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RESUMO

Nos ultimos anos, tem-se observado um retorno aos métodos empiricos de Proces-
samento de Linguagem Natural, em que a aquisicao do conhecimento pela maquina é
majoritariamente realizada com base nos dados. Desde a tultima década, varias técnicas
de Aprendizado de Maquina (AM) tém sido utilizadas para a identificacao automatica de
sintagmas nominais (SNs). A identificagdo de SNs em textos tem aplicagoes em diversos
problemas como: recuperacao e extragao de informagoes, analise sintética, resolucao de
co-referéncia, identificacao de relagoes seméanticas, entre outros. A maior parte dos traba-
lhos publicados na area tém o inglés como lingua alvo; trabalhos sobre o uso de técnicas
de AM para a identificacao de SNs do portugués brasileiro nao foram encontrados.

Nesse trabalho, a identificagdo automatica de SNs do portugués brasileiro é tratada
como uma tarefa de classificacao a ser automaticamente aprendida com o uso da técnica
de AM chamada Aprendizado Baseado em Transformagdes (do inglés Transformation Ba-
sed Learning — TBL). Nesta abordagem, o aprendizado é guiado por um corpus de treino
que contém exemplos corretamente classificados. A propria classificacao dos exemplos foi
derivada automaticamente a partir de um corpus preexistente. O conhecimento lingiiis-
tico gerado por essa técnica consiste de uma lista ordenada de regras de transformacao,
que pode ser utilizada para a classificacao de novos textos.

Para a reducao dos erros de classificacao de preposicoes foi proposto um novo tipo
de molde de regras, cuja a unidade bésica, aqui chamada de Termo Atdémico, possui uma
janela de contexto de tamanho variavel e um teste que precede a captura dos valores que
compoem as regras.

Nesse trabalho também é mostrado que o uso de uma classificacao inicial mais precisa
para o portugués e o uso de um lematizador de verbos contribuem para a redugao do
tempo de treinamento, e, ainda, trazem alguns beneficios para a eficicia das regras
aprendidas. Na identificagao de SNs do portugués brasileiro com o uso da ferramenta
TBL desenvolvida foi obtido, no melhor caso, precisao de 86,6% e abrangéncia de 85,9%.
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ABSTRACT

In recent years, empirical methods of Natural Language Processing have been back in
focus, methods in which the linguistic data is the major source of knowledge acquisition.
During the last decade, Machine Learning (ML) has been applied to the identification of
noun phrases (NPs). NP identification has a wide range of applications, such as informa-
tion retrieval and extraction, syntactic parsing, co-reference resolution and identification
of semantic relations. Most of the work that has been published in the field has taken
English as the target language; reports on the application of ML techniques the identifi-
cation of Brazilian Portuguese NPs have not been found.

In this work, the automatic identification of Brazilian Portuguese NPs is treated as a
classification task that should be automatically learned using the ML technique denomi-
nated Transformation Based Learning — TBL. In this framework, the learning process is
guided by a training corpus containing examples that have been correctly classified. The
classification itself has been automatically derived from an existing corpus. The linguistic
knowledge generated by this technique consists of an ordered list of transformation rules
that can be used to classify new texts.

In order to reduce the number of classification errors related to prepositions, a new
type of rule template has been proposed, in which the basic unit, the Atomic Term, has
a variable size context window and a condition to be tested before the capture of the
values that will make up the rules.

The baseline classification method is discussed and improved for the Portuguese case,
and also, to cover language-specific verb inflexions, a stemmer is used in the reduction
of training time and the improvement in learned rules. In the identification of Brazilian
Portuguese NPs with the TBL tool, the best result obtained was 86,6% for precision and
85,9% for recall.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO E MOTIVACAO

Desde a invencao dos computadores, o homem vem buscando formas de simplificar
cada vez mais a interagao homem-méaquina. Nesse sentido, esfor¢os tém sido realizados na
tarefa de processar a linguagem natural, com o intuito de que no futuro o homem possa se
comunicar com o computador utilizando uma linguagem natural (e.g, portugués, inglés,
espanhol, etc). Dessa maneira, elimina-se a necessidade de o usuério ter que se adequar a
formas mais complicadas de interagao, como o aprendizado de uma linguagem artificial,
o que geralmente demanda bastante tempo e dedicagao (como é o caso das linguagens de
consulta a banco de dados).

Dentro desse contexto, o Processamento de Linguagem Natural (PLN) apresenta-se
como um ramo da Inteligéncia Artificial (IA) que tem por objetivo a interpretagao e a
geragao de linguagem natural (BARROS, 1997).

O alto nivel de complexidade normalmente encontrado nas abordagens de PLN pode
ser percebido pelo carater multidisciplinar deste ramo de pesquisa, que envolve estudos
nas areas de Ciéncia da Computacgao, Lingiiistica e Ciéncias Cognitivas. Segundo BAR-
ROS (1997), a pesquisa em PLN divide-se em duas subareas de trabalho: interpretacao
e geracao.

A interpretagao de linguagem natural baseia-se em métodos que procuram “com-
preender” enunciados em alguma Linguagem Natural, buscando traduzi-los para uma
representacao que possa ser utilizada pelo computador. No ambito da geragao de lingua-
gem natural, o contrario ocorre, ou seja, o computador traduz uma representacao interna
para a sua expressao em uma lingua natural.

A interpretacao completa de um enunciado requer varios processos, dentre os quais:
(1) a andlise fonética, que se refere ao reconhecimento das silabas ou palavras a partir dos
caracteres — na escrita — ou dos sons — na fala — que formam o enunciado; (2) a andlise
morfoldgica, que identifica os elementos significativos basicos que formam as palavras;
(3) a andlise sintdtica, que identifica como as palavras se combinam para determinar a
estrutura das frases; (4) a andlise semdntica, que identifica o significado das palavras e
como elas se combinam para formar o significado das frases; (5) e a andlise do discurso,
que tem como uma de suas tarefas a identificacao da influéncia de uma ou mais frases na
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interpretacao das frases subseqiientes.

Dentro desse panorama de PLN situa-se a identifica¢do de Sintagmas Nominais (SNs).
Tal tarefa tem aplicagoes em diversos problemas como: recuperacao e extracao de infor-
magcoes, analise sintatica, resolugao de co-referéncia, identificagao de relagoes seméanticas,
etc. A identificacao automatica de SNs diz respeito ao uso de programas computacionais
que, dada uma sentenca, possam identificar quais seqiiencias de palavras constituem SNs.

A construgao de tecnologia de processamento de lingua é freqiientemente prejudicada
pela dificuldade de aquisi¢ao pela maquina de conhecimento lingiiistico. Alguns sistemas
de identificagdo automatica de SNs, como (VOUTILAINEN, 1993; MIORELLI, 2001),
utilizam gramaticas criadas manualmente que descrevem o comportamento sintatico do
SN e realizam a anéalise das sentencas. A producao artesanal desse conhecimento para que
seja armazenado na méaquina é muito custosa e, na maioria dos casos, nao é compartilhavel
entre diferentes aplicagoes e diferentes linguas.

Em contrapartida, nos tltimos anos, tem-se observado um retorno aos métodos empi-
ricos de processamento de linguagem, em que a aquisi¢cao do conhecimento pela maquina é
majoritariamente realizada com base nos dados. O volume de dados disponivel eletronica-
mente e o aumento vertiginoso do poder computacional das maquinas vém possibilitando
esse direcionamento. Desde a ultima década, varias técnicas de Aprendizado de Méaquina
(AM) tém sido utilizadas para a identifica¢ao de SNs. O aprendizado a partir de grandes
volumes de textos tem sido utilizado para possibilitar a automatizagao do processamento
de lingua em larga escala.

Normalmente, para a utilizacdo de uma técnica de AM, é necessaria a existéncia
de um corpus' de treino contendo exemplos corretamente identificados do problema que
se deseja resolver. De acordo com os experimentos realizados por NGAI (2000), com
relacao a identificacao de Sintagmas Nominais de textos em inglés, é mais vantajoso
utilizar recursos humanos para fazer anotacao? de corpus e utilizar uma técnica de AM
para “aprender” a identificar SNs a partir desse corpus, do que utilizar recursos humanos
para criar manualmente regras de transformacoes para uma gramatica de identificacao.

Dentre algumas vantagens listadas em NGAI (2000), podemos citar:

e Aquisicao Distribuida de Conhecimento: com a utilizagao de AM fica mais fa-

1O termo corpus (corpora no plural) é utilizado para designar um repositério de dados lingiiisticos.
Na maioria das vezes é um conjunto de textos contendo informagoes adicionais de interesse para um

determinado problema lingiiistico.
2Estamos designando de anotacdo de corpus o ato de acrescentar, aos tokens (palavras e sinais de

pontuagao) do corpus, etiquetas que identificam alguma informacao linguistica de interesse.

17



cil de se combinar esforcos de multiplas pessoas. Corpora de treino criados por pes-
soas diferentes podem ser combinados facilmente para formarem um corpus maior.
Em contraste, é muito dificil, ou quase impraticiavel, a combinacao de listas de

regras criadas manualmente por pessoas diferentes.

e Robustez: baseado em observagoes empiricas, a performance de sistemas que
utilizam regras codificadas manualmente tende a apresentar uma maior variagao,
enquanto que os resultados de sistemas treinados com corpora anotados sao mais

uniformes.

e Independente dos Mecanismos de Inferéncia: uma vez construido um corpus
de treino, o aprendizado pode ser realizado por diversas técnicas, sendo que a perfor-
mance dos resultados vai depender principalmente da técnica usada. Subseqiientes
melhoras nos algoritmos de treinamento podem trazer melhorias nos resultados,
sem a necessidade de alteracoes no corpus. Ao contrario, a performance obtida por
um conjunto de regras codificado manualmente ¢é definitiva, a nao ser que haja um

revisao humana das regras.

Nesse trabalho, o problema da identificacao de SNs em textos em portugués é abor-
dado com o uso do método conhecido como Aprendizado Baseado em Transformacoes

(do inglés Transformation Based Learning — TBL).

1.2 OBJETIVOS DA DISSERTACAO

O principal objetivo desse trabalho é o desenvolvimento de uma ferramenta para a
identificagao automatica de Sintagmas Nominais (SNs) de textos em portugués brasileiro,
com o uso de uma técnica de Aprendizado de Maquina (AM). De um ponto de vista mais
abrangente, a pesquisa também obteve outros resultados que sao importantes para a area
de Aprendizado de Méquina e para a pesquisa em identificacao de SNs do portugués.

A ferramenta para identificacao de SNs aqui proposta possui caracteristicas e objeti-
vos diferentes dos objetivos da principal ferramenta atualmente disponivel que identifica
SNs de textos em portugués, o analisador sintatico PALAVRAS (BICK, 2000). A tarefa
especifica da ferramenta apresentada nesse trabalho é a identificacdo de SNs, buscando
executar essa tarefa de forma rapida, e, assim, permitindo o seu uso como uma “fase
inicial” de outras tarefas de PLN. O PALAVRAS tem como propésito fazer a anélise sin-
tatica completa de uma sentenca, que é um processamento bem mais custoso e que gera

informagoes muitas vezes desnecesséirias para certas tarefas, como é o caso da extracao
18



de termos de indexacao para sistemas de recuperacao de informagoes. Outra caracte-
ristica de distingao é que nesse trabalho, o conhecimento utilizado pela ferramenta para
identificar SNs é gerado com o uso de uma técnica de AM, enquanto que o PALAVRAS
usa conhecimento lingiifstico gerado manualmente.

Nesse trabalho também é proposto um novo tipo de molde de regra para o TBL, cuja
unidade basica, aqui chamada de Termo Atoémico (TA), possui uma janela de contexto de
tamanho variavel e um teste que precede a captura dos valores que compoem as regras.

Outro desafio proposto nesse trabalho é o desenvolvimento de um corpus de treino

contendo textos em portugués brasileiro com os SNs identificados.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Apobs essa introducao, o capitulo 2 apresenta os conceitos basicos sobre o SN do
portugués, dando énfase a sua estrutura sintatica. O capitulo 2 também discute a impor-
tancia da identificagao automética de SNs e algumas das suas aplicagoes. Nesse capitulo
também ¢é especificada a codificagao utilizada para identificar os SNs nas sentengas e o
tipo de SN que sera utilizado.

O capitulo 3 apresenta alguns conceitos sobre Aprendizado de Maquina, suas apli-
cagoes em processamento de linguagem natural e mostra ainda uma breve descrigao das
técnicas de AM mais utilizadas para a identificagao de SNs em textos em inglés.

O capitulo 4 descreve a técnica de AM conhecida por Aprendizado Baseado em Trans-
formagoes (Transformation-Based Learning - TBL), mostrando ainda as suas vantagens
e desvantagens em relagao a outras técnicas de AM. Esse capitulo também descreve o
algoritmo FastTBL.

No capitulo 5 é apresentada uma proposta de um novo Termo Atémico (TA) que
aumenta o poder de especificacao dos moldes de regras do TBL. Esse capitulo também
descreve a ferramenta TBL desenvolvida como uma das tarefas dessa pesquisa.

O capitulo 6 mostra um estudo de caso da aplicacao da ferramenta TBL proposta
para a identificagao de SNs em textos em portugués brasileiro. Sao mostradas as decisoes
a obtencao dos dados para treino e teste, as configuragoes usadas para os experimentos
e os resultados comparativos.

O capitulo 7 apresenta as conclusoes do trabalho e traz algumas sugestoes para
trabalhos futuros.

No APENDICE 1 é mostrado o conjunto de moldes de regras que obteve os melhores

resultados na identificagao de SNs do portugués. Nesse conjunto existem seis moldes
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que contém TAs com restricdo. No APENDICE 2 séo listadas as 96 primeiras regras
aprendidas com o uso dos moldes mostrados no APENDICE 1 juntamente com um corpus
de treino de 200 mil itens. No APENDICE 3 ¢ mostrado um fragmento do corpus de
teste com os SNs identificados pela aplicacdo das regras aprendidas. O APENDICE 4
mostra os moldes de regras que foram adicionados ao conjunto de moldes de RAMSHAW
(1995) para formar um conjunto estendido, que foi utilizado nos experimentos da se¢ao
6.5. Os APENDICES 5 e 6 contém informacdes a cerca do treinamento e aplicacio de
regras aprendidas, respectivamente, com o uso da ferramenta TBL desenvolvida.

O ANEXO 1 mostra o conjunto de etiquetas morfossintaticas utilizadas nos corpora
de treino e teste. No ANEXO 2 sao listados os 100 moldes de regras propostos por
RAMSHAW (1995).
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2 IDENTIFICACAO DE SINTAGMAS NOMINAIS

Nesse capitulo sao apresentadas as defini¢oes e a estrutura do Sintagma Nominal
(SN) do Portugués. E mostrada também a importancia e algumas das aplicacdes da
identificacao automatica de SNs. O tipo de SN que sera utilizado nesse trabalho também

é apresentado, bem como a codificacao utilizada para identificar os SNs.

2.1 CONCEITOS E ESTRUTURA DO SN DO PORTUGUES

Essa secao traz uma revisao sobre o Sintagma Nominal do Portugués usando uma
abordagem sintatica, tendo como principal referéncia a gramética de Mario A. Perini
(PERINI, 2003) e a descrigao sobre SN encontrada em PINILLA (2004). Nos exemplos

mostrados, os SNs terao seus limites identificados por colchetes, quando necessario.

2.1.1 A CLASSE DOS SINTAGMAS E O SN

As seqiiéncias gramaticais de uma lingua sao chamadas de sentencas. A combinacao
das palavras para formarem as sentencas nao é aleatoria; é necessario obedecer a deter-
minados principios da lingua. A sintaze é a parte da gramética que estuda como esses
elementos se combinam para formarem as sentengas. O estudo da estrutura (forma) da
sentenca recebe o nome tradicional de andlise sintdtica.

Segundo PERINI (2003), as sentengas sao formadas por constituintes, muitas vezes
uns dentro dos outros. Por constituinte, Perini entende “certos grupos de unidades que
fazem parte de seqiiéncias maiores, mas que mostram certo grau de coesao entre eles”.

Por exemplo, na frase:
(2.1) A casa de Lulu é azul e branca.

Os falantes “sentem” que “a casa de Lulu” forma uma unidade, o que nao é verificado
em “Lulu é azul” (PERINI, 2003). Dizemos entdo, para a frase (2.1), que “a casa de Lulu”
é um constituinte, e que “Lulu é azul” nao é um constituinte.

De acordo com a idéia de que os constituintes muitas vezes contém outros cons-

tituintes, pode-se analisar a sentenca (2.1) como contendo, entre outros, os seguintes

PRANN13 YRRA4 PR3

constituintes: “a casa de Lulu é azul e branca”, “a casa de Lulu”, “casa de Lulu”, “azul e

PO

branca”, “é azul e branca”, etc.
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Segundo Perini, é importante ter uma boa nocao da estruturacao das sentencas em
constituintes, porque toda a anélise se baseia nela. Por exemplo, os constituintes costu-
mam receber uma “funcao” na analise tradicional: “a casa de Lulu” é o sujeito, e “azul
e branca” é o predicativo do sujeito. Ja a seqiiéncia “Lulu é azul” nao recebe nenhuma
funcao, visto que nao é um constituinte.

Perini diz que é preciso levar em conta, ao se fazer a anélise de uma sentenca, o fato
de que as sentencas se estruturam de maneira hierdrquica, isto é, contém constituintes

que, por sua vez, contém outros constituintes. Por exemplo, seja a seguinte sentenca:
(2.2) Meus vizinhos arranjaram um cachorro horrivelmente barulhento

Pode-se fazer um “primeiro corte”; definindo os grandes constituintes (ou sintagmas)

da oragao, da seguinte forma (PERINI, 2003):
(2.3) [Meus vizinhos| — [arranjaram| — [um cachorro horrivelmente barulhento|

Podemos dizer que esses constituintes sao os sintagmas da sentenga, ou ainda, como
diz Perini, sao os “constituintes imediatos da oragao”. Cada um desses sintagmas desem-
penha uma funcao especial na sentenga. Na sentenga (2.3) essas fungoes se denominam,
na ordem: “sujeito”, “predicado” e “objeto direto”.

De acordo com KOCH (1985), o sintagma consiste num conjunto de elementos que
constituem uma unidade significativa dentro da sentenca e que mantém entre si relagoes
de dependéncia e de ordem. Organizam-se em torno de um elemento fundamental, de-
nominado nucleo, que pode, por si s6, constituir o sintagma. Segundo LOBATO (1986)
os sintagmas sao formados por constituintes, que sao um conjunto de palavras de uma
sentenga que a divide, normalmente, em duas subpartes bésicas: sintagma nominal (SN)
e sintagma verbal (SV). Quando o nticleo for um verbo, tem-se um SV e quando o nicleo
for um nome tém-se um SN. Funcionando como modificador de um SN ou de um SV,
temos o sintagma preposicionado (SP), que combina preposigoes e substantivos.

Segundo Perini, o SN pode ser definido de maneira muito simples: “é o sintagma que

pode ser sujeito de alguma oracao”. Por exemplo, na seguinte oracao:
(2.4) |Esse professor| ¢ [um neur6tico]

temos que “esse professor” é um SN porque é sujeito da orac¢ao (2.4); e “um neurdtico” é
também um SN, porque, mesmo que ndo seja sujeito em (2.4) pode ser sujeito em outra

oragao, como em (2.5).

