como/CONJS esta/D-F
em/P que/WPRO nos/CL
achamos/VB-P )/(
que/WPRO tudo/Q
perturba/VB-P e/CONJ
nao/NEG da/VB-P lugar/N
a/P escrituras/N-P ;/.

SEPARAGAO ENTRE

TEXTO A SER
ETIQUETADO _— PALAVRAS E
ETIQUETAS

ADV C D-F N Q-F-P N-P
NEG VB-P D-F NP WPRO
SE VB-P D-P N-P P+PRO ,
CONJ, SR-P PRO ADJ-F-
P N-P ADJ-G ( CONJS D-F
P WPRO CL VB-P ( WPRO
Q VB-P CONJ NEG VB-P
NP N-P.

o

TREINAMENTO

Teve/ET-D a/P/D-F
mesma/ADJ-F
sorte/ADV/N/NUM o/D/CL
padre/NPR/N Gregério/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 ./.
Tinha/TR-D/VB-D ,/,
ao/P+D tempo/N em/P
que/WPRO/C Deus/NPR
0/D/CL chamou/VB-D
para/P si/PRO |/, trinta/D-
F/P+D-F anos/N-P de/P
idade/N ./.

ETIQUETAS

ET-D P/D-F ADJ-F
ADV/N/NUM D/CL NPR/N
N P+D-F/P+D TR-D/VB-D ,
ADJ-G P+D-F/P+D VB-
D/N/NPR P NPR . TR-
D/VB-D, P+tD NP
WPRO/C NPR D/CL VB-D
P PRO , D-F/P+D-F N-P P
N.

¥

AUTOMATO
PARA

APLICACAO

APLICACAO

—

PALAVRAS

JUNCAO

ET-D P ADJ-F ADV D NPR
N P+D-F TR-D , ADJ-G
P+D-FNP NPR. TR-D,
P+D NP WPRO NPR CL
VB-DP PRO, D-FN-PPN

A

Figura 48 — Arquitetura do terceiro médulo do etiquetador

Teve/ET-D a/P
mesma/ADJ-F sorte/ADV
o/D padre/NPR Greg6rio/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 em/P que/WPRO
Deus/NPR o/CL
chamou/VB-D para/P
si/PRO ,/, trinta/D-F
anos/N-P de/P idade/N ./.
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Sete funcdes adaptativas anteriores, quatro pasteriores e seis auxili ares foram
utili zadas para modelar o refinador contextual (Tabela 4 e listagem presente no
Apéndice2).

Este aitbmato armazenard informagdes correspondentes a contextos formados
por trios ou trigramas de diquetas. Supar-se-a4 0 corpus hipotético abaixo para il ustrar

a heuristicade treinamento adotada.

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

A idéia ceitrad do méodo leseia-se na utilizac® de uma janela de trés
paosicdes. Percorre-se mm ela aseqiéncia de diquetas previamente extraida do corpus
de treinamento; a primeira posicéo da janela refere-se auma diqueta j& consumida
anteriormente, mas que émemorizada; a segundg, refere-se a ¢iqueta que esta sendo
consumida na ocasido, e atercera, a diqueta seguinte, que € @enas consultada, sem
ser consumida (um look-ahead), conforme ilustrado ra Figura 49.

Esta janela deslocase um pas pa vez, sendo e a cda pas da janela, 0

corresponcente trigrama € onsiderado.

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

n’trigrama

Figura 49 — Trigramas, representados pelas janelas, sendo armazenados durante
treinamento
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Funcéo adaptativa

Tipo

Funcionalidade

fprel

fpre2

fpre3

fpred

fpreb

fpre6

fpre7

Anterior

E resporsivel pelo aprendizado da primeira diqueta de um trigrama.

E resporsivel pelo aprendizado da segunda diqueta de um trigrama.

E resporsavel pelo aprendizado datercera diqueta de um trigrama.

Esta funcZ é um caso particular da fpre2. E resporsavel pelo aprendizado de
umaoutra diqueta ha segunda posicéo de um trigrama.

Esta funcZ é um caso particular da fpre3. E resporsavel pelo aprendizado de
umaoutra diqueta naterceira posicdo de um trigrama

Esta fungéo é usada somente no poceso de Aplicag®d do conhedmento
adquirido. Pesguisa aopcéo mais provavel para tirar a anbiglidade de um
grupo ck diquetas que sdo todas posdveis, através do contexto proximo
(etiqueta da palavra aterior, ja sem ambigiidades, e @njunto de diquetas
posdveis para apalavra seguinte).

Simula uma transi¢éo pelo estimulo lap(conj_tag), ou sgja, a transicdo ocorre
se 0 estimulo for um conjunto de diquetas, mas este @njunto ndo é
consumido.

fAchePrimeiro

fMonteTransicoes

fCopieTransicoes

pertence

fOpcaoDefault

fApague

Auxili ar

Esta fungéo é chamada pela fpre6. Ela serve para encontrar a primeira de uma
seqiiéncia de transi¢Bes em vazo. Traba hareaursivamente.

Esta fungZo é chamada pela fpre6. E responsével por montar a estrutura usada
na glicac® doconhedmento adquirido, que vai determinar qual das etiquetas
ambiguas € a melhor para ser usada no referido contexto. Trabalha
reaursivamente.

Esta fungdo é chamada pela fMonteTransicoes. Ela serve para @piar uma
seqiiéncia de transicBes a partir de um determinado estado pera um outro
estado. Trabalharearsivamente.

Esta fungdo é dhamada pela fMonteTransicoes. Determina se uma diqueta
pertenceou rdo aum conjunto de diquetas. Traba hareaursivamente.

Esta fungdo é chamada pela fMonteTransicoes. Durante a montagem da
estrutura usada na glica¢® doconhedmento adquirido, estafungo serve para
adotar, como Udtima opgdo de diquetagem, a diqueta que teve maior
freqUéncia para areferida palavra en um dos méduos anteriores (o de palavras
conheddas ou o ¢ palavras desconheddas).

Esta fungédo é dchamada pela fposRemoveTuda Elimina uma seqiiéncia de
transigdes, as quais constituem parte daguela estrutura temporéria usada na
aplicac® doconhedmento adquirido. Trabalha reaursivamente.

fposl

fpos2

fpos3

fposRemoveTudo

Posterior

E resporsavel pela mntabilizac® das ocorréncias das etiquetas que estio na
segunda etercera posi¢cdes em um trigrama epela ordenac@® destas em ordem
deaescente de freqUéncia. Trabalha reaursivamente.

Funcéo que auxiliafpre?.

E resporsavel pela mntabilizac® das ocorréncias das etiquetas que estio na
primeira posi¢& em um trigrama. Ela genas incrementa o contador asociado
aumartransicéo.

E resporsavel por remover a estrutura, que foi construida por
fMonteTransicoes, e que foi usada na @licac® doconhedmento adquirido.

Tabela 4 — Func¢des adaptativas usadas no terceiro modulo do etiquetador
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Durante 0 primeiro pas®, sdo encontradas as etiquetas P SR ADV-R. A
Figura 50 ilustra a etrutura na qual a heuristica proposta neste trabalho armazena os
trigramas. No exemplo da referida figura, as duas primeiras etiquetas foram
consumidas, enquanto que atercerafoi apenas examinada.

A Figura 51 ilustra o crescimento do referido autOmato na ocasido em que a
etiqueta ADV -R for consumida e a gqueta CONJ for examinada (segundo [@s); a
Figura 52 apresenta 0 mesmo quando a quarta diqueta (CONJ) for, de fato,

consumida euma proxima (ADV -R), examinada (terceiro pas).

etiqueta
fpre2.

Figura 50 — Automato sendo treinado para realizar a refinagdo contextual: foram
consumidas as etiquetas P e SR; a etiqueta ADV-R foi apenas consultada
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Figura 51 — Autdbmato sendo treinado para realizar a refinacdo contextual: foram
consumidas as etiquetas P, SR e ADV-R; a etiqueta CONJ foi apenas consultada

conj_tag | ADV-R

conj_tag ? CONJ
fpre7.

lap(ADV-R)
fpos1

49 1 sR

Figura 52 — AutdOmato sendo treinado para realizar a refinagdo contextual: foram
consumidas as etiquetas P, SR, ADV-R e CONJ; a préxima etiqueta (ADV-R) foi apenas
consultada
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Seguindo a simulac@ da heuristicade grendizado, a Figura 53 e aFigura 54
mostram como o autdmato armazena os trigramasP N VB-D e P N SR em suas

transi¢cOes, de modo gue sgja mantida uma estrutura de dados smilar auma &vore.

*, ADV-R\ADV-R

* fpos3

CONJ cony
.fpos3

etigueta
fprel.

fored.
() S

etiqueta
fore2. ¢ N

fpos3 N
fpos1 . etiqueta
oQnj_tag fpre5=s ‘

etiqueta
fored.

etiquets ‘ <

fpred, Tt
conj/ tag
fords. fpre7

lap(VB-D) |N

Figura 53 — Autdbmato sendo treinado para realizar a refinacdo contextual: foram
consumidas as etiquetas P e N; a préxima etiqueta (VB-D) foi apenas consultada

Na verdade, os AA presentes neste trabalho réo tém estrutura de &vore.
Entretanto, se forem removidas as transi¢des que servem apenas para ontrole, o qLe
resta éredmente uma &vore, como pock ser visto na Figura 55, que, de fato, é genas
umareformulagé daFigura 54.

Como jafoi comentado em segdes anteriores, esta éuma estrutura que permite
uma boa mmpressio notamanho da dados, e um sensivel aumento na velocidade de
aces a estes dados.

Nota-se que 0 segundoe tercero niveis de ramos (transicdes) desta &vore, a
partir de sua raiz (estado inicial), estdo em ordem deaescente de freqiéncia de
aparedmento no corpus de treinamento (Figura 54 e Figura 55). Isto foi idedizado
desta maneira para que se possa saber qual é o trigrama mais provavel, a partir da

primeira diqueta fixada
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Neste méduo, dferentemente do ge aontece no segundo moéduo, réo ha
distingéo entre & fases de treinamento e de alicac@. Apos ter incorporado todcs 0s
trigramas posdveis como exemplos de mntextos, o autdbmato resultante pode ser
usado para o refinamento de diquetas ambiguas (quando Fa mais de uma diqueta
posdvel para determinada palavra).