(2.5) [Um neurdtico| rabiscou [meus livros]
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2.1.2 CONSTITUINTES DO SN

As palavras que constituem as classes abertas da lingua portuguesa, mas que se opoe
a verbo, sao chamados de nomes. As classes abertas possuem mecanismos de producao
de novos itens, sendo que a derivagao e composi¢ao sao os principais mecanismos. Esses
processos fazem com que, mesmo contabilizando todas as palavras da lingua ja proferidas
em um instante, ainda assim, o conjunto dos itens potenciais nao tém limite. Fazem
parte dessa classe os substantivos, adjetivos e verbos. As classes fechadas sao aquelas
cuja forma se consagrou na lingua e onde as mudangas sao quase inexistentes. Sao elas:
artigo, pronome, numeral, advérbio, preposicao, conjuncao e interjeicao.

Tipicamente, o niicleo do sintagma nominal ¢ um nome, préprio ou comum; mas pode
ser também um pronome substantivo (pessoal, demonstrativo, indefinido, interrogativo,
possessivo ou relativo). O SN também pode conter, além do nicleo, determinantes e/ou
modificadores. Determinantes sao os elementos que especificam outro numa expressao
lingiiistica — no caso dos SNs eles antecedem e especificam o nicleo. No SN os elementos
determinantes sdo representados pelos artigos, pronomes e numerais (PINILLA, 2004).
Modificadores sao os elementos que estabelecem relacao de modificagao dentro de um
sintagma. No SN o ntucleo geralmente é modificado por adjetivos, por sintagmas prepo-
sicionados (SPs) ou por oragoes adjetivas; em certos casos, o modificador pode ser um
advérbio ou locugao adverbial. O modificador, no caso do portugués, geralmente vem

posposto ao ntcleo. Por exemplo, vejamos novamente a sentenca (2.2):
(2.2) [Meus vizinhos| arranjaram [um cachorro horrivelmente barulhento]

Nessa sentenca “meus” e “um” sao determinantes, que especificam os niicleos “vizi-
nhos” e “cachorro”, respectivamente. E “horrivelmente barulhento” é um modificador, que
esta modificando o niicleo “cachorro”.

Os nomes sao freqiientemente usados para dois tipos de funcao: identificar seres e
objetos (substantivos) e caracterizar, especificar e especializar seres e objetos (adjetivos).
Segundo MIORELLI (2001) o substantivo é, por natureza, o nicleo do SN e o adjetivo,
do ponto de vista funcional, tem a posi¢cao de modificador do nicleo do SN.

O SN apresenta diversas possibilidade de estruturacao, ou seja, o SN nao ¢é fixo. Ele
pode ser formado ora por um tnico nome (N), ora por determinante ( DET ) + nicleo ( N
) ++ modificador (MOD); ora por N + MOD; ora por DET+ MOD + N + MOD. Enfim,
nao héa grande rigidez na sua formagao, conforme pode ser observado nos exemplos de
SNs da TAB. 2.1 que foram obtidos de PINILLA (2004), e cujos nicleos encontram-se

em negrito.
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TAB 2.1: Exemplo de SNs com diferentes estruturagoes

os aguaceiros de verao
as folhas com lustro DET + N + MOD
o ar limpissimo

muitas novidades em cada canto

chuva grossa N + MOD
uma certa crenga DET + DET + N
a terra e a areia assentadas DET + N + DET + N + MOD

grande movimentagao de bichos | MOD + N + MOD
uma certa alegria despropositada| DET + DET + N + MOD

No caso do SN “a terra e a areia assentadas” nao existe um SN com dois ntcleos,
mas sim, dois SNs (“a terra”; “a areia”) coordenados pela conjungao “e”, formando por
sua vez um terceiro SN juntamente com o modificador “assentadas”.

De acordo com PINILLA (2004), “os pronomes pessoais tém, como uma de suas
caracteristicas bésicas, a possibilidade de constituirem, sozinhos, um SN”. Por exemplo,

na sentenga (2.6), o pronome pessoal “eu” constitui, sozinho, um SN.
(2.6) [Eu] fiquei cansado

Também é possivel que outros pronomes possam funcionar como niicleos de SN ou

constituirem, sozinhos, um SN. Por exemplo:
(2.7) |Isto] é meu
(2.8) [Tudo] foi resolvido

Segundo PINILLA (2004), “qualquer vocabulo de outra classe, que ocupe a fungao de
nicleo do sintagma nominal, seré entendido como um substantivo”. As sentengas (2.9) e

(2.10) exemplificam esse caso, onde o vocébulo de outra classe aparece em negrito.
(2.9) “|Viver| é muito perigoso...” (Guimaraes Rosa)
(2.10) Recebi [um sonoro nao| como [resposta ao meu pedido].

Os SNs, como dito anteriormente, podem ser modificados por adjetivos, sintagmas
preposicionados e por oragoes subordinadas adjetivas. Esse processo de inclusao de mo-
dificadores ¢ chamado de ampliacao do SN (PINILLA, 2004).

Os SPs sao formados pela combinacao de uma preposicao e um SN, e sao utilizados

como modificadores de SNs e SVs. A preposicao que inicia o SP estabelece uma relacao
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entre o SN (ou SV) que a precede e o SN que a sucede. Essa ligagao entre termos é
um processo de subordinacao denominado regéncia, onde o primeiro elemento — chamado
antecedente — é o termo que rege, que impoe um regime e o segundo elemento, por sua
vez — chamado conseqiiente — é o termo regido, aquele que cumpre o regime estabelecido

pelo antecedente. A sentenga (2.11) mostra exemplos de SNs contendo SPs.
(2.11) |O técnico da selegao brasileira| nao ouve |os apelos da torcida).

Muitos adjetivos podem ser substituidos por SPs mantendo o mesmo significado,

como mostrado na TAB. 2.2.

TAB 2.2: Exemplos de sintagmas preposicionados

substantivo | adjetivo locucao adjetiva
proteina animal dos animais
bichos interessantissimos | de muito interesse
esqueleto cartilaginoso de cartilagem
pesquisadores | preocupados com preocupagao

As oragoes subordinadas adjetivas sao formadas pela uniao de duas outras sentengas
usando-se o pronome relativo que. Por exemplo, a uniao das duas sentencas “o rapaz €
meu amigo” + “o rapaz subiu no onibus” formam a oracao subordinada adjetiva “que

subiu no onibus” na sentenga (2.12).
(2.12) |o rapaz que subiu no énibus| ¢ [meu amigo|.

PERINI (2003) denomina de sintagma complexo o sintagma que contém oragao su-
bordinada. Nesse trabalho seréd tratada somente a identificacao de SNs simples, ou seja,
de SNs que nao possuem oragoes subordinadas adjetivas. Dessa forma, na identificacao
dos SNs da sentenga (2.12), teriamos trés SNs num mesmo nivel hierdrquico(ver 2.13),

ao invés de apenas dois, como normalmente seria analisado.

(2.13) [o rapaz| que subiu em [o 6nibus| é [meu amigo].

2.2 IDENTIFICACAO/EXTRACAO AUTOMATICA DE SNS E SUAS APLICACOES

Como citado antes, a identificacao automatica de SNs diz respeito ao uso de pro-
gramas computacionais que, dada uma sentenca, possam identificar quais seqiiéncias de

palavras constituem SNs.
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A identificagdo automatica de SNs tem vérias utilidades no campo de PLN, bem
como em outras areas como Recuperagao de Informagoes (RI) e Extracao de Informagoes
(EI). Em PLN alguns dos usos seriam, por exemplo, para a resolu¢ao de co-referéncia;
para a identificagao de relagoes semanticas como hiperonimia/hiponimia; e ainda para
funcionar como uma etapa inicial num processo de analise sintatica. A principal aplicacao
da identificagao (e extragao) de SNs em RI é a criagdo de termos de indexagao.

Nas subsegoOes seguintes serao apresentadas, de forma um pouco mais detalhada,
algumas das aplicagoes da identificacao automatica de SNs na RI, na resolucao de co-

referéncia e na identificacao de relagoes de hiponimia-hiperonimia.

2.2.1 RECUPERACAO DE INFORMACOES

Os pesquisadores da area de RI vém mostrando crescente interesse na identificagao
automatica de SNs. A RI lida com a representacao, o armazenamento, a organizacao e o
acesso a itens de informagoes. O proposito é disponibilizar para o usuario, através dessa
representacao e organizacao dos itens, o acesso a informagao desejada, de forma fécil e
precisa (BAEZA-YATES, 1999).

Com o surgimento da Internet, mais especificamente da Word Wide Web (WWW),
houve um enorme crescimento da produgao e consumo de textos devido ao acesso livre e
custo muito baixo. E s@o os Sistemas de Recuperagao de Informagoes Textuais (SRIT)
os principais fornecedores dos meios de recuperagao e manipulagao dessa grande massa
de documentos. Por isso a pesquisa em RI tem se intensificado muito nas duas tltimas
décadas, com o intuito de desenvolver métodos cada vez mais eficazes de indexacao e
busca. Muitas dessas novas abordagens sao baseadas em PLN.

Os SRITs geralmente funcionam a partir da construgao de indices de termos presentes
nos documentos. Tais termos devem representar bem o contetdo do texto, visto que o
SRIT realiza as buscas dos usuarios tomando como base esse indice. Segundo OLIVEIRA
(2003) as expressoes de maior poder discriminatorio sao, em geral, aquelas de sentido
substantivo que podem realizar fungoes tematicas, como sujeito e objeto, e certas funcoes
seméanticas, como agente e instrumento, ou certas fungoes retéricas, como tépico ou tema.
As expressoes desse tipo s@o em grande parte Sintagmas Nominais (SNs), por isso é grande
o interesse na extragao automatica de SNs para a construcao desses indices de termos.

Para o inglés, existem diversos trabalhos sobre identificacao ou extragao automética
de SNs com o proposito de criar termos de indexacao. Dentre esses trabalhos podemos

destacar o de VOUTILAINEN (1993), que descreve uma ferramenta de extracao de SNs
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chamada de Nptool. Tal ferramenta utiliza um conjunto de tarefas comuns a um sistema
classico de PLN, ou seja, possui um léxico, um processamento morfologico e um processo
de anélise sintatica (possui regras sintaticas para toda a gramatica da lingua inglesa). O
principal objetivo dessa ferramenta é auxiliar a tarefa de reconhecer palavras representa-
tivas de um texto, para a funcao de indice. Podemos destacar ainda os trabalho de ZHAI
(1997) e de EVANS (1996). Neste tltimo, estatisticas de corpus e heuristicas lingiiisticas
sao utilizadas para a extracao de SNs.

Para o portugués existe o trabalho de MIORELLI (2001) que propde um método, o
ED-CER, para a extragao de SNs em sentencas em portugués. Esse método constitui-se
de duas fases: na primeira fase sao selecionados candidatos a SNs, e, na segunda fase,
um analisador sintatico verifica quais candidatos sao realmente SNs, tomando como base
uma gramatica do SN construida a partir da abordagem de PERINI (2003). Existe
ainda o trabalho de KURAMOTO (1995), que descreve um SRIT que utiliza SNs como

indexadores, mas a extracao dos SNs, nesse sistema, é realizada de forma manual.

2.2.2 RESOLUCAO DE CO-REFERENCIA

Segundo SOON (2001), resolugao de co-referéncia é o processo de determinar quando
duas expressoes, em linguagem natural, referem-se a uma mesma entidade do mundo.
Num sistema que realiza processamento de co-referéncia, o objetivo é identificar as
seqiiéncias de expressoes em um texto que se referem a uma mesma entidade. De acordo
com VIEIRA (2000), a resolugao de co-referéncia é importante para diversas aplicagoes de
PLN como, por exemplo, geracao automatica de resumos, traducao automética e extra-
¢ao de informacoes, e ainda, na recuperacao de informacoes. O seguinte trecho, retirado

de VIEIRA (2000), mostra um exemplo de expressoes co-referentes (em negrito):

(...) ligou a subestacao de energia elétrica do Complexo Automotivo da
General Motors. “A avancada tecnologia utilizada na construgao da subestagao
otimizou equipamentos, possibilitando a expansao das atividades e menos perdas

de energia”.

A identificacao de SNs é um fator importante para a resolucao de co-referéncia, visto
que as entidade referenciadas em um texto sao SNs. Dentre alguns trabalhos que usam
identificacdo de SNs na resolugao de co-referéncia para o inglés, podemos citar (SOON,
2001; BEAN, 1999; CARDIE, 1999). Para o portugués existe o trabalho de VIEIRA
(2000), que apresenta a constru¢ao de um corpus composto por uma lista de sintagmas

nominais extraidos semi-automaticamente a partir de artigos do jornal Correio do Povo.
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Tal corpus serve de base para um sistema de anotacao automatica de co-referéncia textual

para a lingua portuguesa.

2.2.3 IDENTIFICACAO DE RELACOES DE HIPERONIMIA /HIPONIMIA

De acordo com PINILLA (2004), na rela¢do de hiperonimia temos o caso em que a
primeira expressao mantém com a segunda uma relacao de todo-parte ou classe-elemento.
Na relagao de hiponimia existe o caso inverso: a primeira expressao mantém com a
segunda uma relacao de parte-todo ou elemento-classe. Dessa forma, um hiperénimo é
um vocabulo mais geral e de sentido mais abrangente que outro, enquanto um hipénimo
é um vocabulo mais especifico e mais limitado que outro. Por exemplo, “animal” é um
hiperénimo de “rato” e “rato” é um hiponimo de “animal”.

Para construir um léxico computacional estruturado, FREITAS (2004) propoe um
método para a extracao automatica de relacoes semanticas em textos do portugués.
Dentre as relagoes de interesse estd a de hiperonimia/hiponimia. O método proposto
para a extracao desse tipo de relacao envolve, numa primeira etapa, a identificacao de

SNs, e numa segunda etapa, a identificagao de expressoes do tipo:
(a) “tipos de SN1: SN (,SN...,SN) e/ou (SN)”

(b) “SN1 como SN (,SN...,SN) e/ou (SN)”

(392

onde a relagao seméantica é interpretada como: os SNs que aparecem apods “:” ou apos

“como” sao hipénimos do SN1. Por exemplo:

(2.14) Nas restingas coexistem varios tipos de [vegetagao|: [arvores altas], [campos]

e [plantas] situadas em locais alagados

(2.15) |Barreiras geograficas| como [montanhas|, [desertos] e [rios caudalosos]

impedem o deslocamento dos animais para regioes distantes

Em (2.14) os SNs “arvores altas”, “campos” e “plantas’ sdo hipoénimos de “vegeta-
¢ao”, e, em (2.15), os SNs “montanhas”, “desertos” e “rios caudalosos” sdo hiponimos de

“barreiras geograficas”.

2.3 SNS DO PORTUGUES VS. SNS BASICOS DO INGLES

As linguas portuguesa e inglesa nao sao totalmente dissimilares no nivel sintatico. No

geral, a ordem das palavras, com relagao as classes gramaticais, ¢ similar. Uma gramatica
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de estrutura frasal basica, como a definida na FIG. 2.13, abrange as duas linguas da regra
1 até aregra 3. A regra 4, que define a estrutura do SN, mostra que a posi¢ao do adjetivo

é preferencialmente pré-nominal no inglés e pés-nominal no portugués.

Regras Sintaticas Regras Lexicais Regras Sintéticas Regras Lexicais
Inglés Inglés Portugueés Portugués

1. S — SN SV Det — the 1. S — SN SV Det — o

2. SV — V SN V — repaired 2. SV — V SN V — consertou

3. SN — Det N N — engineer 3. SN — Det N N — engenheiro
4. SN — Det Adj N Adj — old 4. SN — Det N Adj Adj — wvelho

FIG 2.1: Gramatica de estrutura frasal bésica

Outra caracteristica distinta do SN do inglés é que um substantivo pode ocupar a
posicao de um predicado adjetivo, como em “door mat’, mas em portugués o mesmo tipo
de SN precisa de uma preposigao, como em “tapete da porta". A sequéncia PREP (Det)
N ¢é considerada como uma locucao adjetiva por alguns gramaticos.

Na utilizagao de aprendizado de méquina para a identificacao de SNs do inglés tem-se
usado a nogao de SN bdsico, que é definido por RAMSHAW (1995) como um SN nao
recursivo que inclui determinantes e pré-modificadores, mas nao inclui pés-modificadores
como sintagmas preposicionados e oracoes subordinadas. Em Portugués essa no¢ao prové
um conjunto de SNs muito pobre. Vejamos o seguinte exemplo de SN bésico em inglés e

a sua tradugao para o portugués.

sn|[the first Government drug manufacturing plant]gy

sn|a primeira fabrica de gn[ produgdo de gn[ remédios do gn[ governo] | | |

Observa-se que a traducao tem necessariamente quatro SNs basicos aninhados, sendo
que essa ¢ uma construgao bastante comum em portugués. Dessa forma, para se obter
um SN mais “informativo” na lingua portuguesa, é necessario considerar SNs recursi-
vos. Por isso, resolvemos identificar SNs que, em oposi¢cao aos SNs bésicos, contenham
pos-modificadores como adjetivos e sintagmas preposicionados, mas nao incluindo pos-
modificadores que contenham oracoes subordinadas. Logo, nesse modelo, o exemplo

anterior em portugués representaria um tnico SN, como mostrado a seguir:

sn|a primeira fabrica de producao de remédios do governo|gy

35— Sentenca; SN= Sintagma Nominal; SV= Sintagma Verbal; V= Verbo; N= Nome; Det— Deter-
minante; Adj= Adjetivo
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Como resultado, o problema de identificar SNs do portugués torna-se mais complexo
do que o da identificacao de SNs bésicos, visto que inclui o problema de ligacao do

sintagma preposicionado.

2.4 CODIFICACAO UTILIZADA PARA IDENTIFICAR OS SNS NAS SENTENCAS

A identificacao de SNs é tratada como um problema de classificagao, onde o objetivo é
associar a cada item do corpus uma etiqueta adicional que o classifique como pertencente
ou nao a um SN. Nesse trabalho, é usado o conjunto de etiquetas {I,0,B} proposto por
RAMSHAW (1995), onde as palavras etiquetadas com I (In) pertencem a um SN, as
marcadas com O (Out) estao fora de um SN, e a etiqueta B (Begin) é utilizada para
marcar a palavra mais a esquerda de um SN que se inicia logo ap6és um outro SN.
Chamaremos essas etiquetas de etiquetas SN.

Nesse trabalho considera-se que o texto que terda seus SNs identificados jé esteja
etiquetado morfossintaticamente, ou seja, cada palavra ja deve possuir uma etiqueta que
identifica a sua classe de palavras.

A seguinte sentenca, que tem os SNs identificados entre colchetes:
[O terrorismo| espalhou [medo| em [0 mundo inteiro].

seria codificada como:

O/ART/T terrorismo/N/I espalhou/V/O medo/N/I em/PREP/O o/ART/I mundo/N/I
inteiro/ADJ/O ././O
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3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Esse capitulo traz uma pequena revisao sobre Aprendizado de Méquina, dando énfase

nas suas aplicacoes em PLN.

3.1 CONCEITOS

Segundo MITCHELL (1997), a pesquisa em Aprendizado de Mdquina (AM) lida com
a questao de como construir programas de computadores que possam “aprender” com a
experiéncia, ou seja, cujo desempenho em determinada tarefa melhora com a experiéncia.
AM é uma subérea de pesquisa de muita importancia na Inteligéncia Artificial (IA), e
engloba os estudos de métodos computacionais para a automacao da aquisicao do conhe-
cimento e para a estruturagao e acesso do conhecimento ja existente. MITCHELL (1997)
afirma ainda que um entendimento detalhado dos algoritmos de AM pode levar também
a um melhor entendimento da capacidade (e incapacidade) do aprendizado humano.

AM é multidisciplinar e trabalha com idéias de diversas areas, incluindo inteligéncia
artificial, probabilidade e estatistica, complexidade computacional, teoria da informacao,
psicologia, neurociéncias e filosofia.

De acordo com MITCHELL (1997), algoritmos de AM tém provado serem de grande
valor préatico para uma variedade de dominios de aplicacoes. Eles sao especialmente tteis
em: (a) problemas de Mineragao de Dados (Data Mining), onde grandes banco de da-
dos sao analisados automaticamente, na busca de regularidades implicitas que possam
ser tteis; (b) em dominios ainda pouco entendidos onde os humanos poderiam nao ter o
conhecimento necessario para desenvolver algoritmos efetivos (por exemplo, no reconheci-
mento facial a partir de imagens); (¢) em dominios onde o programa necessita adaptar-se
dinamicamente a mudangas (por exemplo, um sistema que se adapta as preferéncias de
leitura de um individuo); e (d) em dominios em que o custo da aquisi¢gao ou codificagao

manual do conhecimento é muito custosa, como é o caso de PLN.
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3.2 APRENDIZADO DE MAQUINA E PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NA-
TURAL

Nos tdltimos 10 anos houve uma série de mudancas na area de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) em relagdo a construgao de graméticas e bases de conheci-
mentos (lexicais, semanticos, etc). Tais recursos, que antes eram construidos manual-
mente, passaram a ser parcialmente ou completamente adquiridos com o uso de métodos
de aprendizado estatisticos e simbolicos, treinados com grandes corpora de linguagem
natural anotados ou nao. Tais técnicas também sao conhecidas, em PLN, como métodos
empiricos ou baseados em corpus.

Segundo MARQUEZ (2000), dentre as principais razoes da atual popularidade dos
métodos baseados em corpus é possivel destacar: (a) o crescente surgimento de grandes
corpora digitais de diferentes niveis de anotagoes, linguagens, etc; (b) a constante melhora
de performance dos hardwares e softwares; (c) o sucesso inicial obtido pelos processos
estatisticos em problema basicos de PLN; e (d) o aparecimento e desenvolvimento de um
grande ntimero de aplicagoes de PLN baseadas em texto e com requerimentos especificos,
para os quais os métodos convencionais baseados em conhecimento lingiifstico parecem
nao ser muito apropriados.

A maioria das tarefas de PLN em que se tem utilizado AM sao as que podem ser tra-
tadas como problemas de classificacao. Na maioria das aplicagoes, o objetivo é associar
a cada palavra de um texto uma etiqueta que indica a sua classificacao. O aprendizado
geralmente é induzido por um corpus de treino que contém exemplos corretamente clas-
sificados. O conhecimento gerado pelo aprendizado quase sempre é representado por um
conjunto de probabilidades contextuais ou por um conjunto de regras de transformagoes,
que podem ser utilizados para a classificacao de novos textos.

Dentre algumas tarefas de PLN que ja foram abordadas com o uso de técnicas de

AM podemos citar:

e ctiquetagem morfossintatica — POS tagging (BRILL, 1995; RATNAPARKHI, 1998):
consiste da atribuicao, aos itens lexicais de um texto, de etiquetas que identificam

sua classe de palavras, género, nimero e outras categorias gramaticais;

e identificagao de sintagmas nominais — noun phrase chunking (RAMSHAW, 1995;
CARDIE, 1998; SANG, 2000a): como descrito neste trabalho;

e anilise sintatica parcial — shallow parsing (KOELING, 2000; MEGYESI, 2002; MO-
LINA, 2002; OSBORNE, 2000; RAMSHAW, 1995; SANG, 2000b, 2002): que con-
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siste em dividir as sentencas de um texto em constituintes nao recursivos chamados
de chunks. Nessa divisao, cada palavra s6 deve pertencer a um tnico constituinte

e as palavras sintaticamente relacionadas devem pertencer ao mesmo chunk;

e desambigiiacao do significado de palavras — word sense disambiguation (FLORIAN,
2001): essa tarefa consiste na associagao do significado apropriado para uma dada
palavra, em um contexto onde este significado ¢ distinguivel dentre outros poten-

cialmente possiveis para aquela palavra;

e identificagao dos limites de sentengas — sentence boundary disambiguation (STA-
MATATOS, 1999): essa tarefa consiste em segmentar um texto em sentencas a

partir da identificacao dos limites dessas sentencas;

e reconhecimento de entidades mencionadas — named entity recognition (UCHIMOTO,
2000; ZHOU, 2002): entidades mencionadas sao sintagmas que contém os nomes de
pessoas, organizagoes, locais e etc. Dado um texto, o reconhecimento de entidades

mencionadas consiste em identificar esses sintagmas no texto.

As técnicas de AM que tém sido mais utilizadas para a identificacao de SNs do in-
glés sao: Aprendizado Baseado em Transformagoes (Transformation Based Learning —
TBL), Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models), Modelos de Entropia Méa-
xima (Mazimum Entropy Models) e Aprendizado Baseado em Memoéria (Memory Based
Learning).

Para efetuar a identificagao de SNs do Portugués Brasileiro escolhemos a técnica
TBL. Essa escolha foi motivada principalmente pelos seguintes fatores: esse método tem
conseguido bom desempenho para a identificacao de SNs do inglés; o método vem sendo
explorado por muitos pesquisadores da area, o que propicia o intercambio de resultados;
e ainda, as vantagens que o TBL possui em relagao aos métodos estatisticos, e que sao
mostradas no capitulo 4.

Para o entendimento dos métodos de aprendizado de méaquina é fundamental a com-
preensao do conceito de feature, aqui traduzido como tra¢o. Durante todo o trabalho,
o termo traco denotard uma unidade observavel de um item do corpus. Um item do
corpus pode ser constituido por um ou mais tragos e o tipo de tarefa é que define como
esse item ¢é representado e quais tragos ele possui. Por exemplo, no caso da etiquetagem

morfossintatica (a tarefa de associar a cada palavra uma etiqueta que corresponde a sua
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classe de palavras) cada item é composto por dois tragos: a unidade léxica? (trago word)

e a sua etiqueta morfossintatica (trago tpos), como exemplificado a seguir:
O/ART rato/N comeu/V o/ART queijo/N.

Na tarefa de identificagao de SNs, os itens sao compostos por trés tragos: a unidade
léxica, a sua etiqueta morfossintéatica e a etiqueta SN (trago tsn) que identifica se a

palavra pertence ou nao a um sintagma nominal:
O/ART/I rato/N/I comeu/V/O o/ART/I queijo/N/I.

A eficacia dos métodos de AM para a identificagao de SNs geralmente é verificada com
a utilizacao de um corpus de testes, cujos SNs sao conhecidos. Tal eficacia é medida em
termos de precisao — percentual de SNs identificados que estavam corretos — e abrangéncia
— percentual de SNs existentes no corpus de teste e que foram identificados corretamente.
O método TBL sera apresentado detalhadamente nos capitulos 4 e 5. As seguintes

subsecoes apresentam, de forma breve, as outras técnicas de AM citadas anteriormente.

3.2.1 MODELOS DE ENTROPIA MAXIMA

De acordo com RATNAPARKHI (1997), muitos problemas de PLN podem ser refor-
mulados como problemas de classificacao estatistica, onde a tarefa consiste em estimar a
probabilidade de uma “classe” a ocorrer com um “contexto” b, ou p(a,b). Em PLN esses
contextos geralmente incluem palavras, etiquetas de classe, etc. e sao dependentes do
problema. Grandes corpora de texto normalmente contém alguma informagao sobre a
co-ocorréncia de a’s e b’s, mas nunca o suficiente para especificar completamente p(a, b)
para todos os possiveis pares (a,b), uma vez que as palavras em b tipicamente sdo espar-
sas. O problema entao seria encontrar um método que, usando a evidéncia esparsa sobre
a’s e b’s, possa estimar um modelo de probabilidade p(a, b) viavel.

Modelos de Entropia Maxima sao modelos exponenciais que implementam a intui-
¢ao de que, se nao existe nenhuma evidéncia que favoreca uma alternativa de solugao
em relacao a uma outra, entao ambas as alternativas devem ser consideradas com pro-
babilidades iguais (KOELING, 2000). De forma mais objetiva, o principio da entropia
méxima afirma que a distribuigao p(a,b) mais correta é aquela que maximiza a entropia,

ou incerteza, e que respeita determinadas restrigdes que representam as evidéncias (os

1Segundo BIDERMAN (1999) unidades lézicas “tratam-se das unidades que coincidem com uma

seqiiéncia grafica indecomponivel”.
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fatos) conhecidas para aquele experimento. Ou seja, se A denota o conjunto de possiveis
classes e B denota o conjunto de possiveis contextos, a melhor distribuigao p, consistente
com as “informacoes parciais” existentes, é a que maximiza a entropia

H(p) = — ) p(x)logp(z)

ze S
onde z = (a,b), a € A, be Be S=Ax B (RATNAPARKHI, 1997).
Para a estimacao de parametros, geralmente ¢ usado o algoritmo Improved Iterative
Scaling (I11S) SKUT (1998), no qual é assumido que p tem a forma:
1
Z(b)

onde f;(a,b) é uma fungao de valor binério e que verifica, em (a,b), uma caracteristica de

plalb) = eXiAifi(ab)

interesse para o problema. \; é um parametro que indica o quanto f; é importante para
o modelo e Z(b) é um fator de normalizacao.

Com relagao a identificacao de SNs com Entropia Méxima, encontramos os trabalhos
de SKUT (1998) e (KOELING, 2000) que usam essa técnica para a tarefa de analise
sintatica parcial, onde uma das estruturas identificadas nessa anélise sao os sintagmas
nominais béasicos’. Em SKUT (1998) ¢ reportada uma precisao de 87% na identificagao
de SNs basicos, e em (KOELING, 2000) a precisdo e a abrangéncia reportadas sao de

aproximadamente de 93%.

3.2.2 MODELOS OCULTOS DE MARKOV

Segundo BERGER (2001), um processo estocdstico ¢ uma maquina de estados que
gera uma sequéncia de valores de saida o = {01, 09, 03...0, }, por exemplo, pixels de uma
imagem, ganhadores de corrida de cavalos, palavras em um texto, etc. Um processo
estocastico ¢ chamado de Markoviano (Modelo de Markov) se o estado da méquina no

tempo t + 1 e no tempo t — 1 forem independentes, dado o estado no tempo t:

p(0t+1 | 0t710t> :p(OtJrl ‘ 0t> € p(otfl | 0t0t+1) :P(th ’ Ot)

Em outras palavras, num Modelo de Markov, o estado anterior e o futuro sao inde-
pendentes, dado o presente estado.
Uma Cadeia de Markov é um método grafico para representar essa propriedade de

independéncia estatistica desse modelo, e nada mais é do que um autémato finito com

SRAMSHAW (1995) define SN basico como um SN nio recursivo que inclui apenas o niicleo e seus

determinantes e pré-modificadores.
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probabilidades associadas aos elementos de transicao. A FIG. 3.1, mostra um exemplo de
uma Cadeia de Markov. Nesse modelo, os estados sao representados por circulos, onde
no centro encontra-se o nome do estado. O estado inicial é indicado por uma seta de
chegada. As transi¢cdes possiveis sao representadas por setas conectando os estados. Tais
setas sao rotuladas com a probabilidade de esta transicao ser percorrida, dado que se
esta no estado de onde sai a seta. Transi¢coes com probabilidade zero nao sao mostradas

no diagrama. A soma das probabilidades das setas que partem de um estado é 1.

\ inicio

FIG 3.1: Um Modelo de Markov (MANNING, 1999)

Um modelo de Markov com n estados é caracterizado por n? probabilidades de tran-
sigoes p(i, j) — a probabilidade de que o modelo se movera para o estado j, estando no
estado 7. Dada uma sequéncia de estados observados (corpus de treino), pode-se estimar
a probabilidade para cada entrada da matriz n X n pelo seguinte célculo: p(i, j) é dado
pelo nimero de vezes em que o estado j seguiu o estado ¢, dividido pelo namero de vezes
que o estado ¢ apareceu antes de qualquer estado.

Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models — HMMs) sdo uma generaliza-
¢ao dos modelos de Markov. Nos modelos de Markov convencionais o estado e a saida
observados no tempo ¢ representam o mesmo elemento; num Modelo Oculto de Markov
o estado e a saida estao separados. Mais especificamente, num HMM o autéomato gera
probabilisticamente um simbolo a cada estado; somente o simbolo, e nao a identidade do
estado, ¢ visivel (BERGER, 2001). Dai o nome “oculto”.

Um HMM ¢ descrito formalmente como uma quadrupla < e'; E; P; A > na qual E
¢ o conjunto de estados (e!,€?,...,e™), e! € E & o estado inicial do modelo, P ¢ um
conjunto de simbolos de saida (p',p?,...,p"), e A ¢ um conjunto de arcos ou transi¢oes

(a',a?,...,a%). Assim, uma transi¢do que consome uma palavra p* mudando de estado,
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é escrita como ¢! —?" ¢/ (BONFANTE, 2003).

HMDMs sao bastante utilizados para o reconhecimento de voz. Outro uso comum de
HMMs é a tarefa de etiquetagem (anotacdo) de corpus, que envolve associar categorias
gramaticais ou seméanticas as palavras de um texto.

MOLINA (2002) utiliza HMM para a tarefa de analise sintatica parcial do inglés,
tratando a tarefa como um problema de etiquetagem, onde o objetivo é associar a cada
palavra uma etiqueta que indica o seu tipo de constituinte nao recursivo. Do ponto de
vista estatistico, o problema de etiquetagem pode ser resolvido como um problema de
maximizagao, como é mostrado a seguir.

Seja O um conjunto de etiquetas de saida e Z o vocabulario de entrada da aplicacao.
Dado uma sentenca de entrada I = 4y,...,i7, onde ¢; € Z : V;, o processo consiste em
encontrar a sequéncia de estados que maximiza a probabilidade do modelo. Isto é, a
sequéncia de etiquetas de saida O = oy, ...,0or, onde 0; € O : V;. Este processo pode ser

formalizado da seguinte forma:

N

O = arg max P(O|I)

o (PO).PUIO)Y
= arg 15 ( P(I) ),OEO (31)

Devido ao fato de que esse processo de maximizacao é independente da sequéncia

de entrada, e assumindo uma modelagem markoviana de segunda ordem, o problema é

reduzido a resolucao da seguinte equacgao:

arg oo T Ploor or-2)-Plio) (32)
i1,

Os parametros da EQ. 3.2 podem ser representados por um HMM de segunda or-
dem cujos estados correspondem a um par de etiquetas. Probabilidades contextuais,
P(0j|0j-1,0j_2), representam as probabilidades das transi¢oes entre os estados e P(i;|o;)
representam as probabilidades das saidas.

Dentro desse contexto de analise sintatica parcial do inglés com HMM, MOLINA
(2002) consegue identificar SNs bésicos com 92,3% de precisao e 92,68% de abrangéncia.

3.2.3 APRENDIZADO BASEADO EM MEMORIA

O Aprendizado Baseado em Memoria (Memory-Based Learning — MBL) é uma forma
de aprendizado supervisionado e induzido a partir de exemplos. Segundo VEENSTRA

(1998) um exemplo (ou caso) ¢ representado por um vetor contendo valores de tragos
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e uma etiqueta que identifica a sua classificacdo. Durante o treinamento, um conjunto
de exemplos (o corpus de treino) é fornecido, de forma incremental, para o algoritmo de
treinamento e os exemplos sao adicionados a4 memoria (a base de casos). Na classifica¢ao
de novos casos, para cada caso X a ser classificado é computada a sua distancia em
relacao a cada exemplo Y existente na memoria. A etiqueta de classe do exemplo mais
proximo, ou seja, que tem maior similaridade com o caso X, é usada para classificar X.
Esta abordagem é baseada na premissa de que o raciocinio é baseado no reuso direto da
experiéncia adquirida, ao invés da aplicacao do conhecimento abstraido da experiéncia,
como regras ou arvores de decisoes.

Em TA, o conceito de MBL tem aparecido em diversas disciplinas (de visdo compu-
tacional a roboética) usando nomes tais como: baseado em exemplos, baseado em casos,
baseado em similaridades, baseado em instéancias, etc (VEENSTRA, 1998).

A métrica de similaridade (ou distancia) mais adotada para casos constituidos por
tragos simbolicos (tragos nao numeéricos como unidades lexicais, etiquetas, etc.) ¢é a

métrica Overlap, dada na EQ. 3.3:

A(X,Y) = Z w; 0(zi,y;) (3.3)

onde A(X,Y) é a distancia entre os casos X e Y, representados por vetores de n tragos;

w; € um peso associado ao trago i; e § é a distancia entre os tragos x; e y;, onde:

0 se Ty = Y

1 caso contrario

Em VEENSTRA (1998), ¢ apresentada uma aplicacao de MBL para a identificagao
de SNs basicos do inglés. Os corpora para treino e teste sao os mesmos utilizados por
RAMSHAW (1995) e resultados reportados sao de 89% de precisao e 94.3% de abran-
géncia. VEENSTRA (2000) obteve 90.69% de precisao e 92.86% de abrangéncia na
identificacao de SNs bésicos do inglés, utilizando MBL na tarefa de anéalise sintatica

parcial.
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4 APRENDIZADO BASEADO EM TRANSFORMACOES

Nesse capitulo é feita a apresentacao do método de aprendizado chamado Aprendi-
zado Baseado em Transformagoes. E mostrado inicialmente como funciona essa aborda-
gem de aprendizado, e em seguida sao mostradas algumas vantagens e desvantagens do

uso desse método em relagao as abordagens estocasticas.

4.1 O ALGORITMO TBL

Aprendizado Baseado em Transformagoes (TBL) é um dos algoritmos de aprendi-
zado de méquina baseados em regras mais bem sucedidos. Foi introduzido por Eric Brill
em (BRILL, 1992), e tem sido utilizado para diversas tarefas importantes de PLN tais
como: etiquetagem morfossintatica (BRILL, 1995); identificacao de sintagmas nominais
do inglés (RAMSHAW, 1995); andlise sintatica - parsing (BRILL, 1996); desambiguagao
da ligagao do sintagma preposicionado - prepositional phrase attachment (BRILL, 1994);
etiquetagem de atos de didlogo - dialog act tagging (SAMUEL, 1998b); corregao orto-
grafica - spelling correction (MANGU, 1997); analise sintatica parcial - shallow parsing
(RAMSHAW, 1995; FLORIAN, 2000; MEGYESI, 2002); desambigiiagdo do significado
das palavras - word sense disambiguation (FLORIAN, 2001) e identificacao dos limites
das sentencas - sentence boundary disambiguation (STAMATATOS, 1999).