Figura 54 — AutdOmato sendo treinado para realizar a refinagdo contextual: foram
consumidas as etiquetas P e N; a préxima etiqueta (SR) foi apenas consultada

2" nivel de ramos |

€| 1" nivel de ramos

Figura 55 — Autbémato anterior sem algumas transi¢cdes de controle: destaca-se a
estrutura em forma de arvore
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A heuristicade glicaca doconhedmento contextual adquirido € resumido ra
Figura56. Pressup@e-se que 0 proces seinicie apartir de uma diqueta ndo ambigua;
a diqueta seguinte, aqual serd chamada de Foco, € aque sera refinada, tendoem vista
as etiquetas anterior e posterior (esta Ultima pode ser ambigua ou réo). Portanto, sera
escolhida uma dentre & vérias etiquetas posdveis, de aordo com o contexto, para

substituir o Foco.

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

Figura 56 — Janela de trés posi¢cdes pararesolver as ambigliidades pelo contexto

Olhando-se para a primeira janela da Figura 56 (1° Pas®), percebe-se que

existem 6 (1 x 3 x 2) posshili dades de trigramas $m ambiguidades, conforme listado

abaixo:
P ADJ VB- D
P ADJ ADV
P N VB- D
P N ADV
P SR VB- D
P SR ADV

Suponle-se que goenas o trigrama ressaltado adma @m negrito (P N VB-D)
apareca no corpus de treinamento. Seria, entdo, retural esperar que o0 méduo de
refinaca® contextual optasse pela diqueta N para substituir a diqueta anbigua
ADJN/SR.
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Estas dedsbes 0 tomadas dinamicamente pelo autbmato através da
montagem de novas transicdes, como destacalo ma Figura 57, com linhas mais
grossas.

Como se pode observar, foi criada uma transicéo cujo estimulo é aprépria
etiqueta anbigua, e, em sua seqiéncia, um conjunto de transi¢cbes com estimulo lap;
estes estimulos testardo a diqueta seguinte, que possvelmente é anbigua, sem
entretanto consumi-la, transitando pela primeira que for bem sucedida. Esta transi¢céo
propiciara a acrita, na caleia de entrada, da diqueta refinada contextualmente, que no
caso desta simulacg® seria a éiqueta N.

A Ultima das transi¢cdes deste mnjunto tem como estimulo a chamada Opc¢éo
Default, a qual é genas umatransicéo em vazio e envia para a cdeia de entrada a
etigueta mais provavel dentre & comporentes do Foco (etiqueta anbigua a ser
corrigida), sem levar em considerac® o contexto. No referido exemplo, esta é a
etiqueta ADJ. Ou sgja, se 0 contexto ndo oferece informagdes uficientes (talvez por
causa do treinamento com um corpus de tamanho pequeno, pouwo significativo), opta
se por utili zar as informagdes lexicas vindas dos méduos anteriores (o de palavras
conheddas e 0 de paavras desconheddas), considerando-se genas a diqueta mais
provavel.

Pode-se naotar que todas estas transi¢des que visam resolver ambiguidade estéo
associadas a fungéo adaptativa posterior fposRemoveTudo, a qual tem a aribuicéo
de desmontar completamente esta estrutura de refinamento contextual, depois de a
mesmarter sido uili zada (Figura57).

Considerando-se asegunda janela da Figura 56 (2° Pas®), pode-se observar
gue en sua primeira posicép esta a etiqueta que foi o produo do refinamento
anteriormente dtado, e esta diqueta € utili zada, na presente ocasido, como parte do
contexto que ird wlaborar para o refinamento da proxima diqueta anbigua (VB-
D/ADV). Neste cao, existem 4 (1 x 2 x 2) possbhilidades de trigramas sm
ambiguidades, conforme listado abaixo, sendo que o primeiro € o que veio a ser
escolhido, pa ser 0 mais provavel. Isto implicana escolha da diqueta VB-D como
refinamento de VB-D/ADV .

N VB- D D-F
N VB-D CL
N ADV D-F
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lap(ADV-R) | SR
fposRemoveTudo
CONJ fcony

ADJ 1ADJ
fpos3

lap(VB-D)

fpos1
conj_tag T N

.fposRemoveTudo

1ap(SR) | N
fposRemoveTudo

£ 1ADy

fposRemoveTudo

Figura 57 — Fase de Aplicacdo do refinador contextual

Algo similar ocorre mm atercerajanelada Figura 56 (3° Pas), once o Foco
€ a ¢éiqueta anbigua D-F/CL, que serarefinada edaralugar a diqueta D-F.

Levando-se en consideracd® esta estratégia de montagem e desmontagem de
estruturas auxili ares, este AA apresenta uma estrutura bastante dinamica e om o
nimero de transicbes utilizadas smpre minimizado, ja que estas estruturas de
refinamento de diquetas ambiguas 80 descartadas apds a ded sdo ter sido tomada.

Contudo, se aprioridade fose avelocidade de diquetagem e ndo houwesse
limitagdes quanto ao nimero de transi¢des (caso hgja espag suficiente an memdria
fisicaou em memoriavirtual) a heuristicapoderia ser aterada de modoa ndo remover
estas estruturas criadas para aresolucéd de ambiglidade. Havendo ouro trigrama
idéntico em outra parte do texto, esta estrutura ndo predsaria ser novamente montada,

sendoimediatamente goroveitada.



78

4. Aspedos de Implementacao

Este caitulo tem por objetivo descrever os experimentos redizados e
comentar os resultados obtidos nestes.

Todos os experimentos redizados aderiram aos métodos e heuristicas
propostos no cgpitulo 3 e fardo o papel de demonstrar a viabili dade destes para a
tarefa de diquetar morfologicamente um texto livre da lingua portuguesa.

A dificuldade central destatarefa, em comparac@® com a anctacé® morfoldgica
em linguas como oinglés, reside no fato de que ha anecessdade de um ndmero bem
maior de diquetas para representar a maior riqueza morfolégica da lingua portuguesa
(o corpus Penn Treebank, com textos em inglés, usa um conjunto de 36 etiquetas
morfologicas, a menos de portuagdes, enquanto que o corpus Tycho Brahe, com
textos em portugués, usa 231 etiquetas, conforme comentado msecéd 2.1.3.

O méodo mra a éiquetacd morfoldgica proposto neste trabalho réo é
afetado pa esta dificuldade.

4.1 Experimentos Reali zados

Resumidamente, seréo redizados dois experimentos. um inicial, utili zando-se
de um corpus de treinamento redmente muito pequeno, pagém, que tem como
objetivo mostrar a viabilidade do projeto; e o segundo experimento, qLe estard mais
préximo da redidade por utilizar um corpus de treinamento maior e por se esperar

dele um bom desempenho guanto ataxa de aceto.
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Cada um destes experimentos € subdvidido em trés partes, que @rresponcem

aos trés modu os do etiquetador morfol dgico.

4.1.1 Primeiro experimento

O primeiro experimento redizado € um tanto guanto limitado do poto de
vista de vaidade prética no entanto, tem uma funcd concetua importante. Os
diversos moduos foram treinados com o0 uso de um pedago que ndo faz mais parte do
corpus Tycho Brahe, composto de 1.812 palavras e dividido em duas partes (foi usado
o qe gadisponivel na éocadaredizac® doexperimento) [TBCHP-98]:

e corpus de treinamento: 1.684itens lexicas (palavras e portuagdes).

e corpusde glicacd®: 128itenslexicas.

O chamado corpus de glicac® € usado para aredizac@® de uma medicéo do
desempenho doetiquetador, em termos de acetos, bem como de cala um de seus
moduos.

Como o corpus de glicac@® é parte integrante do corpus inicial, ele @mntém
anotagdes morfolégicas corretas. Necessta-se, entdo, separar os itens lexicas das
etiquetas a des asociadas. Pode-se dizer que foi criado um nova versdo docorpus de
aplicac®, formada gpenas pelos eusitenslexicas.

Esta nova versdo do corpus de @licac® sera usada @mo texto a ser
etiquetado. Para proceder a dericdo dos moduos do etiquetador, basta redizar uma
comparacé® entre & etiquetas atribuidas por estes moduos e ajuele @njunto de
etiquetas pertencente a corpus de glicac® arigina. A porcentagem de diquetas
coincidentes corresponce ataxa de aceto domoduo em andlise. Esta forma de medir
0 desempenho foi usada por outros pesquisadores, como E. Brill; a Unica diferenca
entre sua medida e a dotada neste trabalho é que Brill preferiu medir a distancia
entre duas anotagdes, enquanto que aqui foi Gtil medir a coincidéncia entre duas
anctagdes (Figura6) [BRILL-93].

A seguir, poce-se examinar o referido corpus de gli cac®:

Teve a mesma sorte o padre Gregério da Rocha , natural da capitania de

Pernambuco . Tinha , ao tempo em que Deus o chamou para si , trinta anos de
idade . Entrou no ano de 1611 , de 15 anos , ha Companhia , e nela viveu outros
15 com satisfagdo e observancia religiosa . Sabia bem a lingua da terra ; e
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melhor a exercitava nas aldeias , cultivando os indios . Era enfermo de

ordinério , e nas enfermidades mui animoso e paciente ; em especial na dltima ,
que foi mui trabalhosa , e de grandissimas dores entre as quais , com muita
devogao e consolagdo da sua alma , recebeu todos os Sacramentos e faleceu a 9

de Maio de 1625 .

4.1.1.1 Primeiro modulo: etigueta mais provavd para as palavras conheddas

O experimento descrito nesta se¢@® envolve aimplementagd® da primeira
etapa do anali sador morfol 6gico explanado rasecé 3.2.1(Figura 24).

Inicialmente, o autdbmato € treinado com o uso do corpus de treinamento,
passando a incorporar o |éxico encontrado reste @rpus e todas as possvels etiquetas
morfolgicas para calaitem lexicd, ordenadas por frequéncia.

Para testar o funcionamento deste moéduo, a nova versdo do corpus de
aplicac® é submetida @ autbmato. Assm, pode-se avdiar qudo bem sucedida foi
estafase, através dataxa de aceto medida

Como resultado, olieve-se o0 seguinte texto anotado:

Teve a/ P/ D-F mesma/ADJ-F sorte o/D/CL padre/NPR/N Gregoério da/P+D-F/P+D Rocha

J, natural/ADJ-G da/P+D-F/P+D capitania de/P Pernambuco/NPR ./. Tinha ,/,
ao/P+D tempo/N em/P que/WPRO/C Deus/NPR o/ D/ CL chamou para/P si/PRO ,/, trinta

anos/N-P de/P idade/N ./. Entrou/VB-D no/P+D ano/N de/P 1611 J, de/P 15/NUM
anos/N-P ,/, na/P+D-F Companhia/NPR /, e/CONJ nela/P+PRO viveu/VB-D
outros/ADJ-P/N-P 15/NUM com/P satisfagao e/CONJ observancia religiosa/ADJ-F ./.

Sabia bem/ADV al/ P/ D- F lingua da/P+D-F/P+D terra ;/. /CONJ nel hor/ ADJ- R- G ADV- R
a/ P D- F exercitava nas/P+D-F-P aldeias/N-P ,/, cultivando 0s/D-P/CL indios/N-P

.. Era enfermo de/P ordinario ,/, e/CONJ nas/P+D-F-P enfermidades mui / ADVI Q
animoso e/CONJ paciente ;/. em/P especial/ADJ-G na/P+D-F Ultima/ADJ-F /,
que/WPRO/C foi/SR-D mui / ADV/ Q trabalhosa ,/, e/CONJ de/P grandissimas dores

entre as/D-F-P quais/WPRO-P ./, com/P muita/Q-F devocéo/N e/CONJ consolacédo
da/P+D-F/P+D sua/PRO$-F alma/N ,/, recebeu todos/Q-P os/D-P/CL Sacramentos
e/CONJ faleceu/VB-D a/P/D-F 9 de/P Maio de/P 1625/NUM ./.

Pode-se notar que dguns itens lexicas ndo foram anotados, estes S0
desconheddos, ou sgja, ndo aparecan no corpus de treinamento. Pode-se também
observar que estéo asociadas diversas etiquetas a dgumas palavras, significandoisto
gue, no corpus de treinamento, estas palavras pertencem a mais de uma cadegoria
morfolégica nestes casos, as etiquetas aparecan em ordem deaescente de sua
freqUéncia de gparedmento no corpus de treinamento, ou sga, a primeira é amais

freqlente.
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Para avaliar o desempenho ra aotac@® morfolégica deste méduo temos de
fazer uma supcsicé®o que, alias, € muito razodvel: nos casos em que mais de uma
etiqueta éfornedda, considera-se aprimeira, que é amais freqlente, como sendo a
anctacd mais provavel e, patanto, a escolhida para ajuela palavra.

Desta forma, dos 128 itens lexicas (palavras e portuagdes) encontradas no
corpus de @licacd®, 31 dbstes (24,226) ndo foram anotados (isto paque néo
aparedam no corpus de treinamento) e 97 foram anctados (75,78%); dos anotados, 90
foram anotados corretamente (70,326 do total) e 7 erroneamente (5,476 do total).
Estes foram marcados com negrito adma e onstituem exemplos de ambiguidade
morfolégica As etiquetas corretas, juntamente com as outras opcles de diquetas,
podem ser vistas na Tabelab.

Item L exical Etiqueta aribuida | Opc¢des aundarias | Etiqueta correta
de diqueta
a P D-F D-F
0] D CL CL
melhor ADJR-G ADV-R ADV-R
a P D-F CL
mui ADV Q Q

Tabela 5 — Anotacgdes incorretas na saida do primeiro médulo do etiquetador

Estes resultados foram muito pasitivos, visto que o méduo acetou 92,786
dos itens lexicas que diquetou (acetou 90 nun total de 97). Redmente, este méduo
N&o conseguiu acetar mais por causa do pequeno tamanho docorpus de treinamento,
ousga, 24,220 dos itens lexicas eram desconheddos.

As incorregdes cometidas por este méduo e registradas na Tabela 5 podem ser
fadlmente explicadas. Pode-se notar que a ¢iqueta crreta (CL) para aquarta palavra
(“a) nem apareda entre a duas etiquetas sugeridas (P e D-F), o qie mostra que
fataram informagdes para o méduo, que deveriam ter vindo do corpus de
treinamento. Ou sgja, era necessrio um corpus maior, que orntivese apaavra “a”
etiquetada como CL.

E importante observar que nas outras quatro incorregdes, a diqueta wrreta

coincidia cmm a segunda sugestdo de anotacd morfoldgica Isto mostra que dguma
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forma de refinamento € necessario; o terceiro moduo do etiquetador dara dencéo a

problemas como este.

4.1.1.2 Segundo médulo: etiqueta paa pdavras desconheddas, com base en
sufixos

A segunda dapa da implementacd® do etiquetador morfolégico, a qua
trabalha com palavras desconheddas, refere-se @ explanado rma se¢® 3.2.2 (Figura
24).

O autbmato inicia € treinado com 0 uso de uma versdo pré-processada do
corpus de treinamento, a qual é formada somente pelos sufixos das palavras e
etiquetas corresponcentes. Este autdOmato cresce, armazenando todos estes ufixos,
reladonando-os as posdvels etiquetas morfol bgicas.

Paratestar o funcionamento deste méduo, a saidado moéduo anterior alimenta
este auitdmato, depois de passar por um pré-processamento (Figura 33).

Vale mmentar que os pré epds-processamentos sugeridos tornam o processo
mais smples de ser entendido, j& que permite, pa exemplo, a visuadizac@® de uma
versdo do corpus de treinamento que consiste goenas de sufixos e diquetas (pode-se
ter umaidéadisto pela observacé de trechos do corpus ®ndo pocessados na Figura
33). Seria posdvel uma implementacé® que dispensase estes pass intermediérios,
contudo, esta seria mais complexa; uma vantagem advinda desta mudanca seria uma
maior vel ocidade de processamento, paém, isto ndo ateraria ataxade aceto, jaque a
heuristicade traba ho seria amesma.

A saida deste méduo, depois de pés-processsda (Figura 33), poce ser
observada aseguir:

Teve/ET-D a/P/D-F mesma/ADJ-F  sorte/ADV/N/NUM o/DICL padre/NPR/N Greg6rio/N

da/P+D-F/P+D Rocha/TR-D/VB-D J, natural/ADJ-G da/P+D-F/P+D capitania/VB-
D/N/NPR de/P Pernambuco/NPR ./. Tinha/TR-D/VB-D J, ao/P+D tempo/N em/P
que/WPRO/C Deus/NPR  o/D/CL  chamou/VB-D para/P si/PRO /, trinta/D-F/P+D-F
anos/N-P de/P idade/N ./. Entrou/VB-D no/P+D ano/N de/P 1611/N ,/, de/P 15/NUM
anos/N-P ,/, na/P+D-F Companhia/NPR /, e/CONJ nela/P+PRO viveu/VB-D
outros/ADJ-P/N-P  15/NUM com/P satisfacdo/N e/CONJ observancia/VB-D/N/NPR
religiosa/ADJ-F ./. Sabia/VB-D/N/NPR bem/ADV a/P/D-F lingua/N da/P+D-F/P+D
terra/P/VB-RA i/. e/CONJ melhor/ADJ-R-G/ADV-R a/P/D-F exercitava/VB-D/ET-D
nas/P+D-F-P aldeias/N-P ,/, cultivando/VB-G/SR-G/CONJS os/D-P/CL indios/N-P ./.

Era/P/VB-RA enfermo/CONJS de/P ordinario/NPR/N J,  e/CONJ nas/P+D-F-P
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enfermidades/N-P/ADV/P+D-P/D-P mui/ADV/Q animoso/ADJ e/CONJ  paciente/ADV/N/NUM
;/. em/P especial/ADJ-G na/P+D-F ultima/ADJ-F J/, que/WPRO/C foi/SR-D mui/ADV/Q
trabalhosa/ADJ-F /, e/CONJ de/P grandissimas/PRO$-F-P/N-P/NUM-F dores/N-
P/ADV/P+D-P/D-P  entre/ADJ-G/N/NPR as/D-F-P quais/WPRO-P |/, com/P muita/Q-F
devogdo/N e/CONJ consolagdo/N da/P+D-F/P+D sua/PRO$-F alma/N ,/, recebeu/VB-D

todos/Q-P os/D-P/CL Sacramentos/Q-P/VB-AN-P/N-P e/CONJ faleceu/VB-D a/P/D-F 9/N
de/P Maio/NPR/N de/P 1625/NUM ./.

Nota-se que agora todcs os itens lexicas estdo anotados. Justamente ajueles
gue sd0 desconheddos foram 0s que recéeram anctagdes desta vez. Da mesma
maneira que no moéduo anterior, as palavras desconheddas puderam receéber mais de
uma diqueta, significando que, nocorpus de treinamento, aos sUfixos corresponcentes
a estas palavras estéo asciadas diversas caegorias morfoldgicas; nestes casos, as
etiquetas aparecan em ordem deaescente de sua freqiéncia de garedmento no
corpus.

Far-se-4, novamente, a supcsicé de que, Ncs Casos em que mais de uma
etiqueta éfornedda, considera-se aprimeira, que € amais freqiente, como sendo a
anotacd® mais adequada para ajuela palavra.

Desta forma, dos 128 itens lexicas (palavras e portuagdes) encontrados no
corpus de glicac®, 104foram anctados corretamente (81,2%%) e 24 erroneamente
(18,7%%). Estas anotagdes erradas foram marcados com negrito adma. As etiquetas
corretas podem ser vistas na Tabela 6, juntamente com as opgdes saundérias.

Sob esta se¢é, ainda cdbe um outro experimento, que visa avaliar a heuristica
do pré-processamento do corpus de treinamento. Na se¢® 3.2.2foi argumentado que
0 estégio denominado PODA, o qual eliminava do corpus todcs os itens lexicas com
trés letras ou menas (além de deixar apenas as trés Ultimas letras dos outros itens
lexicas), contribuia para que o segundomdéduo néo aprendesse falsos aufixos.

Portanto, para verificar a veraddade desta dirmac®, sera feito um novo
experimento, similar ao anterior, sO que @m uma modificac® no estdgio PODA:
todcs os itens lexicas com trés letras ou menos s5o mantidos. Todo orestante do pré e
pés-processamento € mantido.

ApGs 0 novotreinamento, a saida pré-processada do primeiro méduo aimenta

este novo autdbmato; a saida deste, depois de pos-processada, pock ser observada a
Seguir:
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Item L exical Etiqueta aribuida | Opc¢des aundarias | Etiqueta correta
de diqueta
Teve ET-D - TR-D
a P D-F D-F
sorte ADV N/NUM N
Gregério N - NPR
Rocha TR-D VB-D NPR
cgpitania VB-D N/NPR N
0 D CL CL
trinta D-F P+D-F NUM
1611 N - NUM
observancia VB-D N/NPR N
a P D-F D-F
terra P VB-RA N
melhor ADJR-G ADV-R ADV-R
a P D-F CL
Era P VB-RA SR-D
enfermo CONJS - ADJ
ordinério NPR N N
mui ADV Q Q
padente ADV N/NUM ADJG
mui ADV Q Q
grandissmas PRO$-F-P N-P/NUM-F ADJSF-P
entre ADJG N/NPR P
Saaamentos Q-P VB-AN-P/N-P NPR-P
9 N - NUM

Tabela 6 — Anotacdes erradas na saida do segundo modulo do etiquetador

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

da/ P+D- F/ P+D Rocha/TR-D/VB-D

de/ P Pernanmbuco/ NPR ./.
Deus/ NPR o/D/CL
i dade/N ./.