A idéia central do algoritmo TBL é gerar uma lista ordenada de regras que melhoram
progressivamente uma classificagao inicial atribuida aos itens do corpus de treino. O TBL
é considerado como um algoritmo guloso, visto que, a cada iteracao, a regra escolhida
para ingressar na lista de regras aprendidas ¢ aquela que provocar maior redugao de erros
na classificagao atual dos itens do corpus de treino.

As seguintes definigoes e notagoes serao utilizadas no decorrer desse trabalho.
e S denota o espago de amostras (itens do corpus).

e (' denota o conjunto de classificagoes possiveis. Por exemplo, na primeira tarefa

apresentada no item anterior, C' seria o conjunto de etiquetas morfossintaticas que
podem ser atribuidas as palavras (N, ART, PREP, V, VAUX, etc.) e na segunda

tarefa, C' seria o conjunto de etiquetas {I,B,0}.
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e ('[s] denota a classificagao associada ao item do corpus s, e T'[s] denota a classifi-

cagao correta do item s;

e ¢ indica uma expressao condicional envolvendo tragos e valores validos para esses

tracos, e que pode ser testada num determinado item de S;

e Uma regra r ¢ definida como um par (expressdo condicional, classifica¢do), (e,
ftr = ¢), onde ftr é um trago, ¢ é a nova classificacao a ser atribuida a ftr e
¢ € C. Por convengao, esse par serd tratado apenas por (e,c) e ¢ sera chamado de

conclusao da regra;
e O conjunto de todas as regras é representado por R;
e Ser = (e, c), e, denotara e e ¢, denotara c;

e Uma regra r = (e,,¢,) aplica-se a um determinado item do corpus s se e,(s) =

verdadeiro e ¢, # C[s]; Denotaremos de s, o item s no qual a regra r foi aplicada.
Para a utilizacao do algoritmo TBL sao necessarios os seguintes itens de entrada:

e um corpus de treino contendo a classificacao correta para algum trago lingiiistico

que deseja-se aprender a classificar;

e uma classificador basico (Base-Line System), utilizado para atribuir uma classifi-
cacao inicial aos itens do corpus, geralmente baseada em freqiiéncias verificadas no

corpus de treino;

e um conjunto de moldes de regras (templates). Esses moldes determinam os tipos de
expressoes condicionais das regras geradas, indicando combinagoes de tragos, na vi-
zinhanca de um item, que possam determinar a classificacao desse item. Os moldes
sao os elementos que provocam maior impacto no comportamento do aprendizado
com TBL, visto que eles devem exprimir exatamente as informagoes contextuais
importantes para o problema em questao. Segundo CORSTON-OLIVER (2003),
as abordagens atuais de TBL dependem crucialmente da pré-selecao de todos e so-
mente os moldes de regras que sao relevantes para o problema. A falha na escolha

desses moldes pode levar ao insucesso nos resultados.

e Uma funcao objetivo f para o aprendizado. Diferente de outros algoritmos de

aprendizado, a funcao objetivo para TBL ird diretamente otimizar a funcao de
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avaliacao. O tipo de funcao objetivo mais utilizada em TBL é a seguinte, que

representa o ganho de performance resultante da aplicacao da regra:

f(r) = good(r) — bad(r)
onde:

good(r) = [{s|Cls] # T[s] A Cls,] = T[s]}|
bad(r) = [{s|C[s] = T[s] A Cls,] # Tls]}|

O valor de f(r) sera denotado por pontuagao (score) de 7.

/ Moldes de regras
Derivar e pontuar

regras candidatas

Corpus de treino
nao classificado

Corpus de treino
com classificagao

correta
Classificador inicial Selecionar
(Baseline system) melhor regra
. Sequéncia de
Aplicar regras aprendidas

\ regra selecionada
Corpus atual

FIG 4.1: Aprendizado Baseado em Transformacgoes

A FIG. 4.1 mostra o processo de aprendizagem utilizado pelo método TBL. O apren-

dizado inicia-se com a atribuicao de uma classificacao inicial aos itens do corpus de treino
com a utilizagdo do classificador inicial (base-line system). Em seguida, a classificagao
resultante é comparada com a classificagao correta e em cada ponto em que houver erro,
todas as regras que o corrigem serao geradas a partir da instanciacao dos moldes de
regras com o contexto do item atualmente analisado. Normalmente uma regra r ira cor-
rigir alguns erros (good(r)), mas também podera provocar outros erros pela alteragao de
itens que estavam classificados corretamente (bad(r)). Dessa forma, apos computados os
valores de good e bad para todas as regras candidatas, a regra que tiver maior pontuacao

seré selecionada e colocada na lista de regras aprendidas. A regra selecionada é entao
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aplicada ao corpus, e o processo de geragao de regras seré reiniciado enquanto for possivel
gerar regras com pontuac¢ao acima de um limite especificado.

Na classificagao de novos textos com uso dessa técnica necessitamos apenas submeter
o texto ao classificador inicial, e logo em seguida aplicar a lista de regras na seqiiéncia
em que foram aprendidas.

A FIG. 4.2 mostra um exemplo de aprendizado usando TBL. Nesse exemplo, assume-
se que existem apenas quatro regras possiveis (R1, R2, R3 e R4) e que deseja-se aprender
todas as regras que melhorem a classificacao do corpus de treino, ou seja, regras com
pontuagao maior que zero. O corpus de treino nao classificado recebe uma classificacao
inicial, e o resultado é um corpus contendo 5.100 erros de classificagao. Logo em seguida
as regras possiveis sao geradas e tém suas pontuagoes computadas. Nesse caso, nota-se
que a regra R2 é a que tem a melhor pontuagao, desse modo, ela é colocada como a
primeira regra aprendida. R2 ¢é aplicada ao corpus e o aprendizado continua. Verifica-se
agora que a regra com a maior pontuacao é a R3, entao R3 é escolhida para entrar na
lista de regras aprendidas, e em seguida é aplicada ao corpus. Apos a aplicacao da regra
R3 verifica-se que nao existem mais regras com pontuacao acima de zero e o processo de

aprendizado termina.

)
Corpus nédo
classificado

—

v R1: score =-200 R1: score =-165 R1: score = -12
Classificad R2: score=1.955 R2:score =0 R2: score =0
M R3: score =1.190 R3: score=1.914 R3:score =0

Inicial R4: score =-1200 R4: score =-1.110 R4: score = -915

R2 R3
A 4

V;\

Corpus Corpus Corpus
classificado — classificado classificado
Erros = 5.100 Erros = 3.145 Erros = 1.231

FIG 4.2: Exemplo de aprendizado com TBL (adaptado de AIRES (2000))

Na identificagao de SNs basicos do inglés com TBL, RAMSHAW (1995) obteve 92,3%
de abrangéncia e 91,8% de precisao, utilizando um corpus de treino contendo 200 mil itens
e um corpus de teste com 50 mil itens. Em MEGYESI (2002) sao reportados resultados
de 99,39% de precisao e 99,12% de abrangéncia na identificacdo de SNs basicos em textos
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em lingua sueca com o uso de TBL, sendo que a identificacao é feita como parte da tarefa
de andlise sintética parcial. MEGYESI (2002) usou um corpus de treino contendo 200

mil itens e um corpus de teste contendo aproximadamente 100 mil itens.

4.2 REGRAS E MOLDES DE REGRAS

As regras contextuais geradas pelo método TBL seguem o formato:
(t1) = wvaly (t2) =waly (t3) =wvaly ... (t,) =wval, — (ftr)=wval

No lado esquerdo da seta existe uma expressao condicional formada pela conjungao de
pares (t;) = val;, onde t; é um Termo Atéomico (TA) e val; é um valor valido para ele.
Do lado direito da seta é indicada a associagao do valor val ao trago ftr. Uma regra
aplica-se a um determinado item do corpus (item alvo), se nesse item ftr # val e a
expressao condicional for verdadeira. A expressao condicional é verificada substituindo-
se os termos (t;) por valores de tragos de itens presentes na vizinhanga do item alvo. Se
uma regra aplica-se a um item, entao a associacao de valor especificada do lado direito
pode ser realizada nesse item.

Como foi mencionado na se¢ao anterior, o método TBL gera regras com base em
moldes que determinam os tipos de expressoes condicionais possiveis. Nos pares (TA,val)
de uma expressao condicional, o TA determina o item e o traco que, durante o processo
de aprendizado, tera seu valor capturado em val para compor a regra. Dessa forma, um

molde é simplesmente uma sequéncia de TAs:

{tr) (t2) (ta) - (tn)

Nas aplicacoes de TBL encontradas na literatura, os TAs geralmente possuem um

dos formatos® (a) e (b) mostrados a seguir:

(a) ftr indice: captura o traco ftr de um item que se encontra deslocado, para a
esquerda ou para a direita, indice posi¢oes em relacao ao item alvo. Exemplos de
TAs para tal padrao seriam: word 0, que identifica o traco word do item alvo;
tpos _ — 1 e tpos_2 que capturam, respectivamente, o trago tpos do item uma

posicao anterior e duas posigoes posteriores ao item alvo.

(b) ftr [indice inicial; indice finall: captura o traco ftr num intervalo de itens

posicionados entre indice inicial e indice_final, em relagao ao item alvo. Um

6Isso no caso de regras contextuais, visto que no caso de etiquetagem morfossintatica também sao

utilizados moldes que verificam por exemplo o sufixo/prefixo de um trago.
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exemplo de TA para tal padrao seria word[l;3], que captura uma determinada

unidade léxica nos itens das posigoes +1, +2 e +3 em relacao ao item alvo.
O seguinte molde de regras é formado por esses padroes de TAs:
tsn_—1 tsn_0 tpos 0 word[l;?2]

Se usarmos esse molde para gerar regras que corrijam o erro de classificagao da preposi¢ao

em na sentenca (4.1) — que esta marcada como I e deveria estar como O:

(4.1) A/ART/I menina/N/I deixou/V/O a/ART/I boneca/N/I em/PREP/I a/ART/I
cama/N/I

serao geradas as seguintes regras:
tsn_—1=1 tsn_0=1 tpos 0=PREP word[l;2]=a = tsn=0
tsn._ —1=1 tsn_0=1 tpos 0= PREP word[l;2] =cama = tsn=0

cuja primeira regra deve ser lida como, “Setsn _—1=1Tetsn_0=1etpos 0= PREP
e word[1;2] = a Entao tsn_0 = O” (Se o trago tsn do item anterior tiver valor I e
os tragos tsn e tpos do item atual (alvo) forem iguais a I e PREP, respectivamente, e
o traco word de um dos dois préoximos itens for “a” Entao mudar o valor do trago tsn

para O no item alvo).

4.3 VANTAGENS E DESVANTAGENS DO METODO TBL EM RELACAO AS ABOR-
DAGENS ESTOCASTICAS

A caracteristica mais atrativa do TBL é que as regras aprendidas sao interpretaveis
pelos humanos. Além disso, a lista de regras tende a ser bem mais econdmica que a saida
de etiquetadores estocasticos. Segundo BRILL (1995), 200 regras TBL aprendidas num
corpus de 64.000 palavras produzem uma precisao de etiquetagem morfossintatica compa-
ravel & de um conjunto de 10.000 probabilidades contextuais emitidas por um etiquetador
estocastico. Outra vantagem é que a aplicagao das regras aprendidas pode ser executada
de forma bem mais rapida do que a classificacao com etiquetadores estocasticos.

As desvantagens do TBL estao mais relacionadas & questao do tempo de treinamento.
O algoritmo de treinamento pode ter tempo de aprendizado inviavel para certas tarefas,
mas isso pode ser melhorado por esquemas de indexagao, por amostragem do conjunto de
regras possiveis, ou por assumir independéncia entre as regras (SAMUEL, 1998a; NGAI,

2001; HEPPLE, 2000). Similarmente, a performance da aplicacao das regras aprendidas
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também pode ser melhorado, como mostrado nos trabalhos de ROCHE (1995) e SATTA
(1996).

4.4 O ALGORITMO FASTTBL

O algoritmo FastTBL é uma variante do TBL. Foi proposto por NGAI (2001) e
prové uma grande redugao do tempo de treinamento, mantendo a mesma eficicia dos
resultados, em relagao ao TBL original.

A principal diferenca entre o algoritmo FastTBL e o algoritmo TBL original é que,
neste tiltimo, como vimos na secao 4.1, a cada iteragao todas as regras que corrigem algum
erro no corpus sao geradas e tém seus valores de good e bad calculados. J& no FastTBL,
todas as regras que corrigem pelo menos um erro sao geradas na primeira iteracao e sao
armazenadas juntamente com os seus valores de good e bad. A cada iteragao, quando a
melhor regra é escolhida e aplicada ao corpus, apenas as regras que sao afetadas pelas
alteragdes provocadas no corpus sao geradas/localizadas e tém os seus valores de good e
bad atualizados. A vantagem desse algoritmo é que apenas os itens do corpus que estao
na vizinhanga de um item que foi alterado pela aplicacao da melhor regra precisam ser
reexaminados, e apenas as regras que se aplicam a eles precisam ter suas pontuagoes
recomputadas. Para identificar essas regras que devem ser atualizadas a cada iteragao,
usa-se o conjunto de moldes para regerar as regras que se aplicam na vizinhanga de cada
item que foi alterado pela aplicacao da melhor regra do momento. Segundo os testes de
NGALI (2001), o FastTBL ¢é de 13 a 139 vezes mais rapido que o TBL original. A FIG.
4.3 mostra o processo de aprendizado do FastTBL.

Para mostrar uma visao mais detalhada do FastTBL as seguintes notagoes e consi-

deragoes sao necessarias (vide segao 4.1 para rever outras notagoes):

o G(r)={s € Sle.(s) = verdadeiro e C[s| # ¢, e ¢, = T[s]} - O conjunto de itens do
corpus para o qual a regra r se aplica de forma positiva (corrigindo a classificagao).
Logo, good(r) = |G(r)].

e B(r) = {s € Sle.(s) = verdadeiro e C[s] # ¢, e C[s] = T[s]} - O conjunto de
itens do corpus para o qual a regra r se aplica de forma negativa (alterando de uma

classificagao correta para uma errada). Logo, bad(r) = |B(r)].

Dada uma nova regra aprendida b que sera aplicada a S, o objetivo é identificar as

regras 7 para as quais pelo menos um dos conjuntos G(r) e B(r) sao modificados pela
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FIG 4.3: Fast Transformation-Based Learning

aplicacao da regra b. Obviamente, se ambos os conjuntos nao forem modificados quando
aplicamos b, entao o valor da funcao objetivo da regra r continua o mesmo.

Seja s um item cuja melhor regra b se aplica (ou seja, C[sp] # C[s]). Necessitamos
identificar as regras r que sao afetadas pela alteracao s — s;,. Seja r uma dessas regras.

f(r) precisa ser atualizado se e somente se existe pelo menos um item s’ tal que:

se G(r) e s, ¢ G(r) ou (4.1)
se B(r) e s, ¢ B(r) ou (4.2)
s'¢ G(r) e s, € G(r) ou (4.3)

s'¢ B(r) e s, € B(r) (4.4)

As condigbes anteriores correspondem a atualizagoes especificas dos valores de bad(r) ou
good(r).

Em vérias tarefas de PLN os itens (palavras) do corpus (S) nao sdo independentes.
Por exemplo, na etiquetagem morfossintatica, um item é dependente da classificacao dos
2 itens antecedentes e posteriores (assume-se que existe uma ordem natural dos itens
em S). Vamos denominar de vizinhan¢a de um item s (denotado por V'(s)) o conjunto
de itens dos quais a classificacao de s pode depender, ou seja, o conjunto de itens que

formarao o contexto das regras geradas para corrigir um erro em s (por consisténcia,
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s € V(s)). Nas tarefas onde a classifica¢do de um item ¢é independente, entdao V' (s) = s,
ou seja, o contexto é formado apenas pelo proprio item.

O algoritmo FastTBL usa o conceito de vizinhanca para identificar quais regras
devem ser atualizadas quando da alteracao de um item. Quando aplicamos uma regra b
a um item s, as regras que podem ser afetadas sao exatamente as regras que se aplicam
a itens s’ presentes em V' (s). Por isso, apenas os itens presentes em V(s) precisam ser

verificados. Qualquer outro item s’ que nao esteja no conjunto

U V(s)

{s|b modifica s}

pode ser ignorado, visto que s’ = s;.

A FIG. 4.4 mostra um pseudo codigo para o algoritmo FastTBL, adaptado de (NGAI,
2001).

No algoritmo assume-se que durante todo o processo de aprendizado todas as regras
que possuem o valor de good > 0 estao armazenadas e tiveram suas pontuacoes calculadas.
Como dito anteriormente, no inicio do algoritmo todas as regras que corrigem pelo menos
um erro sao geradas. Logo em seguida, para calcularmos os valores de bad dessas regras,
sao geradas todas as expressoes condicionais e que se aplicam a cada item s que esteja
classificado corretamente (C[s| = T[s]) e, para cada regra r que tem e como expressao
condicional e como conclusao um valor diferente da classificagdo atual (e correta) de s
(e, = e ec, # C[s]), o valor de bad ¢ incrementado. A partir desse ponto, o algoritmo
entra num laco onde, a cada iteragao, a regra b com maior pontuacao é escolhida e
aplicada ao corpus. Durante a atualizagao do corpus, cada item alterado por b tem a sua
vizinhanga examinada para que as regras que se aplicam nessa vizinhanga tenham os seus
valores de bad ou good atualizados (caso seja necessario). Observe na FIG. 4.4 que os
pontos (4.1), (4.2), (4.3) e (4.4) correspondem, respectivamente, as condigoes 4.1, 4.2, 4.3
e 4.4 mostradas anteriormente. Essas condi¢oes de atualizacao sao tratadas de formas
diferentes quando a classificacdo do item s’ analisado foi alterado pela regra b ou nao
(teste C[s'] = C[sp]). Uma anélise mais detalhada dessas condigoes de atualizagao pode
ser encontrada em (NGAI, 2001). O lago iterativo, em que a melhor regra b é escolhida e
aplicada, é repetido enquanto f(b) for maior que um limite especificado (este limite deve

ser maior ou igual a zero).
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Para todos os itens s, atribuir uma classificacdo inicial Cls);

Para todos os itens s que satisfazem Cl[s] # T'[s], gerar todas as regras
que corrigem a classificacdo de s, incrementando good(r);

Para todos os itens s que satisfazem Cls] =T]s]:

gerar todas as expressfes condicionais e tal que e(s) = verdadeiro;
incrementar bad(r) para todas as regras r tal que e.=e e ¢ #C[s];
Selecionar a regra b= argmax,cp f(r);
Enquanto ( f(b) > GANHO_INSIGNIFICANTE)
Para cada expressdo condicional e, seja  R(e) o conjunto de regras
cuja expressdo condicional é e (e.=r);
Para cada item s, s st Cls| # Clsy] € s €V (s):

Se C[s'] = Cls;] Entdo
e Para cada expressdo condicional e s.t e(s") = verdadeiro
— Se Cls'] #T[s'] Entao
(4.1) Se e(s,) = falso Entdo decrementar  good(r), onde
r=[e,T[¢']] (& regra que tem e como expressao
condicional e T[s] como concluséo);
— Senéo
(4.2) Se e(s,) = falso Entdo decrementar bad(r) para todas as
regras r € R(e) s.t er £ C[s'];
e Para cada expressdo condicional e s.t e(sy) = verdadeiro
— Se C[s;] # T[s'] Entéo
(4.3) Se e(s') = falso Entdo incrementar  good(r), onde
r=[e,T[s']];
— Senéo
(4.4) Se e(s') = falso Entdo incrementar  bad(r) para todas as
regras € R(e) s.t cr # Clsp)l;

Sendo
e Para cada expressdo condicional e s.t e(s") = verdadeiro
— Se C[s']| #T[s'] Entao
(4.1) Se e(sy) = falso v C[s;)] =c¢, Entdo decrementar  good(r),
onde r=l[e,T[¢]];

r

— Senéo
(4.2) Decrementar bad(r) para todas as as regras r € R(e) s.t.
er £ C[s'];
e Para cada expressdo condicional e s.t e(sy) = verdadeiro

— Se C[s;] # T[s'] Entao
(4.3) Se e(s') = falso vV C[s'] =¢, Entdo incrementar  good(r),
onde r=l[e,T[¢]];
— Sendo
(4.4) Incrementar  bad(r) para todas as regras r € R(e) s.t.
e # C[S;;];

b =argmax,cr f(r)

FIG 4.4: Algoritmo FastTBL
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5 FERRAMENTA TBL PROPOSTA

Nesse capitulo é apresentada a ferramenta TBL desenvolvida como uma das ativi-
dades desse trabalho. Tal ferramenta conta com uma novidade em relacao as outras
implementagoes do algoritmo TBL encontradas na literatura: os Termos Atémicos com

restricao, que dao maior poder de especializacao e mobilidade para as regras.

5.1 TERMO ATOMICO COM RESTRICAO: UMA NOVA ABORDAGEM DE MOLDE
DE REGRAS PARA O TBL

Os tipos de TAs (a) e (b) mostrados na se¢ao 4.2 sao apropriados para tarefas em
que o tamanho da janela de contexto — onde a informagcao que leva & classificacao correta
de um item deve ser encontrada — é bem delimitado e relativamente pequeno. Nas
aplicagoes de TBL encontradas na literatura geralmente ¢é utilizada uma janela de sete
itens de tamanho, incluindo o item alvo, os trés anteriores e os trés posteriores. Esse
tipo de molde nao é viavel para certos problemas de PLN onde a classificacao depende
de itens com distancias variaveis entre si.

A identificacao de Sintagmas Nominais que incluem preposi¢oes é um desses proble-
mas. Essa tarefa é mais complexa do que a identificacao de SNs bésicos, visto que envolve
o problema de ligagao do sintagma preposicionado, que é a questao de distinguir quando a
preposicao esté introduzindo um complemento de um verbo (e deve ser classificada como
fora do SN anterior a ela), ou quando esta introduzindo o complemento de um nome (e
deve ser classificada como pertencente ao SN anterior). Esse é um caso onde uma janela
de contexto com sete itens de tamanho é insuficiente.

A idéia mais proeminente que surge dessa descricao do problema de identificacao
de SNs ¢é habilitar a verificagao de uma possivel dependéncia entre a preposicao a ser
classificada e o verbo que a precede. Ou seja, gerar regras especificas para observar uma
preposicao e o verbo que a antecede. Mas para se fazer isso, os seguintes obstaculos

relacionados aos TAs (a) e (b) devem ser superados:

(1) Quando as expressoes condicionais estao sendo geradas com o uso dos TAs (a) e (b),
o valor do traco indicado é sempre capturado independentemente de qualquer pré-
condicao em relacao ao correspondente item, exceto a distancia em relacao ao item

alvo. Com os TAs (a) e (b) nao seria possivel capturar o valor do trago indicado
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somente se o item atender a alguma condicao. Por exemplo, nao seria possivel
definir um TA que, durante a geracao de uma regra, s6 capture a unidade léxica
(trago word) de um item se ele atender ao requisito de ser uma preposi¢ao (trago

tpos = PREP); e caso contrario, a regra nao seja criada.

(2) Uma vez que a distancia exata entre a preposigdo e o verbo que a precede nao é
conhecida, ndo ¢é possivel a utilizagdo do TA do tipo (a) na tentativa de captura-
los numa mesma expressao condicional. Assumindo que o verbo precedente a uma
preposigao ¢ encontrado numa janela de tamanho arbitrario, usar o TA do tipo (b)

provocaria a geracao de diversas regras desnecessérias.

O seguinte exemplo ilustra melhor esses casos. Supondo que se deseja obter uma
regra que corrija a classificagdo de uma preposigao (como dentro (I) ou fora (O) de um
SN) e cuja expressao condicional é formada por TAs que testam exatamente o item lexical
da preposi¢ao e do verbo que a antecede. Um molde que poderia gerar regras com esses

requisitos, usando os TAs (a) e (b), seria o seguinte:
tsn_ 0 word_0 word|—2;—T]

onde tsn_ 0 captura o trago relativo a identificagao de SNs do item alvo, word 0 captura
a unidade léxica do item alvo (“a preposigao”) e word|—2; —7] captura a unidade léxica
dos itens pertencentes ao intervalo dado (supondo-se que o verbo possa se encontrar no

intervalo fechado [-2;-7]).
Seja a seguinte sentenca, onde cada item contém os trés tragos ja mencionados,

seguindo o formato word/tpos/tsn:

(5.1) O/ART/I aluno/N/I esqueceu/V,/O o/ART/I caderno/N/I de/PREP/I caligrafia/N/I
amarelo/ADJ/O em/PREP/I casa/N/I

Para ilustrar o tipo de problema (1) basta lembrar que todo molde formado pelos
TAs descritos é bastante geral e sera aplicado para gerar regras em qualquer item que
tenha um erro de classificacao, e nao apenas para preposicoes. Logo, o molde anterior
também seria instanciado para gerar as seguintes regras que corrigem a classificacao do

termo amarelo da sentenga (5.1), que estd como O e deveria estar como I,
tsn_0=0 word_O=amarelo word[—2;—7]=de = tsn=I

tsn_0=0 word O=amarelo word|—2;—T7]=caderno = tsn=I
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tsn_0=0 word_O=amarelo word[—2;—7]=0 = tsn=I

Para ilustrar o tipo de problema (2) basta verificar que, mesmo quando o molde ¢é
aplicado para gerar regras que corrigem a classificacao de uma preposicao, sao geradas

diversas outras regras, além da que desejavamos (em negrito), como mostrado a seguir.
tsn_0=I word O0=em word[—2;—T7]=caligrafia = tsn=0
tsn_0=I word O0=em word|—2;—T]=de = tsn=0
tsn_0=I word O=em word|—2;—T]=caderno = tsn=0
tsn_0=I word 0=em word[—2;—T]=0 = tsn=0
tsn _0=I word O=em word[-2;-7|=esqueceu = tsn=0
tsn_0=I word O0=em word|—2;—T]=aluno = tsn=0

Essa criagao de regras indesejéveis por esse tipo de molde provoca maior consumo de
memoria e tempo de execucao durante o aprendizado. Quanto maior for o tamanho da
janela de contexto usado pelo TA do tipo (b), mais regras desnecessérias serao geradas.
E caso essa janela seja pequena, é provavel que o verbo que antecede a preposicao fique
fora do intervalo verificado, e, desse modo, a regra desejada, relacionando a preposicao e
o verbo, nao sera criada.

Com a expectativa de contornar essas dificuldades, propomos um novo tipo de TA, o
qual denominamos de TA com restri¢ao, que possui uma janela de contexto com tamanho
varidvel e um teste que precede a captura do valor de um traco. O uso desse tipo de TA
assume que s6 se deve capturar o valor de um traco X de um item, se um outro traco
Y, no mesmo item, atender a um determinado teste condicional. O teste consiste em
verificar se o valor do traco Y é igual a um valor predefinido. O formato do TA proposto

é o seguinte:
tracoX [ind_inicial;ind_ finall(tragoY=valY)
Um exemplo de TA que segue esse padrao é:
word[—2; —8](tpos = V)

que deve ser interpretado como “Capturar o trago word do item mais proximo ao item
alvo, que esteja entre o intervalo fechado -2 e -8, e cujo traco tpos é igual a V.

Com esse tipo de TA podemos construir um molde que gera expressoes condicionais
que observem exatamente uma preposicao e o verbo que a antecede. Tal molde teria a

forma:
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tsn_0 word|0;0](tpos = PREP) word[—2;—10](tpos = V)
e quando aplicado para gerar regras na sentenga (5.1) s6 geraria a seguinte regra:
tsn_0=I word|0;0](tpos = PREP) =em word[—2; —10|(tpos = V) =esqueceu = tsn=0

que deve ser lida como: “SE no item alvo (indice 0) o trago tsn=I e os tragos tpos—=PREP
e word=PREP, e o primeiro item no intervalo fechado [-2;-10] que atenda ao teste tpos=V
também atender a word=esqueceu ENTAO mudar o valor do traco tsn para O no item
alvo”.

O tipo de TA proposto aumenta consideravelmente o poder de especificacao e abran-
géncia dos moldes de regras. Como mostrado, é possivel especificar regras que tenham
aplicagao restringida a itens especificos, e também gerar regras que, mesmo considerando
um contexto muito grande, verificam apenas os elementos que sao importantes para o
problema que esta sendo tratado. Um exemplo de aplicacao de TAs com restricao na

identificacao de SNs do portugués é mostrado no capitulo 6.

5.2 IMPLEMENTACAO DO TA COM RESTRICAO

Para a implementacao da ferramenta TBL proposta nesse trabalho foi escolhido o
algoritmo FastTBL. Optamos por essa versao do algoritmo TBL porque é bem mais
rapida que a versao original proposta por Eric Brill e mantém a mesma eficacia dos
resultados.

Na implementacao dos TAs com restricao, a principal mudancga ocorreu no procedi-
mento para a captura dos tragos indicados pelos TAs de um molde de regra, tanto na
geracao quanto na aplicacao das regras. Nao houve alteragoes em relacao aos procedi-
mentos do algoritmo FastTBL mostrados na FIG. 4.4, visto que o algoritmo FastTBL
nao indica exatamente o modo como as regras devem ser geradas ou aplicadas.

Sera designado de captura de um trago o ato de observar um item do corpus e obter
o valor de um determinado trago desse item. FKEsse procedimento ¢ necessério em dois
momentos: durante a geracao de cada regra (para a instanciacdo do molde na cria¢ao
da express@o condicional da regra) e durante a aplicacdo de uma regra (para capturar
os valores dos tragos nos itens do contexto indicado pela regra, e com isso verificar se o
contexto atende & expressao condicional).

Quando se utiliza um TA sem teste, como word _— 2, a captura do trago é realizada
de forma direta, ou seja, é s6 acessar o item da vizinhanca com deslocamento igual a -2
e capturar o valor de word, caso o item exista. No caso de um TA sem restri¢ao do tipo
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word|—1, —3] é necessario percorrer todo o intervalo e gerar uma instancia para cada

item encontrado no deslocamento. Por exemplo, na sentenga (5.1):

(5.1) O/ART/I aluno/N/I esqueceu/V/O o/ART/I caderno/N/I de/PREP/I caligrafia/N/I
amarelo/ADJ/O em/PREP/I casa/N/I

se utilizarmos o TA word — 2, tendo como alvo o item que contém a preposigao
em, esse TA seria instanciado assim: word — 2 = caligrafia. E no caso de um
TA do tipo word|—1, —3], terfamos as seguintes instancias: word[—1,—3] = amarelo,

word[—1, —3] = caligrafia e word|—1, —3] = de. Quando o deslocamento ultrapassa os
limites da sentenca utilizamos, por convencao, o valor “ZZZ” para indicar esse fato. Por
exemplo, se quisermos capturar o valor de word _—2 tendo como alvo o item que contém
a palavra aluno, esse TA seria instanciado como word — 2 = ZZZ, uma vez que esse
item nao possui vizinho com deslocamento -2.

Para capturar o traco indicado por um TA com restrigdo, como o que propomos,
tragoX[ind_ inicial;ind_ final/(tragoY=valY),

nao se pode apenas verificar o deslocamento e capturar diretamente o trago do item
encontrado; é necessario verificar se o item atende ao teste, ou seja, olhar se o valor do
traco tracoY ¢ igual a valY.

A funcao Captura_ Trago, mostrada na FIG. 5.1, implementa os procedimentos ne-
cessarios para a captura do tracoX de um TA com teste. A funcgao recebe como parametro
um vetor w que representa uma sentenga do corpus, um nimero ¢ que indica o indice
do item alvo na sentenca, e o TA a ser utilizado. Esse algoritmo percorre os itens da
sentenga w que pertencem ao intervalo de deslocamento informado no TA, verificando se
o tragoY do item visitado atende ao teste (tragoY=valY’). O primeiro item que atender a
esse teste terd o valor do tracoX capturado e retornado pela fung¢ao. Durante o percurso,
se um dos limites da sentenca for alcancado, o valor “ZZZ” é retornado. Se o intervalo
é completamente percorrido e nenhum item que atenda ao teste for encontrado, o valor
nulo é retornado e o TA nao sera instanciado.

Para exemplificar o uso dessa fungao, sejam os seguintes parametros que durante a
instanciagao de uma regra sejam passados para fungao Captura_ Trago: a sentenga (5.1),
o indice i = 9 (o item alvo serd o que contém a preposi¢cao em - posigao 9), e o TA
word[-2;-6/(tpos=V). Seria obtido como retorno o valor do trago word ("esqueceu") do

item de posigao -6 em relagao ao item alvo. E o TA seria instanciado como:

word/[-2;-6](tpos=V)=esqueceu
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Mas se for passado como alvo o item que contém a palavra aluno (i = 2), teriamos como

retorno "ZZZ", e o TA seria instanciado assim:
word[-2;-6](tpos=V)=Z77

Uma outra possibilidade é ter como alvo o item que contém a preposi¢do em (i = 9)
e o TA word[-2;-6](tpos=ADJ) e nesse caso teriamos nulo como retorno, e o TA (e
conseqlientemente a regra) nao seria instanciado. Essa fungdo pode ser utilizada para
capturar os tragos de TAs com restricao tanto na criacdo quanto na aplicacao de um

regra.

Funcdo Captura_Traco( w: vetor, 7. ndmero inteiro, TermoAt:
Termo Atémico) {

Seja w uma sentenga representada por um vetor com n
posicdes, cada posicdo contém um item da sentenca;

Seja i o indice em w do item alvo da analise;

Seja tracoX o0 traco a ser capturado, e seja tracoY o
traco a ser testado com o valor valY predefinido em
TermoAt;

Sejam ini e fin ndmeros inteiros representando o intervalo
de deslocamento definido em TermoAt;

Seja desloc um numero inteiro representando o deslocamento
em relacdo ao item alvo i

desloc = ini + 1;

Enquanto ( desloc > 0 e desloc < n+1 e
Valor_Absoluto(ini) < Valor_Absoluto( fin) )

Se o0 valor do tracoY == valY no item de w com
posicdo  desloc Entédo

Retornar valor do tracoX do item de w que possui
posicdo  desloc;

desloc = +1;
i = +1;

Se ( Valor_Absoluto(ini) < Valor_Absoluto( fin) ) Entéo
Retornar  “ZZZ”;

Retornar  nulo;

FIG 5.1: Algoritmo para capturar o trago no TA com restri¢ao
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5.3 ALGUNS DETALHES DA IMPLEMENTACAO DA FERRAMENTA TBL PRO-
POSTA

Essa secao descreve alguns aspectos da implementagao e utilizacao da ferramenta
TBL que foi desenvolvida como uma das atividades desse trabalho. KEsse programa,
denominado de catTBL, estd dividido em dois médulos: Treinamento e Aplicacao de
Regras. Para maiores detalhes sobre o uso da ferramenta (formato dos arquivos de
entrada e algumas configuracoes) vide APENDICES 5 e 6.

Tanto a ferramenta de treinamento quanto a ferramenta de aplicacao de regras fo-
ram desenvolvidas com a linguagem de programacao Java' 2. Optamos por utilizar a
linguagem Java porque é multi-plataforma e por ser uma novidade em termos de imple-
mentacao do algoritmo TBL, visto que até a data do desenvolvimento desse software,
nao tinhamos conhecimento da existéncia de ferramenta TBL desenvolvida com Java.

Como a linguagem de programacao Java é considera mais lenta que outras linguagens
como C/C++, foi tomado um cuidado especial na implementagao (principalmente em
termos de estrutura de dados) para que a ferramenta tivesse desempenho satisfatorio.

E importante destacar que o catTBL é uma ferramenta de aprendizado de proposito
geral e que pode ser utilizada para varias tarefas de PLN. No momento a ferramenta pode
ser utilizada para aprender regras contextuais para problemas como etiquetagem morfos-
sintatica, identificagao de SNs e analise sintatica parcial. Com pequenas adaptacoes no

codigo pode-se estender a aplicabilidade dessa ferramenta.

5.3.1 FERRAMENTA DE TREINAMENTO

A ferramenta de treinamento foi implementada com base no algoritmo FastTBL, e
ainda dispoe da funcionalidade adicional do suporte aos TAs com restri¢gao. A ferramenta
tem desempenho totalmente compativel com outras ferramentas TBL, tanto em termos
de performance, quanto de eficacia das regras produzidas.

Foi realizada uma comparagao do catTBL com a ferramenta fnTBL versao 1.1(Li-
nux), que também implementa o algoritmo FastTBL e foi desenvolvida por Radu Florian
e Grace Ngai”. Os dois programas foram testados num mesmo computador e com os mes-
mos dados de entrada, ou seja, mesmo conjunto de moldes, corpus de treino, classificagao

inicial e critério de parada. O problema de classificagao escolhido foi o da identificagao

70  fmTBL encontra-se  disponivel para  download pela  internet, no enderego

http://nlp.cs.jhu.edu/ rflorian/fntbl/tbl-toolkit /tbl-toolkit.html
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de SNs basicos do inglés, usando o corpus de RAMSHAW (1995). As duas ferramentas
obtiveram a mesma eficacia dos resultados em termos de precisao e abrangéncia, inclu-
sive os conjuntos de regras aprendidas foram bastante semelhantes. Em relacao ao tempo
de execucao o fnTBL foi melhor, terminando o treinamento em 10 minutos enquanto o
catTBL demorou 12 minutos para concluir o treinamento. Este desempenho jé era espe-
rado, visto que o fnTBL foi desenvolvido em C-++, e o catTBL foi desenvolvido em Java,

que é uma linguagem interpretada e por isso torna-se bem mais lenta.

5.3.2 FERRAMENTA DE APLICACAO DAS REGRAS

A aplicacao das regras é a classificacao de novos textos com o uso das regras apren-

didas no treinamento. Tal aplicacao consiste basicamente nos seguintes passos:

e iniciar aplicando uma classificacdo basica a cada palavra do texto utilizando o

classificador inicial;

e aplicar a lista de regras aprendidas; sendo que a seqiiéncia de aplicacao deve seguir

a seqliéncia em que as regras foram aprendidas.

A FIG. 5.2 ilustra o processo de aplicagao das regras.

Sequéncia
de regras
aprendidas.