./, nalP+D-F Conpanhia/NPR ,/,

15/ NUM coml P [satisfacdo/NEG/SENAO/NP R e/ CONJ observancia/VB-D/N

mesma/ ADJ- F  sorte/ADV/N/NUM

Tinha/ TRRD)VB-D ,/,
chamou/CONJ| para/P si/PRO ,/, trinta/D-F/P+D-F

Entrou/ VB-D no/P+D ano/N de/P [1611/NUM ,/,
e/ CONJ nel a/ P+PRO viveu/ VB-D outros/ ADJ-P/ N-P

o/ D) CL padre/ NPR/'N Gregério/N

natural / ADJ-G da/ P+D-F/ P+D capitania/VB-D/N

ao/ P+D tenpo/N enml P que/ WPRQ C

anos/ N-P de/ P

de/ P 15/ NUM anos/ N-P

religi osa/ ADJ-
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F /. Sabia/VB-D/N bem/ADV a/P/D-F da/P+D-F/P+D  terra/P/VB-RA
i/, e/lCONJ melhor/ADJ-R-G/ADV-R  a/P/D-F exercitava/VB-D/ET-D  nas/P+D-F-P
aldeias/N-P  /, os/D-P/CL  indios/N-P A, Era/P/VB-RA
enfermo/CONJS  de/P  ordinario/NPR/N J/, e/lCONJ nas/P+D-F-P enfermidades/N-
P/ADV/P+D-P/D-P mui/ADV/Q  animoso/ADJ e/CONJ paciente/ADV/N/NUM /. em/P
especial/ADJ-G na/P+D-F  Ultima/ADJ-F J,  que/WPRO/C foi/SR-D mui/ADV/Q
trabalhosa/ADJ-F /, e/CONJ de/P  grandissimas/D-F-P dores/N-P/ADV/P+D-P/D-P
entre/ADJ-G/N/NPR as/D-F-P quais/WPRO-P J/, com/P muita/Q-F devocdo/N e/CONJ
[consolagdo/NEG/SENAO/NP R da/P+D-F/P+D sua/PRO$-F ama/N ./, recebeu/VB-D
todos/Q-P os/D-P/CL Sacramentos/D-P/CL  e/CONJ faleceu/VB-D a/P/D-F de/P
Maio/NPR/N de/P 1625/NUM ./.

A convencéo adotada para interpretar este resultado € aseguinte: palavras em
negrito indicam incorregdes na anotacd®; paavras dentro de uma borda, mas €m
sombreanento interno, indicam aceatos neste eperimento que @rresponcem a
anctagdes erradas no experimento anterior; e palavras dentro de uma borda, com
sombreanento interno, indicam incorregdes neste experimento, corresponcentes a
acetos no experimento anterior.

Pode-se observar que, neste Ultimo experimento, oméduo acetou 2 etiquetas
gue 0 experimento anterior ndo tinha acetado, mas errou 5 g este outro tinha
acetado. Isto resulta en 101 itens lexicas (palavras e portuagdes) anctados
corretamente (78,92%) dos 128 encontrados no corpus de glicac®. Ou sga, houwe
umapiorano desempenho deste moduo.

Além dis®, se for feita uma andlise denta a tipo e ero cometido, serd
posdvel verificar que fasos aufixos foram aprendidos: por exemplo, a paavra
“ingua” foi etiquetada cmo PRO$-F (proname possessvo feminino singular)
porque & palavras “suad’ e tua’ recdoem esta diquetaz 0 méduo inferiu o faso
sufixo “ua’, asciando-o a PROS$-F.

De forma gera o desempenho deste méduo foi bom: ele foi resporsavel pela
etiquetac® de 31 palavras (sdo as palavras desconheddas); destas 31 palavras, 14
delas foram anotadas corretamente (45, 16%) e 17, erroneamente (54,8%%). Algumas
das etiquetagdes errdneas posuem uma segunda posshilidade de anotacd, a qual
corresponcke a ¢iqueta wrreta (Tabela 6); isto indica anecessdade de um refinamento

paosterior, com a dengéo vdtada ab contexto.
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4.1.1.3 Tercero modulo: refinamento contextual para tirar ambiguidades

A tercdra dapa da implementacé® do etiquetador morfolégico diz respeito a
sec® 3.2.3e aiida de um refinamento no pocessamento das modu os anteriores com
base am informagdes contextuais (Figura 24).

O autbmato inicial é treinado com 0 uso de uma versdo do corpus de
treinamento formado apenas por etiquetas. Este aitbmato cresce, armazenando todos
os trigramas de diquetas existentes nesta versdo docorpus.

Para testar o funcionamento deste méduo, separam-se & etiquetas dos itens
lexicas encontrados na saida do méduo anterior; as etiquetas (ou melhor, listas de
etiquetas, visto que cala palavra poce estar asciada amais de uma diqueta) sdo,
entdo, forneddas a este aitémato treinado.

As saidas deste méduo devem ser novamente a®pladas aos itens lexicas dos
guais foram estraidas antes do processamento propriamente dito; abaixo, pode-se

observar a saida resultante:

Teve/ET-D a/P mesma/ADJ-F sorte/ADV o/D padre/NPR Gregério/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 em/P que/WPRO Deus/NPR o/CL chamou/VB-D para/P si/lPRO ,/,
trinta/D-F anos/N-P de/P idade/N ./. Entrou/VB-D no/P+D ano/N de/P 1611/N ,/,
de/P 15/NUM anos/N-P ,/, na/P+D-F Companhia/NPR I, e/CONJ nela/P+PRO viveu/VB-

D outros/ADJ-P 15/NUM com/P satisfagdo/N e/CONJ observancia/N religiosa/ADJ-F
.. Sabia/VB-D bem/ADV a/P lingua/N da/P+D-F terra/P ;/. e CONJ melhor/ADJ-R-G

a/P exercitava/VB-D nas/P+D-F-P aldeias/N-P /, cultivando/CONJS os/D-P
indios/N-P ./. Era/P enfermo/CONJS de/P ordinéario/N [/, e/lCONJ nas/P+D-F-P
enfermidades/N-P mui/ADV animoso/ADJ e/CONJ paciente/N ;/. em/P especial/ADJ-G
na/P+D-F dltima/ADJ-F ,/, que/WPRO foi/SR-D mui/ADV trabalhosa/ADJ-F ,/, e/CONJ
de/P grandissimas/PRO$-F-P dores/N-P entre/ADJ-G as/D-F-P quais/WPRO-P /,

com/P muita/Q-F devocéo/N e/CONJ consolagao/N da/P+D-F sua/PRO$-F alma/N /,
recebeu/VB-D todos/Q-P os/D-P Sacramentos/Q-P e/CONJ faleceu/VB-D a/P 9/N de/P
Maio/N de/P 1625/NUM ./.

Nota-se que todcs os itens lexicas estéo anotados com apenas uma diqueta; e
justamente é ate o trabalho dotercaero méduo, eleger uma dentre varias etiquetas
posdveis, com base an um contexto préximo.

Para avaliar 0 desempenho doanalisador morfol6gico como um todo, lasta
comparar esta saida com o corpus de glicac®. Dos 128 itens lexicas (paavras e
portuagdes) encontrados no corpus de glicac®, 106 foram anotados corretamente
(82,820) e 22 erroneamente (17,19%).
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A Tabela 9 resume o desempenho do andlisador morfologico, ns us

diversos moéduos.

Taxade acerto
1’'médulo | 2°médulo | 3’ médulo (final)
70,3%% 81,25% 82,810

Tabela 7 — Resumo do d esempenho do analisador morfolégico no 1 experimento

Comparando-se asaida fina (deste méduo) com a saida do méduo anterior,
nota-se que, na maioria das vezes, o refinador contextual optou pela diqueta mais
provavel (aprimeiradalista); deste modo,amaioria dos upcstos erros vislumbrados
na secd anterior (4.1.1.9 acdaram sendo consumados.

Porém, h& boas exce@es na duac@® do refinador contextual. As paavras
marcadas com negrito adma nstituem os $is casos em que 0 corretor ndo opgou
pela primeira diqueta da lista, devido ao contexto. Em quatro destes sis casos, a
dedsdo foi acetada; em dois deles (as palavras destacalas em negrito: cultivando e

Maio), o corretor deddiu erroneanente (Tabela 8).

Item Lexical Etiqueta aribuida | Opcdesde diqueta | Etiquetacorreta
cgpitania N VB-D/N/NPR N
0 CL D/CL CL
observancia N VB-D/N/NPR N
cultivando CONJS VB-G/SR-G/CONJS VB-G
ordinério N NPR/N N
Maio N NPR/N NPR

Tabela 8 — Seis casos em que o refinador contextual ndo decidiu pela pela etiqueta

mais provavel

Percebe-se que, na grande maioria dos casos, o refinador ndo conseguiu atuar;

apenas foi operadonal nestes is casos citados.

Nos outros 122 itens lexicas, ousd ha uma diqueta dribuida a> mesmo, ou o

autdbmato optou pela ‘Opcdo Default”, que € aprimeira diquetadalista, e, patanto, a

mais provavel, sem considerar o contexto. Este Ultimo caso sO ocorre quando as
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informagdes inferidas durante afase de treinamento s0 insuficientes para adedsdo,
ou guandoredmente o contexto aporta para aprimeira diquetadalista.

Em outras palavras, bca parcda destes erros podem ter origem em um
treinamento deficiente, devido ao pequeno tamanho & @rpus de treinamento

utilli zado restes experimento.

4.1.2 Segundo experimento

O segundoexperimento redizado ja émais abrangente e onfidavel, em aspedo
prético. Os trés méduos foram treinados com 0 uso de um texto de Antonio das
Chagas (16311682, que faz parte do corpus Tycho Brahe, e que € composto de
57.425 plavras, divididas da mesma forma que no pimeiro experimento [TBCHP-
9g):

» corpusdetreinamento: 51.017itens lexicas (palavras e portuagies).

» corpusde glicacd®: 6.408itens lexicas.

Procurou-se dividir o corpus total na propacéo de cacade 90% para o corpus
de treinamento e cecade 10% parao de glicacd®.

A Tabela 9 resume 0 desempenho doetiquetador, em seus diversos modu os.

Taxadeacerto
1'médulo | 2'médulo | 3 médulo (final)
85,7%% 88,70 91,0%%

Tabela 9 — Resumo do d esempenho do analisador morfolégico no 2’ experimento

O desempenho global do etiquetador pode ser considerado bam, pelos dados
relativos a taxa de aceto conseguida. Contudo, Ha espag ainda para melhoras, mas

problemas préticos limitam o prosseguimento dcs experimentos.