Text_o_ nao Aplicacéo (em
classificado p»| sequéncia) das
regras aprendidas

A
Classificador
Inicial (Baseline
System) Texto
classificado

Texto com
classif. Inicial

FIG 5.2: Aplicagao das regras aprendidas

A ferramenta de aplicacao de regras desenvolvida compartilha diversas partes do
cddigo da ferramenta de treinamento como a implementagao das rotinas de manipulagao
do corpus, configuragao dos tragos e moldes de regras, etc. O algoritmo de aplicagao

de regras ainda nao esta funcionando em tempo 6timo, visto que, quando se aplica uma
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regra, ela é testada em cada item do corpus. Mas esse procedimento pode ser realizado
em tempo linear, conforme indica ROCHE (1995), codificando-se a lista de regras num
transdutor de estados finitos (uma espécie de autéomato finito onde cada transi¢ao é
rotulada com um par de simbolos: o primeiro é o simbolo de entrada e o segundo o de

saida).
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6 IDENTIFICACAO DE SINTAGMAS NOMINAIS DO PORTUGUES
BRASILEIRO COM TBL

Nesse capitulo sao relatadas as decisoes relativas a identificacao de SNs do portugués
brasileiro usando TBL. Sao tratadas questoes como o desenvolvimento dos corpora para
treino e teste, classificacao inicial e moldes de regras utilizados. O capitulo é encerrado
com a apresentacao dos resultados obtidos no experimentos.

Além de descrever os itens de entrada necessarios para o uso do TBL (corpus de
treino, classificacao inicial e moldes de regras), esse capitulo também apresenta um pré-
processamento — a lematizagao dos verbos — que foi efetuado na tentativa de melhorar a

eficacia e uniformidade das regras aprendidas.

6.1 PRE-PROCESSAMENTO: LEMATIZACAO DOS VERBOS

Para os experimentos realizados nesse trabalho, foi desenvolvido um sistema bésico
para lematizacao de verbos, que tem a funcao de receber um verbo e retornar o seu
respectivo infinitivo. A TAB. 6.1 mostra alguns exemplos de verbos na forma finita e o

seu respectivo formato no infinitivo.

TAB 6.1: Exemplo de verbos na forma finita e no infinitivo

Forma finita Forma no infinitivo
Cresgo, cresceu, cresce crescer
acordo, acorda, acordou acordar

sumimos, sumido, sumireis | sumir
comeste, comesse, comerao | comer

O programa lematizador foi desenvolvido em linguagem Java e pode ser acoplado
como um modulo da ferramenta catTBL. O procedimento para a lematizacao é bastante
simples, consistindo apenas de um processo de inclusao/exclusao de sufixos — realizado
com o auxilio de expressoes regulares — e a validacao do verbo resultante, com o uso de
uma base de verbos no infinitivo. A base de verbos utilizada foi adquirida do Banco

de Conjugacoes de Verbos da Lingua Portuguesa versao 1.1, que faz parte do software

o8



Conjugue®, desenvolvido por Ricardo Ueda Karpischek, e que se encontra disponivel sob
os termos da licenca GNU GPL .

O lematizador de verbos é aplicado ao corpus tanto no treinamento quanto na apli-
cacao das regras. A lematizagdo dos verbos torna-se importante por o portugués ser
uma lingua morfologicamente rica, onde um verbo pode aparecer em dezenas de formas,
diferentemente do inglés. Acreditamos que a lematizacao possa contribuir para a geragao

de um conjunto de regras mais uniforme. Por exemplo, as trés regras seguintes:

word|0; 0](tpos =PREP) =em word[—1; —20](tpos =V) =jogou— tsn =0
word|0; 0](tpos =PREP) =em word[—1; —20](tpos =V) =jogado— tsn =0
word[0; 0](tpos =PREP) =em word|—1; —20](tpos =V) =jogastes— tsn =0

poderiam ser compiladas, com a lematizacao, na seguinte regra:

word[0; 0](tpos =PREP) =em word[—1; —20](tpos =V) =jogar— tsn =0

6.2 DERIVACAO DOS CORPORA DE TREINO E TESTE

6.2.1 ESCOLHA DO CORPUS

Os corpora de treino e teste utilizados nesse estudo foram derivados do Mac-Morpho,
um “corpus de 1,1 milh@o de palavras retiradas a partir de 1 ano de publicag¢ao (1994) do
jornal brasileiro Folha de Sao Paulo” (MARCHI, 2003), disponibilizado via web pelo pro-
jeto Lacio-Web?, do Nucleo Interinstitucional de Lingiiistica Computacional (NILC)™X.
Tal corpus esta etiquetado morfossintaticamente com o conjunto de etiquetas (tagset) do
projeto Lacio-Web, o LW Tagset. Dois motivos principais nos levaram a escolha desse
corpus: primeiro porque este consiste de textos em portugués brasileiro e em quantidade
suficiente para a tarefa de treinamento; segundo porque o conjunto de etiquetas mor-
fossintaticas utilizadas nesse corpus foi desenvolvido tendo como meta a simplicidade e
objetividade, na tentativa de garantir requisitos como recuperabilidade, consisténcia e
facilidade de aprendizado automatico da tarefa de anotagao morfossintatica.

O Mac-Morpho é composto por textos de 10 cadernos do jornal Folha de Sao Paulo,
sao eles: Brasil (3.877.787 ocorréncias), Cotidiano (3.417.450), Dinheiro (3.254.763), Ilus-
trada (3.003.869), Mais, Agrofolha, Ciéncias, Informéatica, Esportes e Mundo. Segundo

8
9

www.ime.usp.br/ ueda/br.ispell
www.nilc.icme.usp.br /lacioweb/

Owww.nilc.icme.usp.br
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MARCHTI (2003), a escolha privilegiou cadernos mais importantes, cadernos com estru-
tura sintatica elaborada, cadernos dirigidos ao publico adulto e com variedade de nomes
proprios.

O LW Tagset (ver APENDICE 1), na sua décima versio, “possui um conjunto de 22
etiquetas para as classes gramaticais, além de outras 10 etiquetas complementares e prevé
a ocorréncia de ‘polilexicais’” (MARCHI, 2003). Os chamados polilexicais sao expressoes
multivocabulares (EMV), arbitrariamente escolhidas como itens lexicais, e que por isso
recebem apenas um conjunto de etiquetas como se fossem palavras simples.

No website do projeto Lacio-Web, o Mac-Morpho ¢é disponibilizado em dois formatos:
um mais adequado para consultas lingiiisticas e outro mais adequado para o treinamento
de etiquetadores. A versao escolhida foi a versao mais apropriada para consultas, prin-
cipalmente porque continha as marcagoes de EMVs (Ex: “Sao Paulo”, “a partir de”) que
os torna uma tnica unidade (token). Mas, por outro lado, foi necessaria a criagdo de um
programa para retirar informagoes irrelevantes para o treinamento e que constam nessa
versao tais como: as etiquetas indicativas de material nao etiquetado <NA> ...</NA>;
as etiquetas XML para nome de arquivo, titulo, etc.; as etiquetas complementares para
data (DAT), dados (DAD), aposto (AP), hora (HOR), estrangeirismo (EST) e nimero
de telefone (TEL). Retiramos ainda a etiqueta indicadora de contragao (|4). A FIG. 6.1
identifica o formato dos arquivos do Mac-Morpho. No total sao 109 arquivos, todos com o
texto na horizontal, onde cada linha contém uma palavra e a sua etiqueta morfossintatica

2

separadas pelo caracter “ .

6.2.2 GERACAO DAS ETIQUETAS IDENTIFICADORAS DOS SNS

Como o método TBL exige um corpus de treino contendo a classificagao correta para
o problema, necessitamos entao de um corpus que contenha a etiqueta SN ja associada
de forma correta a cada palavra. Como foi utilizado o Mac-Morpho para derivar o corpus
de treino, foi necesséario encontrar uma forma de gerar essa nova etiqueta nos itens desse
corpus.

Para a geracao das etiquetas SN, seria necessaria a identificacao de todos os SNs
presentes no Mac-Morpho, o que seria impraticavel fazer de forma manual, visto que nao
dispunhamos do tempo e mao-de-obra necessarios para realizar tal tarefa. A melhor forma
encontrada para se fazer essa tarefa automaticamente foi utilizar o analisador sintatico
de Eckhard Bick, o PALAVRAS (BICK (2000)), para fazer a anélise sintatica de todo

o Mac-Morpho e a partir dessa analise identificar os SNs, visto que a anotacao desse
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Cerca_PREP
de_PREP
650_NUM
homens_N
de_PREP|+
0_ART
policiamento_N
de_PREP
choque_N
fizeram_V
ontem_ADV
uma_ART
megablitz_N|EST
em_PREP|+
as_ART
ruas_N
de_PREP|+
o_ART
centro_N
velho_ADJ
de_PREP
Sdo=Paulo_NPROP

FIG 6.1: Exemplo de um trecho do corpus Mac-Morpho. (Arquivo co94ja04.train.txt)

parser é bastante rica e contém informacgoes sintaticas que delimitam os constituintes da
sentenca.

Uma vez reconhecidos os SNs, cada palavra do Mac-Morpho recebeu a etiqueta
SN. Para a realizacao de todo esse procedimento foram desenvolvidos alguns programas,
utilizando-se a linguagem Java. Tais ferramentas sao descritas a seguir.

O primeiro programa, RemoveTags. Java, recebe como entrada um arquivo no formato
do Mac-Morpho (texto etiquetado e na vertical, ver FIG. 6.1), e gera um arquivo no
qual o texto foi colocado na forma horizontal, todas as etiquetas morfossintaticas foram
eliminadas e foram realizadas as concatenagoes de palavras (Ex: de o => do). Um
exemplo do arquivo de saida desse programa pode ser visto na FIG. 6.2.

Todos os arquivos do Mac-Morpho foram submetidos ao programa Remowve Tags.java e
os arquivos gerados foram submetidos & anélise sintatica do PALAVRAS, que foi acessado

a partir do portal do projeto VISL!!. O analisador sintatico citado possui vérios formatos

Hhttp:/ /visl.hum.sdu.dk /pt
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Cerca de 650 homens do policiamento de choque fizeram
ontem uma megablitz nas ruas do centro velho de S&o
Paulo.

A operagdo foi determinada pelo comandante do
Policiamento Metropolitano, coronel Carlos Augusto de
Mello Araujo, que até quinta-feira passada respondia
pelo.

FIG 6.2: Trecho de um arquivo gerado pelo programa RemoveTags.java

de arquivo de saida. O formato utilizado nesse trabalho foi o flat'?. A FIG. 6.3 apresenta

um trecho do resultado da analise sintatica para um dos arquivos do corpus.

Cerca=de [cerca=de] ADV @>A

650 [650] <card> NUM M P @>N
homens [homem] N M P @SUBJ>

de [de] <sam-> PRP @N<

0 [0] <-sam> <artd> DET M S @>N
policiamento [policiamento] N M S @P<
de [de] PRP @N<

choque [choque] N M S @P<

fizeram [fazer] <fmc> V PS/MQP 3P IND VFIN @FMV
ontem [ontem] ADV @<ADVL

uma [um] <arti> DET F S @>N
megablitz [blitz] <DERP> N F S @<ACC
em [em] <sam-> PRP @<ADVL

as [o0] <-sam> <artd> DET F P @>N
ruas [rua] N F P @P<

de [de] <sam-> PRP @N<

0 [0] <-sam> <artd> DET M S @>N
centro [centro] N M S @P<

velho [velho] ADJ M S @N<

de [de] PRP @N<

Sao=Paulo [Sdo=Paulo] PROP M S @P<

FIG 6.3: Exemplo da anotagao gerada pela analise sintatica do parser PALAVRAS

No tagset do PALAVRAS existem 14 classes principais de categorias de palavras que
combinam com 24 etiquetas para categorias de inflexdo. Segundo BONFANTE (2003),

120 PALAVRAS possui um tipo de formato de arquivo de saida no qual o resultado da analise sintatica
aparece em formato de arvore, inclusive com uma marcagao mais clara dos SNs. Mas infelizmente, no
periodo em que estavamos trabalhando na geragao dos corpora (Maio-Junho de 2004), o portal VISL

nao estava suportando tal formato para a anélise de arquivos via upload.
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na descricao sintatica do PALAVRAS existem informacgoes tanto sobre funcao sintéatica
(ex: @SUBJ e @ACC) quanto sobre estrutura de constituinte (forma sintatica). Essa
estrutura de constituinte é representada através dos marcadores de dependéncia (< e
>), que apontam para o nicleo da unidade sintética ao qual pertence, formando uma
espécie de fronteira, que delimita todos os constituintes na sentenca. Quando um nitcleo
nao for o verbo principal, ele serd marcado no ponto da dependéncia (ex: N para ni-
cleo nominal, A para nicleo do adjunto). Se ha uma etiqueta de fungao (ex: @QSUBJ,
@QADVL,@N<PRED), o marcador de dependéncia sera ligado aquela etiqueta. Em ca-
sos nos quais a funcao é incluida no status do modificador, o marcador é deixado sem
etiqueta (ex: @>N para modificadores pre-nominais).

A partir da analise das informagoes sintéaticas relativas a delimitacao do constituinte
SN na anotacao do PALAVRAS, foram criados dois conjuntos de etiquetas: um incluindo
as que poderiam iniciar um SN e outro constando das que poderiam estar dentro de um
SN. Com o uso desses conjuntos foi possivel desenvolver um programa para identificar
SNs em um texto anotado pelo parser de Bick. Tal programa, o IdentifySNs.java, recebe
como entrada o arquivo gerado pela analise sintatica e gera um outro arquivo, com o texto
verticalizado, onde cada linha contém uma palavra e a sua etiqueta SN, separadas pelo
caractere “ 7. A FIG. 6.4 mostra um exemplo do arquivo gerado por IdentifySNs.java.

O programa IdentifySNs.java nao identifica SNs que contenham oragoes subordi-
nadas adjetivas e/ou que contenham virgula, ou seja, quando uma oragao adjetiva ou
uma virgula sao encontradas, o SN é quebrado naquele ponto. A FIG. 6.5 apresenta
um pseudo codigo para o algoritmo de identificagao de SNs implementado no programa
IdentifySNs.java. Esse algoritmo nao é eficaz para alguns casos, o que ja era esperado,
mas funcionou bem para a maior parte das situacoes. A maioria dos erros foi devida a
inconsisténcia nos dados do corpus, a erros na propria analise sintatica do PALAVRAS
e a erros de identificacao pelo proprio programa IdentifySNs.java. Os erros mais comuns
provenientes da analise sintatica foram os relacionados a coordenacao sindética aditiva,
pois em alguns casos o parser nao consegue distinguir se a conjung¢ao estd coordenando
termos simples (SNs) ou oragoes; e os erros relativos a ligagdo do sintagma preposicio-
nado, visto que o PALAVRAS nem sempre reconhece se um sintagma preposicionado,
que aparece imediatamente ap6s um SN, faz parte ou nao desse SN.

Segundo os resultados da identificagdo de SNs realizados por VIEIRA (2000), o PA-
LAVRAS obteve uma taxa de erro de aproximadamente 10%, em termos de precisao

(quantidade de SNs errados em relagdo ao total identificado). Na gerac¢do dos corpora
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Cerca_O
de O
650_|
homens_|
de |

o_|
policiamento_|
de |
choque_|
fizeram_O
ontem_O
uma_l
megablitz_|
em_O
as_|
ruas_|
de_|

o_|
centro_|
velho_|
de |
Séo |
Paulo_|

.. O

FIG 6.4: Trecho de um arquivo gerado pelo programa IdentifySNs.java

de treino e teste, como nao estamos identificando SNs que contenham virgula nem que
contenham oragoes subordinadas, acreditamos que essa taxa de erro deva ser um pouco
menor; mas nao foi feita uma analise para descobrir um percentual de erro exato no
corpus.

O terceiro programa desenvolvido foi o AttachSNtag.java, que recebe como entrada
dois arquivos: um do Mac-Morpho (ver FIG. 6.1) e o seu correspondente gerado pelo
programa IdentifySN.java (ver FIG. 6.4). O objetivo de tal programa é acrescentar a
etiqueta SN a cada palavra do arquivo do Mac-Morpho a partir da comparag¢ao com o
arquivo gerado pelo programa IdentifySN.java. A saida desse programa é um arquivo
semelhante aos arquivos do Mac-Morpho, apenas acrescido da etiqueta SN, como pode
ser visualizado na FIG. 6.6. Esse programa também pode gerar como saida um arquivo
HTML, no qual o texto aparece na horizontal, sem etiquetas e com os SNs destacados
pelas cores azul e vermelho (o vermelho é usado para identificar um SN que aparece

imediatamente apés um outro).
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ETIQUETAS_INI = Conjunto de etiquetas sintaticas ou
morfolégicas+sintaticas que podem iniciar um SN.

ETIQUETAS_MID = Conjunto de etiquetas sintaticas ou
morfolégicas+sintaticas que podem aparecer dentro de

um SN.
SN_INICIADO = FALSO
Para cada linha do arquivo Faca

e Se (SN_INICIADO == FALSO) e (Etiqueta sintatica
ou morfologicatsintatica da palavra atual €
ETIQUETAS_INI)

— Etiquetar palavra atual com I;
— SN_INICIADO = VERDADEIRO

e Sendo Se (SN_INICIADO == VERDADEIRO) e (Etiqueta
sintatica ou morfoloégica+sintatica da palavra atual
e ETIQUETAS_MID)

— Etiquetar palavra atual com I;
e Senao

— Etiquetar palavra atual com O;
— SN_INICIADO = FALSO;

FIG 6.5: Pseudocodigo do algoritmo implementado no programa IdentifySNs.java

O programa AttachSNtag.java também identifica quando parénteses/aspas devem
ser incluidos em SNs, o que nao é verificado em IdentifySN.java. Esta identificacao é
realizada com a verificagdo de que o abre paréntese/aspa vem imediatamente apds uma
palavra que tem etiqueta SN igual a I e todas as palavras dentro dos parénteses/aspas
também tém etiquetas SN iguais a 1.

Um quarto programa foi desenvolvido para formatar os arquivos do Mac-Morpho
que passaram pela aplicacao dos trés programas citados anteriormente. Esse programa,
FormatCorpus.java, realiza as seguintes tarefas: a) separar as sentengas por uma linha
em branco (o algoritmo considera os caracteres [. | 7| como delimitadores de sentengas),
e b) retirar etiquetas complementares (DAT, HOR, TEL, etc.) e indicadoras de énclises,
contragoes, disjuncao e mesoclises, as quais foram consideras desnecessarias para o tipo
de tarefa proposta.

Com o uso dos programas anteriormente descritos foram gerados 2 corpora de treino,
cada um contendo textos de todos os cadernos jornalisticos do Mac-Morpho. Os corpora
de treino tém tamanhos diferentes: 500 mil e 200 mil tokens(palavras e sinais de pontu-

agao), sendo que o corpus de 200 mil (200k) esté contido no de 500 mil (500k). Foram
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Paulo_ NPROP_I
. O

FIG 6.6: Trecho de um arquivo gerado pelo programa AttachSNtag.java

construidos corpora de tamanhos diferentes para que possa ser verificada a influéncia do
tamanho do corpus de treino nos resultados do aprendizado.

Foi construido também um corpus para testes, contendo 50 mil tokens, com tex-
tos distintos dos contidos nos corpora de treino. O corpus de teste foi constituido
por arquivos dos seguintes cadernos: Agricultura (arquivo ag94abl2.train.txt), Brasil
(br94ab02.train.txt), Cotidiano (co94ab02.train.txt), Dinheiro (di94ab02.train.txt), Es-
portes (es94ab02.train.txt) e [lustrada (i194ma0l.train.txt).

6.3 CLASSIFICACAO INICIAL

O aprendizado com TBL inicia-se com a atribuicao de uma classificacao basica aos
itens do corpus. Tal classificacao é dependente do problema e, como ja citado, geralmente
¢ realizada com o uso de estatisticas de co-ocorréncias observada no corpus de treino.

Entretanto, essa classificacao inicial pode ser tao sofisticada quanto se desejar. Por
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exemplo, pode-se utilizar um classificador estocéstico para tal tarefa. Quanto melhor
for a performance dessa classificagao basica, mais rapido serd o aprendizado, visto que
existirao menos erros e menos regras candidatas serao geradas, e os resultados serao
melhores, em maior ou menor grau, dependendo do problema.

No caso da identificacao de SNs, a classificacao inicial consiste em atribuir uma
etiqueta SN a cada item do corpus. Nos experimentos realizados nesse trabalho, foram

testados dois métodos:

e o primeiro foi atribuir a cada item do corpus a etiqueta SN que foi mais freqiien-
temente associada a etiqueta morfossintatica daquele item no corpus de treino.

Chamaremos esse método de nao lexicalizado;

e 0 segundo método diferencia-se do primeiro apenas no caso das preposigoes, cuja
etiquetagem inicial foi realizada tomando-se em consideracao a unidade léxica e nao
a etiqueta morfossintatica. Desse modo, cada preposicao recebeu a etiqueta SN que
foi mais freqiientemente usada para ela no corpus de treino. Esse tratamento di-
ferenciado para as preposigoes foi elaborado porque verificou-se que a preposicao
“de”, que na maioria dos casos pertence a um SN, estava sendo classificada inici-
almente como fora dos SNs (“O”), provocando muitos erros na classificagdo basica.

Chamaremos esse procedimento de método lexicalizado;

Em nossas experiéncias com o método lexicalizado, a classificacao inicial provocou
menos erros, o que fez com que menos regras candidatas fossem geradas, contribuindo
para a reducao do tempo de treinamento e para uma pequena melhora nos resultados

obtidos com as regras aprendidas.

6.4 MOLDES DE REGRAS

Os moldes de regras determinam os tipos de expressoes condicionais que comporao
as regras. Dessa forma sao eles que determinam o espaco de regras que podem ser
geradas, e por isso sao os elementos que provocam maior impacto no comportamento do
aprendizado com TBL. Os moldes de regras devem codificar as informacoes lingiiisticas
do contexto que sao importantes para a classificacao de um item, informagoes estas que
sao dependentes do problema tratado.

Para a identificacao de SNs béasicos do inglés com TBL, Ramshaw & Marcus em
(RAMSHAW, 1995) utilizaram um conjunto contendo 100 moldes de regras formados

por termos atdmicos que referenciam combinacoes de etiquetas SN com unidades léxicas
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e combinacoes de etiquetas SN com etiquetas morfossintaticas. Os 10 padroes que fazem
referéncias as unidades léxicas s@ao mostrados na TAB. 6.2. Os mesmos 10 padroes tam-
bém sao utilizados para fazer referéncia as etiquetas morfossintéticas, mudando-se apenas
o trago word pelo traco tpos, obtendo-se tpos 0, tpos  —1, tpos 1, etc. Esses 20 padroes
que referenciam as unidades 1éxicas e etiquetas morfossintaticas sao combinados com os
5 padroes que referenciam as etiquetas SN, mostrados na TAB. 6.3, formando o conjunto
de 100 moldes de regras, que é apresentado no APENDICE 2. As regras geradas por esse

conjunto de moldes possuem uma janela de contexto de no maximo sete intens.

TAB 6.2: Padroes que fazem referéncia a palavras

Padrao Significado

word_0 unidade léxica (trago word) atual
word__ —1 1% word a esquerda

word_ 1 1% word a direita

word _— 1, word_0 1* word a esquerda e word atual
word_0, word_1 word atual e 1* word a direita
word _— 1, word 1 1% word a esquerda e 1* word a direita
word__ — 2, word__ — 1 duas primeiras word a esquerda
word_1, word_2 duas primeiras word a direita
word[—1; —3] 1%, 2% ou 3% word & esquerda
word|[1; 3] 1%, 2% ou 3* word a direita

TAB 6.3: Padroes que fazem referéncia a etiquetas SN

Padrao Significado

tsn_0 etiqueta SN atual

tsn_0, tsn_ —1 etiqueta SN atual e 1 etiqueta SN a esquerda
tsn_0, tsn_1 etiqueta SN atual e 1* etiqueta SN a direita
tsn__ — 1, tsn__ — 2 duas primeiras etiquetas SN a esquerda
tsn_1, tsn_2 duas primeiras etiquetas SN & direita

Para a identificagao de SNs do portugués foram realizados experimentos com os

seguintes conjuntos de moldes:

(C1) o conjunto de moldes de regras de Ramshaw & Marcus descritos anteriormente (ver
ANEXO 2);

68



(C2)

(C3)

(C4)

uma versao estendida de C1, onde todos os TAs que tinham intervalo [-1,-3] e [1,3],
foram estendidos para [-1,-6] e [1,6], respectivamente; além disso foram incluidos
mais 24 moldes que fazem referéncia aos tracos tsn e tpos num contexto local e

ao trago word num contexto de até 8 itens para a direita e para a esquerda (ver
APENDICE 4);

um conjunto contendo os 80 moldes de regras de Ramshaw & Marcus que nao
possuem TAs do tipo ftrfindice_inicial;indice_final/, juntamente com 6 moldes,
contendo TAs com restrigao, desenvolvidos especificamente para classificacao de
preposigoes, como mostrado na FIG. 6.7. Esses 6 moldes de regras foram projetados
para checarem alguns itens que possam contribuir com informacoes para a resolugao
da ligacao de sintagmas preposicionados, usando uma janela de contexto de até
vinte itens para a esquerda, na tentativa de ligar a preposicao ao verbo que a
precede ou & primeira unidade léxica que estéd classificada como fora de um SN
(etiquetada com “0”). Esse conjunto de 86 moldes ¢ mostrado no APENDICE 1.
Outras combinagoes de TAs com restricao também foram experimentadas, mas esse

conjunto de 6 moldes foi o que proporcionou melhores resultados;

um conjunto de moldes de regras derivado de C3, onde os 6 moldes que usam TAs

com restricao foram remodelados usando apenas TAs tradicionais como mostrado
na FIG. 6.8.

S e o

tsn_-1 tpos[0;0](tpos=PREP) word[-1;-20](tsn=0)

tsn_-1 word[0;0](tpos=PREP) word[-1;-20](tsn=0)

tsn_ -1 tsn_1 tpos[0;0](tpos=PREP) word[-1;-20](tpos=V)
tsn_ -1 tsn_1 word[0;0](tpos=PREP) word[-1;-20](tpos=V)
tsn -1 tsn_1 tsn O tpos[0;0](tpos=PREP) word[-2;-20](tpos=V)
tsn_-1 tsn_1 tsn_O word[0;0](tpos=PREP) word[-2;-20](tpos=V)

FIG 6.7: Moldes de regras que contém TAs com restricao destinados a classificacao de

preposicoes

Os objetivos do uso dos conjuntos C1, C2, C3 e C4 foram:

verificar o desempenho da identificagao de SNs do portugués usando um contexto
local (conjunto C1) e um contexto ampliado (conjunto C2) usando apenas TAs

tradicionais (TAs do tipo (a) e (b), vide segao 4.2);
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tsn_ -1 tpos_ 0 word[-1;-20]

tsn_-1 word_0 word[-1;-20]

tsn_-1 tsn_1 tpos 0 word[-1;-20]

tsn_ -1 tsn_1 word 0 word[-1;-20]

tsn -1 tsn_1 tsn O tpos O word[-2;-20]
tsn -1 tsn_1 tsn 0 word O word[-2;-20]

o gk whE

FIG 6.8: Moldes de regras que usam TAs tradicionais

e verificar se o uso dos TAs com restrigao (conjunto C3), propostos nesse trabalho,
realmente pode melhorar a classificacao especifica das preposicoes, com relacao aos

outros tipos de TAs, na identificacao de SNs do portugués;

e verificar as vantagens do uso dos TAs com restricao em relagao aos TAs tradicionais,

com a comparacao dos resultados obtidos com o uso dos conjuntos C3 e C4.

A busca por um método de melhorar a classificacao das preposi¢oes deve-se princi-
palmente ao fato de que, nos resultados da classificacao inicial e até mesmo da aplicacao
das regras aprendidas com o conjunto C1, os erros de preposigoes representaram, em
média, mais de 45% dos erros totais. Essa grande propor¢ao deve-se ao fato ja citado de

que a classificacao das preposicoes exige um contexto mais abrangente.

6.5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Essa secao apresenta os resultados obtidos na identificacao dos SNs do corpus de teste
com a aplicagao de regras aprendidas no treinamento realizado com o uso dos trés corpora
de treino descritos anteriormente. Os resultados serao reportados em termos de precisdo
geral(accuracy) da classificagdo item-a-item, precisdo da identificagdo de SNs (percen-
tual de SNs identificados que estavam corretos), abrangéncia da identificagdo de SNs
(percentual de SNs existentes no corpus de teste e que foram identificados corretamente)
e medida F (F_;), formalizados pelas EQs. 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4, respectivamente. Esses
sao os tipos de métricas mais utilizadas para a avaliacao da performance de ferramentas

de identificacao de SNs.

total de itens classif. corretamente

(6.1)

Precisao Geral = -
total de itens

total de SNs identificados corretamente
total de SNs identificados
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total de SNs identificados corretamente

(6.3)

Abrangéncia =
g total de SNs existentes no corpus

(B*+1) * Precisao * Abrangéncia
B? % Precisao + Abrangéencia

(6.4)

Fﬁ:l —
Para a verificacao dos resultados, foi desenvolvido um programa que compara a

classificacao correta do corpus de teste com a classificagao atribuida pela aplicacao das

regras.

6.5.1 RESULTADO DA CLASSIFICACAO INICIAL

A TAB. 6.4 mostra a performance obtida pela aplicacao dos dois métodos de classi-
ficacao inicial ao corpus de teste. Tais procedimentos foram descritos na secao 6.3.

Os resultados da TAB. 6.4 mostram que realmente o método lexicalizado produz
melhores resultados; apesar de que essa melhora da classificacao inicial influenciou apenas
na reducao do tempo de treinamento. Essa reducao foi de 23% no caso do treinamento

com o conjunto de moldes de regras (c) e o corpus de 500k.

TAB 6.4: Resultado da classificacao inicial para o corpus de treino

Medida Método Método

Lexicalizado | Nao Lexicalizado
Precisao Geral 93,12% 88,7%
Abrangéncia 73,9% 62,6%
Precisao 63,8% 43,0%
iy 68,5% 51,0%

Os resultados da aplicacao, ao corpus de testes, dos conjuntos de regras aprendidos
com os dois métodos de classificacao inicial foram praticamente os mesmos. Houve apenas
uma pequena melhora com o uso do método lexicalizado.

A maior complexidade do problema de identificagdo de SNs do portugués em compa-
ragao com a identificacao de SNs basicos do inglés pode ser percebida pela comparagao
dos resultados da classificagao inicial mostrados na TAB. 6.4 com os resultados reportados
por RAMSHAW (1995). Usando o método nao lexicalizado, RAMSHAW (1995) conse-
gue 81,9% de abrangéncia e 78,2% de precisao, enquanto que no nosso corpus de teste,

o mesmo método nao lexicalizado gera resultados bem inferiores, 62,6% de abrangéncia

e 43% de precisao.
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Em todos os experimentos reportados nas subsecoes seguintes foi utilizado o método

de classificagao inicial lexicalizado.

6.5.2 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS COM DIFERENTES CONJUNTOS DE
MOLDES DE REGRAS

Os resultados da aplicagao ao corpus de teste, das regras aprendidas usando os dois
corpora e os conjuntos de moldes C1, C2, C3 e C4, sao mostrados nas tabelas 6.5 e 6.6.

Nessas tabelas, a quinta linha indica o nimero de preposi¢oes que foram etiquetadas de

forma errada no corpus de teste.

Nos experimentos com o corpus de treino de 200k, foram aprendidas regras com
pontuagao maior ou igual a 2. Ja nos treinamentos com o corpus de 500k, o limite

minimo de pontuacao para que uma regra pudesse ser aprendida foi 3.

TAB 6.5: Resultados da aplicacao das regras aprendidas usando o corpus de 200k e os
diferentes conjuntos de moldes de regras

Medida Conjunto de|Conjunto de |Conjunto de |Conjunto de

Moldes C1| Moldes C2| Moldes C3| Moldes C4
Precisao Geral 96,85% 96,93% 97,17% 96,85%
Abrangéncia 82,9% 83,3% 84,6% 83,1%
Precisao 83,0% 83,4% 85,2% 82,7%
Fs_y 83,0% 83,4% 84,9% 82,9%
Erros de Preposicoes 703 716 591 716

TAB 6.6: Resultados da aplicagao das regras aprendidas usando o corpus de 500k e os
diferentes conjuntos de moldes de regras

Medida Conjunto de |Conjunto de |Conjunto de | Conjunto de

Moldes C1| Moldes C2| Moldes C3| Moldes C4
Precisao Geral 97,20% 97,36% 97,41% 97,2%
Abrangéncia 84,6% 85,5% 85,9% 84,3%
Precisao 84,8% 85,6% 86,6% 84,7%
Fsq 84,7% 85,6% 86,2% 84,5%
Erros de Preposicoes 635 592 521 632

Observando as TABs. 6.5 e 6.6, pode-se verificar que os melhores resultados, para
ambos os corpora, foram conseguidos com o uso do conjunto de moldes de regras contendo

TAs com restrigao (conjunto C3). No treinamento com o corpus de 200k e o conjunto de
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moldes C3, houve um aumento de 2% de Fz_; em relacdo aos experimentos usando os
conjuntos C1 e C4, e um aumento de 1,5% em relagao ao experimento usando o conjunto
C2.

Em termos de reducao de erros de classificacao de preposicoes, os resultados de-
monstraram que o maior poder de especificacao dos moldes de regras contendo TAs com
restri¢ao realmente determinou a diminuigao significativa desse tipo especifico de erro. O
fator decisivo para isso foi que os 6 moldes contendo TAs com restrigao foram designados
a criagao de regras que se aplicavam apenas a preposicoes, usando um contexto ampliado,
mas limitando-se a coleta de informagcoes consideradas como relevantes para o problema
de ligacao de sintagmas preposicionados. No treinamento com o corpus de 200k, usando
o conjunto de moldes C3, a redugao dos erros de preposi¢oes foi de 16%, 17,5% e 17,5%
em relacao ao uso dos conjuntos de moldes C1, C2 e C4, respectivamente.

Com a aplicacao das regras aprendidas com o corpus de 500k e o conjunto de moldes
C3, a reducao de erros de preposicoes foi de 18%, 12% e 17,6% em relagao aos conjuntos
de moldes C1, C2 e C4, respectivamente.

Outro fato que pode ser destacado é que, na aplicacao das regras aprendidas com o
uso do conjunto de moldes de Ramshaw & Marcus (conjunto C1), os erros de preposi¢oes
representaram 45,75% dos erros totais de classificacao. Com o uso do conjunto de moldes
(3, esse percentual foi reduzido para 40,51% do total de erros.

Outras vantagens dos TAs com restricao puderam ser observadas nos experimentos
usando os conjuntos C3 e C4, cujos resultados de tempo de treinamento e quantidade
de regras geradas sao mostrados nas TABs. 6.7 e 6.8. Nessas tabelas as quantidades
de regras geradas sao referentes aos 6 moldes de regras do conjunto C3 mostrados na
FIG. 6.7 e das suas respectivas versoes em (C4 mostrados na FIG. 6.8. Os resultados
confirmam as nossas afirmacoes sobre os problemas do uso dos TAs tradicionais para a
construcao de regras que envolvem itens com contexto variavel e extenso — vide secao
5.1 — e comprovam que os TAs com restricao podem solucionar tais problemas. Usando
TAs com restricao o tempo de treinamento foi reduzido em 7 vezes no caso do corpus de
200k e de 4,25 vezes no caso do corpus de 500k. A quantidade de regras geradas a partir
dos moldes que continham TAs com restricao foi bem menor que quantidade de regras
geradas a partir dos mesmos moldes que continham TAs sem restricao. Essa reducgao de
tempo de treinamento e nimero de regras aprendidas deve-se ao fato de que os 6 TAs
com restricao do conjunto C3 geram regras apenas para a correcao da classificacao de

preposicoes — induzindo a um menor nimero de regras candidatas — enquanto que os
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respectivos 6 TAs do conjunto C4 geram regras para correcao de qualquer tipo de erro

de classificagao — induzindo a um grande ntmero de regras candidatas.

TAB 6.7: Resultados da aplicacao das regras aprendidas usando o corpus de 200k e os
conjuntos de moldes de regras C3 e C4

Medida Conjunto de|Conjunto de

Moldes C3| Moldes C4
Duragao do treinamento 10,6 mins| 73,7 mins
Regras geradas com os 6 TAs 95 663

TAB 6.8: Resultados da aplicacao das regras aprendidas usando o corpus de 500k e os
conjuntos de moldes de regras C3 e C4

Medida Conjunto de | Conjunto de

Moldes C3| Moldes C4
Duracao do treinamento 36 mins| 153,22 mins
Regras geradas com os 6 TAs 76 458

6.5.3 CONTRIBUICAO DA LEMATIZACAO DOS VERBOS

Para verificar a real contribuicao da lematizacao dos verbos para os resultados do
aprendizado, foram realizados experimentos com os dois corpora de treino e o conjunto
de moldes de regras C3, sendo que os verbos nao foram lematizados. Os resultados sao

mostrados na TAB. 6.9.

TAB 6.9: Resultado da identificagao de SNs usando TAs com restrigao C3 — verbos nao

lematizados

Medida Resultados | Resultados

Corpus 200k | Corpus 500k
Precisao Geral 97,14% 97,41%
Abrangéncia 84,5% 85,8%
Precisao 84,9% 86,5%
Fs_y 84,7% 86,1%
Erros de Preposicoes 593 544

Comparando-se as TABs. 6.5, 6.6 € 6.9, pode-se verificar que o uso da lematizacao dos

verbos nao trouxe uma contribui¢ao muito significativa em termos de eficicia no resultado
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da aplicacao das regras aprendidas. Entretanto, foi constatado que a lematizacao trouxe
algumas melhoras em relagao ao tempo de treinamento e ao nivel de abrangéncia do
conjunto de regras aprendidas.

No treinamento com o corpus de 500k, sem usar a lematizacao dos verbos, foi verifi-
cado um aumento de 15% do tempo despendido no treinamento. Esse tempo, que foi de
51 minutos utilizando os verbos lematizados, passou para 60 minutos. Esse aumento do
tempo de treinamento deve-se principalmente ao fato de que, sem a lematizacao, aumenta
a variedade de unidades léxicas, gerando um maior niimero de variagoes de contextos, o
que provoca a criacao de um maior nimero de regras candidatas.