4.2 Resultados Obtidos

Os resultados do primeiro conjunto de experimentos indicou um desempenho

baixo, no g tange ataxa de acetos, contudo, \ale ressaltar que o tamanho docorpus
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de treinamento usado foi muito pequeno, praticamente insignificante: 1.684 @lavras
anotadas.

Mesmo assm, olteve-se uma taxa de aceto de 81,2%%, compardvel ao
trabalho e C. Alves, que dingiu ataxa de 78,286, com um corpus de treinamento de
5.000 @avras, e a trabaho & A. Villavicencio, que dcancou 84,36, com um
corpus de treinamento de 14.000 plavras [ALVES-99 e VILLAVICENCIO-95].

Como ja ea eperado, o aumento do corpus de treinamento propiciou um

consideravel aumento nestataxa de aceto.

Tamanho do corpus Taxade Taxade Taxade
detreinamento acertono I’ | acertono 2’ | acerto total
modulo modulo
1 1.684 70,3%% 81,2%% 82,81
experimento
2’ 51.017 85,7%% 88,70 91,0®%
experimento

Tabela 10 — Resumo do d esempenho do analisador morfolégico no 2 experimento

Por exemplo, E. Brill comegu a fazer experimentos que produziram
resultados préticos com um corpus de 45.000 plavras, W. Dademans e outros
pesquisadores argumentam que 0 método kaseado em exemplos memorizados comeca
a produzir resultados stisfatérios a partir de um corpus com 300.000 plavras
[BRILL-93 e DAELEMANS-964].
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5. Conclusoes

5.1 Avaliacéao Geral

As propcstas feitas e suas corresponcentes implementagdes descritas neste
trabalho mostram que os AA permitem fadlmente a modelagem de paradigmas e

algoritmos de gorendizado automético.

5.2 Contribuicoes

Sem duvida nenhuma, este trabalho constitue uma @nstataca significativa da
adequacd® dos AA para arepresentac® e manipulac® de wnhedmento da &eade
PLN (processamento de linguagens naturais). Mostrou sua viabili dade espedalmente
para a modelagem de dgoritmos de grendizado automético. Também deve ser
resslltado que o etiquetador para alingua portuguesa gerado € aprimeira glicac®
préticade larga escda baseadanos AA, mostrando que estes s8o dspositivos smples,
elegantes, eficientes e treinaveis.

Sob o dhar da linglistica omputadonal ou do PLN, foi construida uma
ferramenta que propricia a adalise morfoldgica de textos livres, com taxa de aceto
comparavel as dos paradigmas que representam o estado-da-arte na &eg e wm
algumas vantagens, como:

e A complexidade computadonal do treinamento e da glicac® dcs trés méduos

gue formam o etiquetador morfolégico é independente do nimero de diquetas e



91

linea com respeito a calela de entrada. Isto € uma grande vantagem deste método
propcsto, em relacé® ao de E. Brill (cuja fase de treinamento tem dependéncia
poinomia com relac® a quantidade de diquetas) e em relacd® ao de C. Alves
(que aaptou oetiquetador de E. Brill para alingua portuguesa), pds ndo necessta
de um mdduo adicional, com um conjunto de regras escritas manualmente, para
dar a0 etiquetador condcbes de manipular uma grande quantidade de diquetas
[ALVES-99].

A posshili dade 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 autémato finito, depois da fase de treinamento (ja que &
agdes adaptativas nesta fase ndo sdo tao usadas), 0 desempenho daimplementacé®
poce estar muito perto do melhor posdvel, que seria 0 de um autdmato finito
[ROCHE-97]. Uma ecec¢d a esta dirmacd® é o moéduo resporsavel pelo
refinamento contextual, o qual, mesmo na fase de glicac®, conta M 0 uso de
funcOes adaptativas na montagem e desmontagem de estruturas auxili ares de
transicbes. Contudo, se 0 oljetivo for a obtencdo de dta velocidade de
etiguetagem e se houwer um bom gerenciamento de memoéria por parte da
aplicac® e/ou dosistema operadonal, de modo gue ndo hgja limitacéd® quanto ao
numero de transicdes, a heuristicado refinamento contextual poderia ser otimizada
de modo que ndo sgam removidas as estruturas criadas para aresolucéo de
ambiglidade. Havendo ouro trigrama idéntico em outra parte do texto, esta

estruturando predsaria ser novamente montada, sendoimediatamente groveitada.

5.3 Trabalho Futuro

Pode-se dizer que, quanto aos formalismos adaptativos (entre os quais

enquadram os autdmatos adaptativos E), o grande desafio hge € a dacd® de métodos

sisteméticos de projeto, visto serem de cncepcdo muito recente. Atuamente, as

apli cagdes estdo sendoainda projetadas muito artesanalmente.

Sob a ética do PLN, ameja-se investigar a posshili dade de usar heuristicas

similares as descritas neste trabalho para atarefa da anotacé sintética Este seria 0
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proximo pas em direc®d a nstrugdd de diversos dstemas Uteis, tais como
interpretadores de textos li vres, tradutores automéaticos, etc.

Para que se possa viabili zar aplicages redistas, dever-se-ia @nstruir uma
espéde de mpilador para os autdmatos adaptativos E, visto que, na dual
implementacé, a velocidade de glicacd deste aitbmato sobre o texto a diquetar €
limitada pelo uso dointerpetador construido, o q@ é exeautado pa uma linguagem
interpretada (Prolog).

No gue tange adesempenho, deve-se dnda discutir muito uma implementacé
eficiente da ac® adaptativa dementar Inspecdo, visto que sua redizac® em
maguinas squlenciais e amm memoria de ace aeddrio se mostra excessvamente
onerosa. Em uma méaguina paralela, com memoria asciativa, esta ac® adaptativa
poderia ser implementada muito fadlmente e ©om 6timo desempenho.

Uma dissertacé, inserida na aeados autdbmatos e linguagem formais, propés
uma linguagem, bem como um ambiente integrado de programac¢d, hbeseados em
autbmatos adaptativos;, a implementacd® destes proveu uma redizac® bastante
eficiente desta ac® adaptativa dementar, contudo, com apenas um parametro livre,
devido a cmplexidade da solugcéo gera [PEREIRA-99]. A solucdo adotada para o
interpretador de autbmatos adaptativos E aproveitou uma das caaderisticas mais
pocderosas da linguagem Prolog: a unificacdo. Desta forma, o codigo dointerpretador
ficou bestante simples, mas ndo se pode esperar grande desempenho desta versao

interpretada.
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Apéndicel

Al.1l Interpretacdode algunstermos espedficos do
Processamento de Linguagens Natur ais utili zados
nesta disertacao

+ AMBIGUIDADES

Pode-se dassfica este problema em cinco nivels de érangéncia [SCOTT-
93:

1. ambiglidade sintética-lexical (este nivel de ambiglidade garece
guando o sistema busca uma palavra no seu dciondrio e excontra duas ou mais
caegorias morfo-sintéticas posdveis para da: por exemplo, “0”, em portugués, poce
um artigo ou um proname, e émuito comum, nalinguainglesa, palavras que tenham a
fungéo de substantivo e de verbo),

2. sintatica-sentencial (estetipo de anbigilidade refere-se, pa exemplo,
aindeterminac® de aqual paavra se subardina um sintagma preposicional; em “Jodo
viu 0 hanem com o telescopio”, ndo se sabe se “@m o telescdpio” liga-se a verbo,
significando gue Jodo usou otelescopio paraver o hanem, ouao oljeto, significando
gue Jodo viu 0 hanem carregando otelescopio),

3. semantica-lexical (refere-se a fendmeno da poisemia, ousga, o de
gue & palavras poderem ter mais de uma significaca; por exemplo, o erbo estimar

pode significar apredar ou avaliar, entre outros entidos),
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4, semantica-sentencial (aparece en situagdes nas quais o significado ce
uma palavra depende do contexto da sentenca em [SCOTT-93] encotra-se 0 seguinte
exemplo, em inglés. “Chedk the newspaper for errors. Chedk the newspaper for
dates’; na primeira sentenca, “ched” significa exkaminar, e na segunda, consultar) e

5. extra-sentencial (advinda de fendmenos como €lipses e anéforas; por

exemplo, aquem ou a que se refere determinado proname?).

« METODO DE TRANSFERENCIA

Neste métodoatraducéo éredizada em trés etapas:

1. andlise, na qual uma sentenca na entrada do sistema é transformada
numa gvore sintéticg

2. transferéncia, na qual regras lingiisticas e |éxicas 90 aplicadas a esta
arvore, paraque esta obedeca asintaxe dalingua-alvo;

3. geracdo, que @nstroi, a partir da Ultima &vore, uma sentenca na
lingua-avo.

A base de mnhedmento necessiria éguardada em graméticas, |éxicos e regras
de transferéncia. Como este méodo armazena uma forma de representacéd
intermediéria do significado das sentencgas, a qualidade da traducé prodwzida por ele
€ muito melhor em comparacé® com o méodo dreto, que traduz por substituir
palavras da lingua-fonte por equivalentes na lingua-alvo (a déncia da traducéo
procura traduzir sentidos, e ndo palavras, entre a linguas). Contudo, este método é
mais sntatico que semantico, fazendo com que aqualidade da traducé néo sgja téo
boa en agumas stuagdes. Quanto mais sntatico for o sistema tradutor, mais
resquicios da estrutura da lingua-fonte permanecem natradugéo, fazendo com que esta
soe de maneira etranha para faantes nativos da lingua-alvo, mesmo sendo

perfeitamente inteligivel.

« CORPUSLINGUISTICO

Corpus € um “conjunto de documentos, dads e informacdes bre

determinada matéria” (Novo Diciondrio da Lingua Portuguesa, 2° edicéo, revista e
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aumentada, Aurélio Buarque de Holanda Ferreira). Quando se mnstr6i um corpus de
textos para uso em processamento de linguagens naturais, procura-se fazé-lo de modo

gue sgjaformado pa textos que representem bem o daminio da glicaca® em questdo.

« TEORIA DA COMUNICACAO APLICADA A MODELAGEM DO
PROCESSD DE TRADUCAO

A traducdo poce ser modelada da seguinte maneira [BROWN-90]: o chamado
modelo datraducéo encarrega-se de sugerir palavras da lingua-alvo que poderiam ter
produwzido as palavras que se observam na sentencafonte, e 0 modelo dalinguaalvo,
de sugerir uma ordem na qual ordenar as palavras da sentencaalvo. Este ‘sugerir”
engloba o cdculo dapalavraou daordem com maior probabili dade.

Antes de se poder traduzir, ha anecessdade de cacular todos 0s parametos
(tipicamente, dezenas de milhdes de nimeros em porno flutuante) de ambos os
model 0s, através de um proces automético de treinamento gque @lhe informagdes de
um corpus. Para o cdculo dcs pardmetros do modelo da linguaalvo, basta o
treinamento estatistico sobre um corpus mondingie (na linguaavo). Ja para a
determinac® dcs parémetros do modelo datradugdo, ha anecessdade de treinamento
com base an um corpus bilinglie, com sentengas na lingua-fonte dinhadas com
sentencas ha lingua-alvo.

No primeiro experimento em tradug&o, um texto em francés foi traduzido para
inglés. 48% das entencas foram consideradas tradugdes razoaveis. Esta pesquisa foi
continuada por um grupo da IBM, criando osistema tradutor Candde [MARCUS-93,
DARPA/ITO-95].

« TEXTOSLIVRES

Textos livres referem-se a textos reds, escritos por seres humanos €m
nenhuma restricéd, em opasicéo a sentengas criadas para serem exemplos smples e
didéticos.

« FORMALISMO DE UNIFICACAO
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S80 muitas as variantes das gramaticas de unificac@®, as quais tém sido
desenvavidas espedamente desde o comeg da décala de 80. Entre & mais
conheddas estdéo PATR, PATR-Il, LFG (Lexical Functional Grammar), GPSG
(Generalized Phrase Sructure Grammar) e HPSG (Head-driven Phrase Structure
Grammar).

A idéia basicapor detrés destas gramaticas € que & caaderisticas (ou tragos,
como preferem os linglistas), responsaveis pela representacé® da subcategorizac,
sd0 melhor representadas por estruturas hierérquicas, ndo apenas por subcaegorias
atdbmicas [REY LE-8§].

« ALGORITMO DE BUSCA HEURISTICA DO TIPO “SUBIDA AO MONTE
PELO MAIOR ACLIVE”"

E um conheddo agoritmo de busca heuristica glicado a problemas que
possiem um conjunto de solucbes muito grande, e desga-se encontrar a solucéo
otima (a melhor solucdo posdvel); é obrigatério a existéncia de uma funcéo de
avaiacao, aqual indicanumericamente um grau de quali dade para asolugéo atual.

Este dgoritmo presaupde que se parta de uma solucéo qualquer (mesmo que
esta estga distante da solugcdo @ima), que se faca pequenas modificages nesta
solucéo, sucessvamente, oljetivando a maximizacd® da funcédo de avaliac® e a
respediva melhora da solucéo atual .

Diferentemente de outros algoritmos de busca, ele ndo mantém registro de
estados ou solucdes anteriores.

Seu name faz ausdo a uma representacd gréfica (Figura 58), na qual o
conjunto de estados ou solucdes € aommodado em uma superficie plana e afungéo de
avaiaca alocada en um eixo perpendicular a este plano. Deste modo, o poblema
seria resumido em caminhar-se apartir de um porto inicial qualquer com o oljetivo
de encontrar o porto mais alto de toda uma regido (que representa todo oespag das

possves olucdes), com 0 menor numero de pasos posdvel [RUSEL-95].
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Figura 58 — Representacdo gréafica do algoritmo de busca do tipo “subida ao monte
pelo maior aclive”



Apéndice?2

A2.1 Listagensdos modulosdo etiquetador

A2.1.1 Modulo para etiquetar palavras conheddas

/* Lista de transi¢des do automato original */
transicao(1, 2, simbolo, 0, fprel, nada, 0).
transicao(1, 1, separador, 0, nada, nada, 0).

/* Lista das funcoes adaptativas */

nada(X,Y,Z):- true.

/* Responsavel pelo crescimento da arvore do léxico apenas */

fprel(X,Y,2):-
gerador(Novol),
gerador(Novo2),

eliminacao(X, Y, simbolo, O, fprel, nada, 0),
insercao(X , Novol, Z, 0, nada, nada, 0),
insercao(X, Novo2, simbolo, 0, fprel, nada, 0),
insercao(Novol, Y, simbolo, O, fprel, nada, 0),

/* Se agora vier uma etiqueta: */

insercao(Novol, 1, barra, O, fpre2, nada, 0),

/* Se a palavra néo tiver etiqueta: */

insercao(Novol, 1, separador, 0, fpre5, nada, 0).

/* Responsével pela aquisicdo da 1a. etiqueta de uma palavra */

fpre2(X,Y,2):-
gerador(Novol),
gerador(Novo2),

eliminacao(X, Y, barra, 0, fpre2, nada, 0),
ins ercao(X, Novol, Z, 0, nada, nada, 0),
insercao(Novol, Novo2, etiqueta, O, fpre3, nada, 0),
insercao(Novo2, 1, separador, 0, nada, nada, 0).
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/* Esta funcdo , um caso particular de fpre4 */
fpre3(X,Y,2):-

eliminacao(X, Y, etiqu eta, 0, fpre3, nada, 0),
insercao(X, Y, etiqueta, O, fpre4, nada, 0),
insercao(X, Y, Z , 0, nada, fposi, 0).

/* Adquire uma etiqueta e prepara 0 autdmato para receber uma outra etiqueta */
fpred(X,Y,2):-

gerador(Novol),

eli minacao(X, Y, etiqueta, O, fpre4, nada, 0),

insercao(X, Novol, vazio, 0, nada, nada, 0),

insercao(Novol, Y, etiqueta, O, fpre4, nada, 0),

insercao(Novol, Y, Z, 0, nada, fposi, 0).

fpre5(X,Y,2):-
/* Decisao */
(/*1a. poss.: ndo ha exemplo de etiq. p/ esta palavra */
(not(existe_transicao(X, A, [47|_], 0, nada, nada))
)i
[* 2a. poss.: vamos sugerir todas as etiq. possiveis */
(existe_transicao(X, A, [47]_], 0, nada, nada),
/* C é a etiqueta que tem maior freqiiéncia */
inspecao(A, B, C, 0, nada, fposl, _),
eliminacao(X, Y, separador, 0, fpre5, nada, 0),
insercao(X, Y, vazio, [47,C], nada, fpos2, 0),
x(X, Y, A)

xX(X,Y,A):-
atualize_banco_de_dados,
/* Decisao */
(/*1a. poss.: ndo ha mais ex. de etiq. p/ esta palavra */
(not(existe_transicao(A, B, vazio , 0, nada, nada))
)i
[* 2a. poss.: vamos sugerir as outras etiq. possiveis */
(existe_transicao(A, B, vazio , 0, nada, nada),
/* C é a etiqueta */
inspecao(B, _, C, 0, nada, fposl, ),
inspecao(X, Y, vazio, Z, nada, fpos2, 0),
eliminacao(X, Y, vazio, Z, nada, fpos2, 0),
insercao(X, Y, vazio, [Z,47,C], nada, fpos2, 0),
fx(X, Y, B) /* Recursivamente */

fpos1(X,Y,2):-
/* Apenas para atualizar o contador: */
eliminacao(X, Y, Z, 0, nada, fpos1, N),
soma_um(N, N2),
/* Ramo do autémato anterior a este: */
in specao(A, X, B, 0, nada, nada, 0),
/* Deciséo */
(/* 1a. poss.: esta € a etiqueta com maior frequiéncia */



(barra(B), /* B é uma barra? */
insercao(X, Y, Z, 0, nada, fpos1, N2)
)i
/* 2a. poss.: esta NAO é a etiqueta com maior freq. */
(B ==vazio,
/* Etiqueta que tinha frequéncia maior ou igual que esta: */
inspecao(A, Y, C, 0, nada, fposl, N3),

/* Decisao */
(/* 1a: a etig. ant. ainda tem freq. maior que esta */
(N3 >= N2,
/* Nada de especial é feito */
insercao(X, Y, Z, 0, nada, fpos1, N2)
)i
/* 2a: a etiq. anterior agora tem freqiéncia menor */
(N3 < N2,
/* Troca de posi¢Oes entre esta etiqueta e a anterior: */
[* retira a anterior: */
eliminacao(A, Y, C, 0, nada, fpos1, N3),
/* insere esta no lugar da anterior: */
insercao(A, Y, Z, 0, nada, fpos1, N3),
/* A principio, poder-se-ia esperar que acima fosse usado N2. Porém, com a
chamada recursiva a seguir, este contador sera incrementado posteriormente, na
tltima chamada */
/* insere a anterior no lugar desta: */
insercao(X, Y, C, 0, nada, fpos1, N3),
/* Propagacao deste incremento, com a finalidade de manter a lista de etiquetas
ordenada: */
atualize_banco_de_dados,
fpos1(A, Y, Z) /* Recursivamente */
)
)
)

fpos2(X,Y,2):-
eliminacao(X, Y, vazio ,W, nada, fpos2, 0),
insercao( X, Y, separador, O, fpre5, nada, 0).

A2.1.2 Modulo para etiquetar palavras desconheddas

/* Lista de transigdes do automato original */
transicao(1, 1, separador, 0, nada, nada, 0).
transicao(1, 2, simbolo, 0, fprel, nada, 0).

[* Lista das funcoes adaptativas */
nada(X,Y,Z):- true.

/*Responsavel por aprender a Gltima letra de uma série de letras do sufixo */
fprel(X,Y,2):-
gerador(Novol),
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gerador(Novo2),
eliminacao(X, Y, simbolo, O, fprel, nada, 0),
insercao( X, VY, Z, 0, nada, fpos2, 0),

[* fpos2 serve apenas para adicionar o contador */
insercao( Y, Novol, simbolo, 0, fpre2, nada, 0),
insercao( Y, 1, barra, O, fpre3, nada, 0),
insercao( X, Novo2, simbolo, 0, fprel, nada, 0).

/* Responsavel por aprender a penultima e as outras de uma série de letras do
sufixo */

fpre2(X,Y,2):-
gerador(Novol),
eliminacao(X, Y, simbolo, O, fpre2, nada, 0),
insercao( X, Y, Z, 0, nada, fposl, 0),

insercao( X, 3, simbolo, O, fpre4, nada, 0),

[* fpre4 é variante de fpre2. O estado 3 sera usado na fase de aplicagéo */
insercao( Y, 1, barra, O, fpre3, nada, 0),
insercao( Y, Novol, simbolo, O, fpre2, nada, 0).

/* Esta funcdo € um caso particular da fpre2. Responsavel por aprender uma
outra letra, nas posi¢des da segunda, terceira, etc letra */
fpred(X,Y,2):-
gerador(Novol),
gerador(Novo2),
gerador(Novo3),
eliminacao(X, Y, simbolo, O, fpre4, nada, 0),
insercao( X, Novol, vazio, 0, nada, nada, 0),
insercao( Novol, Novo2, Z, 0, nada, fposl, 0),
insercao( Novol,Y ,simbolo, O, fpre4, nada, 0),
insercao( Novo2,1, barra, O, fpre3, nada, 0),
insercao( Novo2, Novo3, simbolo, 0, fpre2, nada, 0).

/*Responsavel pela aquisicédo da 1a. etiqueta de um sufixo*/
fpre3(X,Y,2):-

gerador(Novol),
gerador(Novo2),
eliminacao(X, Y, barra, O, fpre3, nada, 0),
insercao( X, Novol, Z, 0, nada, nada, 0),

insercao( Novol, Novo2, etiqueta, O, fpre5, nada, 0),
insercao( Novo2, 1, separador, 0, nada, nada, 0).

[* Esta fungéo é um caso particular de fpre6 */
fpre5(X,Y,2):-
eliminacao(X, Y, etiqueta, O, fpre5, nada, 0),
insercao( X, Y, etiqueta, O, fpre6, nada, 0),
insercao( X, Y, Z , 0, nada, fposl, 0).

/* Adquire uma etiqueta e prepara o autdmato para receber uma outra etiqueta */
fpre6(X,Y,2):-

gerador(Novo1l),

eliminacao(X, Y, etiqueta, O, fpre6, nada, 0),

insercao( X, Novol, vazio, 0, nada, nada, 0),

insercao( Novol, Y, etiqueta, O, fpre6, nada, 0),

insercao( Novol,Y, Z, 0, nada, fposi, 0).



/* Coloca as etiquetas associadas aos sufixos em ordem decrescente de
frequéncia */
fpos1(X,Y,2):-

eliminacao(X, Y, Z2, W, nada, fposl, N), /* Apenas para atualizar o

contador */
soma_um(N, N2),
inspecao(A, X, B, _, , _, ), /* Ramo anterior a este do autdbmato */
/* Deciséo */
(/* 1a. poss.: esta é a etiqueta com maior freq. */
(B \==vazio, /*B nao é vazio */
insercao(X, Y, Z2, W, nada, fpos1, N2)

)i
/* 2a. poss.: esta NAO é a etiqueta com maior freq. */
(B == vazio,
inspecao(A, K, C, W, nada, fposl, NB3), /* Etiqueta que tinha

frequéncia maior ou igual que esta */
/* Decisao */

(/* la. poss.: a etiqueta anterior ainda tem frequiiéncia maior que
esta */
(N3 >= N2,
insercao(X, Y, Z2, W, nada, fpos1, N2)
)i
[* 2a. poss.: a etiqueta anterior agora tem freqiiéncia menor */
(N3 < N2,
/* Devo fazer uma troca de posigbes entre esta etiqueta e a
anterior */
eliminacao(A, K, C, W, nada, fpos1, N3), /* retira a anterior */
insercao(A, Y, Z2, W, nada, fposl, N3), /* insere esta no lugar da
anterior */

/* A principio poderia-se esperar que acima fosse usado
Porém, com a chamada recursiva a seguir, este contador sera incrementado
posteriormente, na Ultima chamada */
insercao(X, K, C, W, nada, fposl, N3), /* insere a anterior no
lugar desta */
/* Propagagdo deste incremento, com a finalidade de manter a
lista de etiquetas ordenada */
atualize_banco_de_dados,
fpos1l(A, Y ,Z) /* Recursivamente */
)

/* Apenas para atualizar o contador das transicdes correspondentes as Ultimas
letras dos sufixos. */
fpos2(X,Y,2):-

eliminacao(X, Y, Z, A, B, C, N), /* Apenas para atualizar o contador */

soma_um(N, N2),

insercao(X, Y, Z, A, B, C, N2).

/* Funcdes que serdo usadas somente na fase de aplicagdo */
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/* Usada na fase de aplicagdo, com transigdo por simbolo. Apenas coloca entre
as transigdes 6 e 7 todas as etiquetas do sufixo mais longo encontrado. */
fpreAcheMaisProvaveis(X, Y, Z):-
/* Decisao */
(/* 1a. poss.: Voltando, se possivel, uma transicéo por uma letra */
(existe_transicao(J, X, K, 0, nada, fposl),
c=1J
)
/* 2a. possibilidade: N&o consegui voltar */
(not(existe_transicao(J, X, K, 0, nada, fposl)),
c=X
)
),
fAchePrimeiroVazio(C, A),
fAchePrimeiroExemplo(A, B),
eliminacao(6, 7, vazio, [47,"N"], nada, nada, 0), /* Entre 6
tags mais provaveis */
fCopieTags(B, 6, Fim),
insercao(Fim, 7, vazio, 0, nada, nada, 0).

fAchePrimeiroVazio(X, A):-
/* Decisao */
(/* 1a. poss.: Voltando, se possivel, uma transicdo em vazio */

(existe_transicao(J, X, vazio, 0, nada, nada),
fAchePrimeiroVazio(J, A)

)

/* 2a. possibilidade: Cheguei onde queria *

(not(existe_transicao(J, X, vazio, 0, nada, nada)),
A=X

)

fAchePrimeiroExemplo(X, A):-
/* Decisao */
(/* 1a. poss.: HA um exemplo, ao menos, deste sufixo */

(existe_transicao(X, B, bloqueio, 0, nada, nada),
A=B

)

/* 2a. possibilidade: Ndo ha um exemplo deste sufixo */

(not(existe_transicao(X, B, bloqueio, 0, nada, nada)),
inspecao(X, C, D, 0, nada, fpos1, _),
fAchePrimeiroExemplo(C, A)

)

fCopieTags(X, Y, Fim):-
inspecao(X, A, B, 0, nada, fposl, _),
gerador(Novol),
insercao(Y, Novol, vazio, [47, B], nada, nada, 0),
/* Decisao */
(/* 1a. possibilidade: Ha outro exemplo */
(existe_transicao(X, C, vazio, 0, nada, nada),
fCopieTags(C, Novol, Fim)
)

e 7 ficam as
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* 2a. possibilidade: N&o ha outro exemplo */
(not(existe_transicao(X, C, vazio, 0, nada, nada)),
Fim = Novol

)

/* Apenas coloca as trans. entre 6 e 7 no caminho para que sejam executadas. */

fpreEscrever(X, Y, Z):-
/* Seique X vale 3 e Y vale 1 */

eliminacao(X, Y, separador, 0, fpreEscrever, nada, 0),
insercao( X, 6, vazio, 0, nada, nada, 0),
insercao( 7, Y, vazio, 0, nada, fposAjeitar, 0).

/* "Arruma a casa" novamente: apaga tudo entre as transicdes 6 e 7; idem para

as transi¢des inseridas em fpreEscrever. Restaura a transicao
7 e também entre 3 e 1.*/
fposAjeitar(X, Y, Z):-

eliminacao(3, 6, vazio, 0, nada, nada, 0),
eliminacao(7, 1, vazio, O, nada, fposAjeitar, 0),
fApagueTudo(6, 7),
insercao( 6, 7, vazio, [47,"N"], nada, nada, 0),
/*N é a Tag Default */
insercao(3, 1, separador, 0O, fpreEscrever, nada, 0).
/* "Arruma a casa" novamente: apaga tudo entre os estados 6 e 7. Restaura a

transicao default entre 6 e 7. */
fposAjeitar2(X, Y, Z):-

fApagueTudo(6, 7),

insercao(6, 7, vazio, [47,"N"], nada,
Tag Default */

fApagueTudo(X, Y):-
eliminacao(X, A, _, , _, , ),
/* Decisao */

(/* 1a. possibilidade: existe mais a apagar  */

(A\==Y,
fApagueTudo(A, Y)

)i
[* 2a. possibilidade: ndo existe mais a apagar */
(A==
)

/* Usada na fase de aplicagdo, com transicdo por separador. */
fpreAcheMaisProvaveis2(X, Y, Z):-

default entre 6 e

nada, 0). /* Esta é a

eliminacao(X, Y, separador, 0, fpreAcheMaisProvaveis2, nada, 0),

fpreAcheMaisProvaveis(X, Y, Z),

insercao( X, Y, vazio, 0, nada, fposVoltar, 0).

/* Recoloca a transigao através de separador entre X e Y. */
fposVoltar(X, Y, Z):-
eliminacao(X, Y, vazio, 0, nada, fposVoltar,

0).

insercao( X, Y, separador, 0, fpreAcheMaisProvaveis2, nada, 0).
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A2.1.3 Mdodulo parafazer refinamentos contextuais

/* Lista de transi¢des do automato original */
transicao(1, 2, etiqueta, 0, fprel, nada, 0).
transicao(2, 3, etiqueta, 0, fpre2, nada, 0).
/* Lista das funcoes adaptativas */

nada(X,Y,Z):- true.

/*Responsavel por aprender a primeira etiqueta de uma série de trés*/
fprel(X,Y,2):-

gerador(Novol),
gerador(Novo2),
eliminacao(X, Y, etiqueta, O, fprel, nada, 0),
insercao( X, Y, Z, Z, nada, fpos3, 0),
/* Certamente estou no estado 1, mas vamos chama-lo de X. fpos3 serve apenas

para adicionar o contador ~ */
insercao( X, Novol, etiqueta, 0, fprel, nada, 0),
insercao( Novol, Novo2, etiqueta, O, fpre2, nada, 0).

/* Responsével por aprender a segunda etiqueta de uma série de trés */
fpre2(X,Y,2):-
gerador(Novol),
gerador(Novo2),
eliminacao(X, Y, etiqueta, O, fpre2, nada, 0),
insercao( X, Novol, etiqueta, 0, fpre4, nada, 0), [* fpred é
variante de fpre2 */
insercao( X, Novo2, conj_tag, 0, fpre6, nada, 0), [* fpre6 faz
parte do médulo de aplicagao */
insercao( X, Y, Z, 0, nada, fposl, 0),

/* Deciséo */
(/* 1a. poss.: ndo existe transi¢do saindo do estado 1, com estimulo Z e
escrevendo Z no stream de saida *
(not(existe_transicao(1, A, Z, Z, nada, fpos3)),

gerador(Novo3),

gerador(Novo4),

insercao(1, Novo3, Z, Z, nada, fpos3, 0),

insercao(Novo3, Novo4, etiqueta, O, fpre2, nada, 0),

insercao(Y, Novo3,vazio, Z,fpre3, nada, 0)

)
/* 2a. poss.: existe transicao saindo do estado 1, com estimulo Z e
escrevendo Z no stream de saida */

(existe_transicao(1, A, Z, Z, nada, fpos3),
insercao(Y, A, vazio, Z,fpre3, nada, 0)

)

/*Responsavel por aprender a terceira etiqueta de uma série de trés*/
fpre3(X,Y,2):-

gerador(Novol),

eliminacao(X, Y, vazio, A, fpre3, nada, 0),



insercao(X, Y, lap(Z), A, nada, fposl, 0), /* fposl serve para

manter em ordem decrescente de freqiéncia as transi¢des */
insercao(X, Novol, etiqueta, O, fpre5, nada, 0),
insercao(X, Y, conj_tag, A, fpre7, nada, 0).
/* Esta funcdo € um caso particular da fpre2. Responsavel por aprender uma
outra etiqueta, na segunda posigdo, de uma série de trés */
fpred(X,Y,2):-
gerador(Novol),
gerador(Novo2),
eliminacao(X, Y, etiqueta, O, fpre4, nada, 0),
eliminacao(X, K, conj_tag, O, fpre6, nada, 0),
insercao( X, Novol, vazio, 0, nada, nada, 0),

insercao( Novol, Novo2, Z, 0, nada, fposl, 0),

insercao( Novol,Y , etiqueta, O, fpre4, nada, 0),

insercao( Novol, K, conj_tag, O, fpre6, nada, 0), /* Mddulo de
Aplicacéo */

/* Decisao */

(/* 1a. poss.: ndo existe transi¢do saindo do estado 1, com estimulo Z e

escrevendo Z no stream de saida */
(not(existe_transicao(1, A, Z, Z, nada, fpos3)),
gerador(Novo3),
gerador(Novo4),
insercao(1, Novo3, Z, Z, nada, fpos3, 0),
insercao(Novo3, Novo4, etiqueta, O, fpre2, nada, 0),
insercao(Novo2, Novo3, vazio, Z, fpre3, nada, 0)

)
/* 2a. poss.: existe transicao saindo do estado 1, com estimulo Z e
escrevendo Z no stream de saida */

(existe_transicao(1, A, Z, Z, nada, fpos3),
insercao(Novo2, A, vazio, Z,fpre3, nada, 0)

)

/* Esta funcdo € um caso particular da fpre3. Responsavel por aprender uma
outra etiqueta, na terceira posigdo, de uma série de trés */
fpre5(X,Y,2):-

gerador(Novol),

eliminacao(X, Y, etiqueta, O, fpre5, nada, 0),

eliminacao(X, K, conj_tag, A, fpre7, nada, 0),

insercao( X, Y, vazio, 0, nada, nada, 0),

insercao( Y, K, lap(Z), A, nada, fposl, O0), /* fposl serve
para manter em ordem decrescente de freqiiéncia as transi¢des */

insercao( Y, Novol, etiqueta, O, fpre5, nada, 0),

insercao(Y, K, conj_tag, A, fpre7, nada, 0).

/* Esta fungéo é usada no processo de Aplicagdo do conhecimento adquirido. Ela

pesquisa a opgdo mais provavel para tirar a ambigiidade de um conjunto de

etiquetas possiveis, através do contexto (etiqueta precedente e posterior). */
fpre6(X,Y,2):-

gerador(Novol),

gerador(Novo2),

eliminacao(X, Y, conj_tag, O, fpre6, nada, 0),
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eliminacao(X, K, etiqueta, O, fpre4, nada, 0),
insercao( X, Novol, vazio, 0, nada, nada, 0),

insercao(Novol, Novo2, Z, 0, nada, fposi, 0),

insercao(Novol, Y, conj_tag, O, fpre6, nada, 0), /* Médulo de
Aplicacéo */

insercao(Novol, K, etiqueta, O, fpre4, nada, 0),

fAchePrimeiro(X, A), /* Procura 0 estado - A - em que se iniciam os
exemplos de segundo "nivel" referentes a etiqueta de primeiro "nivel" entrada

imediatamente antes */
fMonteTransicoes(A, X, Novo2, Z). /* Constr6i toda a estrutura de
Aplicacéo */

fAchePrimeiro(X, A):-

/* Decisao */

( /* 1a. poss.: Voltando, se possivel, uma transigdo em vazio */
(existe_transicao(J, X, vazio, 0, nada, nada),

fAchePrimeiro(J, A)
)

/* 2a. possibilidade: Cheguei onde queria *
(not(existe_transicao(J, X, vazio, 0, nada, nada)),

A=X

)

fMonteTransicoes(Primeiro, Ultimo, Destino, Ambigua):-
inspecao (Primeiro, A, B, 0, nada, fposl, _),
/* Deciséo */
( /* 1a. possibilidade: */
(pertence(B, Ambigua),
fCopieTransicoes(A, Destino, OndeParou),
)i
[* 2a. possibilidade: */
(not(pertence(B, Ambigua)),
OndeParou = Destino,
)
)
/* Outra Deciséo */
( /* 1a. possibilidade: Nao acabei de montar as transicdes */
(Primeiro \== Ultimo,
inspecao(Primeiro, Segundo, vazio, 0, nada, nada, 0),
fMonteTransicoes(Segundo, Ultimo, OndeParou, Ambigua),
)
/* 2a. possibilidade: Acabei de montar as transi¢oes */
(Primeiro == Ultimo,
/* Agora inserirei a opgao default como sendo aquela que é a mais frequente */
fOpcaoDefault(OndeParou, Ambigua),
)
), L

fCopieTransicoes(DeOnde, ParaOnde, OndeParou):-
gerador(Novol),
inspecao(DeOnde, A, lap(B), C, D, E, F),
insercao(ParaOnde, A, lap(B), C, D, fposRemoveTudo, F),
insercao(ParaOnde, Novol, vazio, 0, nada, nada, 0),
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/* Deciséo */
(/* 1a. p.:existe trans. em vazio; isto é sinal que ha mais que copiar */
(existe_transicao(DeOnde, NovoDeOnde, vazio, 0, nada, nada),
fCopieTransicoes(NovoDeOnde, Novol, OndeParou)
)i
/* 2a. p.: ndo existe trans. em vazio; isto é sinal que nao h& mais o que
copiar */
(not(existe_transicao(DeOnde, NovoDeOnde, vazio, 0, nada, nada)),
OndeParou = Novol
)
), L.

pertence([B], [HAmMb|TAmDb]):-
/* Decisao */
(/* 1a. poss.: B é equivalente a primeira etiqueta da lista */
(equivalente(B, HAmb)
)i
/* 2a. poss.: B é equivalente a alguma etiqueta do resto da lista */
(pertence([B], TAmb)
)
), L.

/* Agora inserirei a opgao default como sendo aquela que é a mais frequente */
/* [HAmb] é a etiqueta mais provavel da lista de etiquetas */
fOpcaoDefault(OndeParou, [HAmMb|TAmb]):-
/* Decisao */
( /* la. poss.: nao existe transicdo saindo do estado 1, com estimulo
[HAmb] e escrevendo [HAmb] no stream de saida */
(not(existe_transicao(1, A, [HAmb], [HAmb], nada, fpos3)),

gerador(Novo1l),

gerador(Novo2),

insercao(1, Novol, [HAmb], [HAmDb], nada, fpos3, 0),
insercao(Novol, Novo2, etiqueta, 0, fpre2, nada, 0),
insercao(OndeParou,Novol, vazio, [HAmDb], nada, fposRemoveTudo,0)
)i

[* 2a. poss.: existe transi¢éo saindo do estado 1, com estimulo [HAmb]
e escrevendo [HAmDb] no stream de saida */
(existe_transicao(1, A, [HAmb], [HAmb], nada, fpos3),
insercao(OndeParou,A, vazio, [HAmb], nada, fposRemoveTudo, 0)

)

fposRemoveTudo(X, Y, Z):-
fAchePrimeiro(X, A),
eliminacao(B, A, _, o,_., _,
eliminacao(B, C, etiqueta, 0, fpre4, nada, 0),
eliminacao(B, D, conj_tag, O, fpre6, nada, 0),
eliminacao(E, B, vazio, 0, nada, nada, 0),
insercao( E, C, etiqueta, 0, fpre4, nada, 0),
insercao( E, D, conj_tag, O, fpre6, nada, 0),
fApague(A).

fApague(A):-
eliminacao(A, B, _, _, _, fposRemoveTudo, _),
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/* Decisao */
(/* 1a. possibilidade: existe mais a apagar  */

(existe_transicao(A, C, vazio, 0, nada, nada),
eliminacao(A, C, vazio, 0, nada, nada, 0),
fApague(C)

)

[* 2a. possibilidade: nao existe mais a apagar  */

(not(existe_transicao(A, C, vazio, 0, nada, nada))

)

fpre7(X,Y,2):-
eliminacao(X, Y, conj_tag, A, fpre7, nada, 0),
insercao( X, Y, lap(Z), A, nada, fpos2, 0).

/* Coloca as etiquetas (do segundo e terceiro "niveis" ou posigdes) em ordem
decrescente de freqiiéncia */
fpos1(X,Y,2):-

eliminacao(X, Y, Z2, W, nada, fposl, N), /* Apenas para atualizar o

contador */
soma_um(N, N2),
inspecao(A, X, B, _, , _, ), /* Ramo anterior a este do autdbmato */
/* Decisao */
(/* 1a. possibilidade: esta é a etiqgueta com maior frequiéncia */
(B \==vazio, /*B nao é vazio */
insercao(X, Y, Z2, W, nada, fpos1, N2)
)i
I* 2a. possibilidade: esta NAO é a etiqueta com maior freqiiéncia */
(B == vazio,
inspecao(A, K, C, W, nada, fposl, NB3), /* Etiqueta que tinha
frequéncia maior ou igual que esta */
/* Decisao */
(/* 1a. poss.: a etiqueta anterior ainda tem freg. maior que esta */
(N3 >= N2,
insercao(X, Y, Z2, W, nada, fposl, N2) /* Ndo faco nada de
especial */
)i
[* 2a. poss.: a etiqueta anterior agora tem freqiiéncia menor */
(N3 < N2,
/* Devo fazer uma troca de posi¢c8es entre esta etiqueta e a anterior */
eliminacao(A, K, C, W, nada, fposl, N3), /* retira a anterior */

insercao(A, Y, Z2, W, nada, fpos1, N3), /* insere esta no lugar da
anterior */
/* A principio poderia-se esperar que acima fosse usado N2. Porém, com a
chamada recursiva a seguir, este contador sera incrementado posteriormente, na
tltima chamada */
insercao(X, K, C, W, nada, fposl, N3), /* insere a anterior no
lugar desta */
/* Propagagdo deste incremento, com a finalidade de manter a lista de

etiquetas ordenada */
atualize_banco_de_dados,
fpos1(A, Y, Z) /* Recursivamente */
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fpos2(X,Y,2):-
eliminacao(X, Y, lap(Z), A, nada, fpos2, 0),
insercao( X, Y, conj_tag, A, fpre7, nada, 0).

/* Apenas para atualizar o contador das transicdes correspondentes as etiquetas
de primeiro "nivel".
fpos3(X,Y,2):-

eliminacao(X, Y, Z, A, B, C, N), /* Apenas para atualizar o contador */

soma_um(N, N2),

insercao(X, Y, Z, A, B, C, N2).