Em relagdo ao conjunto de regras obtidas, verificou-se que houve um aumento nas
regras geradas pelos moldes que continham TAs com restricao, principalmente os que
faziam referéncia direta a verbos (vide FIG. 6.7, moldes de regra 3 a 6). No caso do
treinamento com o corpus de 500k o aumento foi de 18%, passando de um total de 76
regras, com o uso da lematizacao, para 90 regras, sem o uso da mesma.

Outro resultado favoravel do uso da lematizagao é que o conjunto de regras aprendidas
fica mais abrangente, visto que tanto na regra quanto no texto em que a regra vai ser

aplicada, o verbo sera observado numa tnica forma.
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7 CONCLUSOES E SUGESTOES DE FUTUROS TRABALHOS

O principal objetivo desse trabalho, a construgao de uma ferramenta de identificagao
de sintagmas nominais do portugués brasileiro com o uso de uma técnica de AM, foi
atingido com éxito. Para a realizacao de tal tarefa foram analisadas algumas técnicas
de aprendizado de maquina (AM) e, dentre elas, foi escolhida a técnica conhecida como
Aprendizado Baseado em Transformagoes (TBL).

A estrutura sintatica do SN do portugués foi estudada, o que permitiu a verificagao
de que, para a obtencao de um conjunto de SNs mais ricos em termos de contetido, seria
necesséaria a identificagao de SNs contendo os pos-modificadores adjetivos e sintagmas
preposicionados. Tal abordagem ¢é diferente da quem tem sido freqiientemente utilizada
nos trabalhos que tratam da identificacao de SNs do inglés, que normalmente usam o
conceito de SNs bésicos.

Como o SN que desejavamos identificar é mais complexo do que o SN basico, e por
isso sua identificacao inclui como uma sub-tarefa o problema da ligacao de sintagmas
preposicionados, foi facil verificar que o mesmo conjunto de moldes de regras usado para
o inglés (o conjunto proposto por RAMSHAW (1995)) nao geraria bons resultados para o
portugués. Logo, foi procurada uma alternativa para tentar minimizar o grande nimero
de erros de preposigoes que foi verificado com o uso dos moldes de RAMSHAW (1995).
A alternativa criada foi os Termos Atomicos com restrigao.

Os TAs com restricao mostraram-se um mecanismo viavel para tratar problemas
de PLN que requerem contextos de tamanhos variaveis ou simplesmente extensos. Eles
também podem ser usados para a geracao de regras que corrigem erros especificos. Nos
experimentos mostrados na se¢ao 6.5, o conjunto de moldes de regras usando TAs com
restricao foi mais eficiente do que os conjuntos de moldes que usavam apenas TAs tra-
dicionais, quanto a precisao geral, a abrangéncia e & precisao da identificacao de SNs do
portugués, contribuindo também para uma redugao significativa dos erros de classificagao
de preposigoes.

Nesse trabalho também foi proposta uma classificacao inicial diferente da que nor-
malmente é encontrada na literatura sobre identificacao de SNs. Em tal classificagao
cada preposicao recebe a etiqueta SN tendo como base a contagem das suas ocorréncias

individuais no corpus, enquanto que os outros itens recebem a etiqueta SN de acordo com
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as ocorréncias da sua classe de palavras como um todo. Com o uso desse procedimento,
houve uma reducao significativa no tempo de treinamento e uma pequena melhora nos
resultados.

A lematizacao dos verbos no treinamento e na aplicagao das regras também trouxe
alguns beneficios para a eficicia das regras aprendidas. Mas seus principais beneficios
foram a redugao do tempo de treinamento e a ampliacao da abrangéncia do conjunto de
regras aprendidas.

Levando-se em consideragao a complexidade do problema e os erros existentes no
corpus de treino devido a derivagao automatica, acreditamos que a performance atual da
identificagao de SNs do portugués com o uso da ferramenta catTBL seja um bom resultado
inicial (86,6% de precisao e 85,9% de abrangéncia no melhor caso). Acreditamos também
que mais testes com outras combinacoes de moldes especificos para a correcao de erros de
preposicoes possam melhorar os resultados, visto que o nimero de erros de preposigoes
ainda é alto.

Uma caracteristica importante da ferramenta desenvolvida é que, por ser o TBL um
algoritmo de aprendizado geral, ela pode ser utilizada nao apenas para a identificacao de
SNs, mas também para qualquer outra tarefa de PLN que possa ser tratada como um
problema de classificacao e desde que exista um corpus de treino no formato requerido
pelo catTBL.

Outra contribuicao importante do trabalho foi o desenvolvimento de um corpus de
treino de textos em portugués brasileiro com os SNs identificados. Tal corpus foi derivado
automaticamente de um corpus jé existente, mas que nao continha informacoes sobre
SNs. O corpus foi derivado com o uso de alguns algoritmos desenvolvidos e do analisador
sintatico PALAVRAS (BICK, 2000). Nao foi cogitada a anota¢do manual do corpus
porque nao dispunhamos de recursos humanos suficientes para tal.

Acreditamos também que, tao importante quanto o corpus de treino, sao as ferra-
mentas que foram desenvolvidas para a criacao deste, e que foram descritas na secao
6.2.2. Tais ferramentas podem ser melhoradas ou reaproveitadas para outras tarefas.

Como trabalhos futuros sugerimos os seguintes itens de pesquisa:

e O tempo de treinamento despendido pela ferramenta catTBL est4a num patamar
aceitavel, mas acreditamos que seja possivel reduzir ainda mais esse tempo a partir

de uma revisao no codigo fonte da ferramenta de treinamento.

e Como citado anteriormente, é possivel que mais testes, com outras combinacoes de

templates especificos para a correcao de erros de preposicoes, possam melhorar os
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resultados da identificacao de SNs do portugués, uma vez que o nimero de erros

na classificagao de preposigoes ainda ¢é elevado.

Melhorias no codigo fonte do programa lematizador e a ampliagao para que ele
também possa lematizar nomes (substantivos e adjetivos), pode trazer bons resul-
tados, tanto em relacao a reducao de tempo de treinamento, quanto em relacao a

eficacia e abrangéncia das regras aprendidas.

A corre¢gao manual do corpus de treino, cujos SNs foram marcados automatica-
mente, é um fator que certamente trara melhorias para a eficacia das regras apren-
didas. Tal trabalho ja comegou a ser realizado pelas companheiras do CLIC (Centro

de Lingiiistica Computacional da PUC-Rio).

E conveniente treinar a ferramenta catTBL para a tarefa de etiquetagem morfossin-
tatica, utilizando o corpus Mac-Morpho para o treino. Dessa forma, todas as fases

da identificacao de SNs de um texto poderao ser realizadas pelo programa catTBL.

Para tornar ainda mais clara a contribuicao do presente trabalho com respeito ao
aprendizado de SNs, seria importante usar outras técnicas de AM para identificar
SNs do portugués, utilizando os mesmos corpora de treino e testes que foram de-
senvolvidos nesse trabalho, de forma que o desempenho de varias técnicas possam

ser comparadas para esse problema.

Acreditamos que o uso de TAs com restricao pode melhorar a performance de outras
tarefas de PLN que tém sido abordadas com TBL. Por isso, uma continuacao dessa
pesquisa seria testar essa nova tecnologia para outros problemas de PLN;, tais como
analise sintatica parcial, reconhecimento de entidades mencionadas, desambigiiagao

do significado de palavras e etiquetagem de papéis semanticos.
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9.1 APENDICE 1:

CONJUNTO DE MOLDES DE REGRAS QUE OBTEVE OS

MELHORES RESULTADOS NA IDENTIFICACAO DE SNS DO PORTUGUES -

CONJUNTO C3

tsn_-1 tpos[0;0](tpos=PREP)

tsn_-1 word[0;0](tpos=PREP)

tsn_ -1 tsn_1 tpos[0;0](tpos=PREP)

tsn_-1 tsn_1 word[0;0](tpos=PREP)

tsn_-1 tsn_1 tsn O

tsn_-1 tsn_1
tsn_0 tpos_-1
tsn_O tpos_1
tsn_0 tpos_-1 tpos_O
tsn_0O tpos_O tpos_1
tsn_0 tpos_-1 tpos_1
tsn_0 tpos_-2 tpos_-1
tsn_0 tpos_1 tpos_2
tsn_-1 tsn_0 tpos_O
tsn_-1 tsn_O tpos_-1

tsn_-1 tsn_0O tpos_1

tsn_-1 tsn_0O tpos_-1 tpos_ O

tsn_-1 tsn_0O tpos O tpos_ 1

tsn_-1 tsn_O tpos_-1 tpos_ 1

tsn_-1 tsn_0O tpos_-2 tpos -1

tsn_-1 tsn_0O tpos_1 tpos_2
tsn_0 tsn_1 tpos_O
tsn_0 tsn_1 tpos_-1
tsn_0 tsn_1 tpos_1
tsn_0 tsn_1 tpos_-1 tpos O
tsn_0 tsn_1 tpos_0 tpos_1

tsn_0 tsn_1 tpos_-1 tpos_ 1

tsn_0 tsn_1 tpos_-2 tpos -1

tpos[0;0](tpos=PREP)
tsn_0 word[0;0](tpos=PREP)

word[-1;-20](tsn=0)
word[-1;-20](tsn=0)

word[-1;-20](tpos=V)
word[-1;-20](tpos=V)
word[-2;-20](tpos=V)
word[-2;-20](tpos=V)
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tsn_0 tsn_1 tpos_1 tpos_2
tsn_-2 tsn_-1 tpos_O

tsn_-2 tsn_-1 tpos_-1

tsn_-2 tsn_-1 tpos_1

tsn_-2 tsn_-1 tpos_-1 tpos_O
tsn_-2 tsn_-1 tpos_O tpos_1
tsn_-2 tsn_-1 tpos_-1 tpos_1
tsn_-2 tsn_-1 tpos_-2 tpos_-1
tsn_-2 tsn_-1 tpos_1 tpos_2
tsn_1 tsn_2 tpos_O

tsn_1 tsn_2 tpos_-1

tsn_1 tsn_2 tpos_1

tsn_1 tsn_2 tpos_-1 tpos O
tsn_1 tsn_2 tpos_O tpos_1
tsn_1 tsn_2 tpos_-1 tpos_ 1
tsn_1 tsn_2 tpos_-2 tpos -1
tsn_1 tsn_2 tpos_1 tpos_2
tsn_0 word 0O

tsn_0 word_-1

tsn_0 word_1

tsn_0 word_-1 word_0O

tsn_0 word_0 word_1

tsn_0 word_-1 word_1

tsn_0 word -2 word -1
tsn_0 word_1 word_2

tsn_-1 tsn 0 word O

tsn_-1 tsn_0 word -1

tsn_-1 tsn 0 word_1

tsn_-1 tsn_0 word -1 word_0O
tsn_-1 tsn_0 word 0 word_1
tsn_-1 tsn_0 word_-1 word_1
tsn_-1 tsn_0 word -2 word_-1

tsn_-1 tsn_0 word_1 word_2

86




tsn_0O
tsn_0
tsn_0O
tsn_0
tsn_0O
tsn_0
tsn_0O
tsn_0
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1

tsn_1

tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1

tsn_1

word 0

word_-1

word_1

word_-1 word 0
word_0 word_1

word_-1 word_1
word_-2 word_-1

word_1 word_2

tsn_-1 word_0

tsn_-1 word_-1

tsn_-1 word_1

tsn_-1 word_-1 word O

tsn_-1 word_0 word_1

tsn_-1 word_-1 word 1

tsn_-1 word -2 word -1

tsn_-1 word_1 word_2

tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2

tsn_2

word_0

word_-1

word_1

word_-1 word_O
word_0 word_1

word_-1 word_1
word_-2 word_-1

word_1 word_2
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9.2 APENDICE 2: LISTA DAS PRIMEIRAS 96 REGRAS APRENDIDAS PARA A
IDENTIFICACAO DE SNS DO PORTUGUES. USANDO O CORPUS DE TREINO
DE 200K E O CONJUNTO DE MOLDES MOSTRADO NO APENDICE 1.

tsn_-1=0 tsn_0=I tpos 0=PREP -> tsn=0

tsn_0=I tsn_1=0 tpos_-1=V tpos_0=ADJ -> tsn=0

tsn_0=l word_O=se -> tsn=0

tsn_-1=I tsn_1=I tpos[0;0](tpos=PREP)=PREP word[-1;-20](tpos=V)=ZZZ ->tsn=|
tsn_-1=I tsn_0=0 tpos_0=PCP -> tsn=l

tsn_0=I tsn_1=0 tpos_0=PREP -> tsn=0

tsn_-1=I tsn_0=0 tpos_0=KC tpos_1=N -> tsn=l

tsn_1=0 tsn_2=I tpos_0=PCP tpos 1=PREP -> tsn=0
tsn_-1=I tsn_0=0 tpos_0=ADV tpos_1=ADJ -> tsn=l|
tsn_-2=0 tsn_-1=I word_0=-> tsn=|

tsn_0=0 tsn_1=I tpos_-1=NPROP tpos 0=KC -> tsn=l
tsn_0=I tsn_1=0 tpos_0=( -> tsn=0

tsn_-1=I tsn_0=0 tpos_1=NPROP tpos_2=-> tsn=I
tsn_-2=0 tsn_-1=| tpos_-1=NPROP tpos_0=-> tsn=0
tsn_0=I tsn_1=0 tpos_0=PROSUB tpos_1=V -> tsn=0
tsn_-1=I tsn_O=I tpos_-1=N tpos_0=ART -> tsn=B

tsn_1=I tsn_2=0 tpos _0=( -> tsn=0

tsn_-1=0 tsn_0=I tpos 0=) -> tsn=0

tsn_-1=0 tsn_0O=l tpos_-1=ADV tpos_0=ADJ -> tsn=0
tsn_-2=I tsn_-1=0 tpos_0=NUM tpos_1=, -> tsn=0

tsn_0=I tpos_-1=V tpos_0=PROPESS -> tsn=0

tsn_-1=I tsn_1=I tsn_0=0 tpos[0;0](tpos=PREP)=PREP word[-2;-20](tpos=V)=ser
-> tsn=l

tsn_-1=I tsn_0=I tpos_-1=PROSUB tpos_0=PREP -> tsn=0
tsn_-2=1 tsn_-1=I tpos_0=KC tpos_1=ADJ -> tsn=l

tsn_0=l tsn_1=0 word_-1=ser word_1l=de -> tsn=0

tsn_-2=0 tsn_-1=I word_0=) -> tsn=0
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tsn_-2=I tsn_-1=I word_O=e word_1=de -> tsn=I
tsn_-1=I tsn_0=0 word_-1=e word_0O=de -> tsn=|
tsn_0=I tsn_1=I word_-1=) -> tsn=0

tsn_-1=0 tsn_0O=I tpos_0=ADJ tpos_1=PREP -> tsn=0
tsn_0=I tpos_-1=777 tpos_0=PROSUB -> tsn=0
tsn_-1=0 tsn_0=l tpos_0=( -> tsn=0

tsn_-2=0 tsn_-1=0 tpos_0=PREP -> tsn=0

tsn_-1=0 tsn_0=I word_0O=todos word_1=0s -> tsn=0
tsn_-1=1 tsn_0=0 tpos_0="tpos_1=N -> tsn=I

tsn_-2=0 tsn_-1=I tpos_-1=N tpos_0=-> tsn=0

tsn_-2=I tsn_-1=I word_O=em word_1=a -> tsn=I
tsn_0=l tsn_1=0 word_0O=me -> tsn=0

tsn_-2=0 tsn_-1=| tpos_0=) -> tsn=0

tsn_-2=I tsn_-1=I word_O=em word_1=0 -> tsn=I
tsn_-1=1 tsn_0=I tpos_-1=NPROP tpos_0=ART -> tsn=B
tsn_-2=| tsn_-1=0 word -1=de word_0=-> tsn=|

tsn_1=I tsn_2=I tpos_O=PREP tpos_1=-> tsn=I
tsn_-1=0 tsn_0=Il tpos_0=ADJ tpos_1=ART -> tsn=0
tsn_0=I tsn_1=0 tpos_-1=KS tpos_0=PROSUB -> tsn=0
tsn_-1=I tpos[0;0](tpos=PREP)=PREP word[-1;-20](tsn=0)=que -> tsn=l
tsn_O=I tsn_1=0 tpos_-1=, tpos_0=ADJ -> tsn=0
tsn_0=I tsn_1=0 tpos_-1=, tpos_0=PROSUB -> tsn=0
tsn_0=l word_0O=nos -> tsn=0

tsn_-1=1 tsn_0=0 tpos_O="tpos_1=ADJ -> tsn=l
tsn_-2=I tsn_-1=I tpos_O=PREP tpos_1=ADV -> tsn=I
tsn_-2=1 tsn_-1=| tpos_-1=PREP -> tsn=I

tsn_0=I tpos_-1=( tpos O0=PREP -> tsn=0

tsn_0=I tsn_1=0 word_0=( -> tsn=0

tsn_1=I tsn_2=I tpos_-1=NUM tpos_0=KC -> tsn=l
tsn_0=I tsn_1=0 word_0O=lhe -> tsn=0

tsn_-1=I tsn_1=I word[0;0](tpos=PREP)=em word[-1;-20](tpos=V)=ter -> tsn=0
tsn_0=I tsn_1=I word_O=como -> tsn=0

tsn_0=0 word_-1=acesso word 0O=a -> tsn=I

tsn_-1=0 tsn_0=l tpos_0=-> tsn=0
tsn_-2=0 tsn_-1=0 word_O=mais -> tsn=0
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tsn_-2=I tsn_-1=I tpos_-2="tpos_-1=NPROP -> tsn=|

tsn_0=l word_1=vez -> tsn=0

tsn_-1=| tsn_0=0O word_O=de word_l=as -> tsn=I

tsn_0=0 tsn_1=I tpos_0=ART -> tsn=l

tsn_-2=| tsn_-1=I word_-1=dia word_O=anterior -> tsn=0

tsn_-2=I tsn_-1=| word_-1="word_0O=de -> tsn=|

tsn_-1=0 tsn_0O=I tpos_0=ADJ tpos_1=, -> tsn=0

tsn_-1=1 word[0;0](tpos=PREP)=a word[-1;-20](tsn=0)=de -> tsn=0
tsn_-1=I tsn_1=I word[0;0](tpos=PREP)=em word[-1;-20](tpos=V)=haver ->tsn=0
tsn_-1=I tsn_1=I word[0;0](tpos=PREP)=por word[-1;-20](tpos=V)=2ZZZ -> tsn=0
tsn_0=I tpos_-1="tpos 0=) -> tsn=0

tsn_O=I tsn_1=I tpos_-1=N tpos_0=PROADJ -> tsn=B

tsn_1=0 tsn_2=| word_-1=que word_O=se -> tsn=l

tsn_-1=I tsn_0=I word -l=sede -> tsn=0

tsn_-1=1 tsn_0=I tpos_-1=NPROP tpos_0=PROPESS -> tsn=0
tsn_-1=| tsn_0=0O word_O=de word_1=o0s -> tsn=I

tsn_0=I tsn_1=I tpos_-1=) tpos_O=PREP -> tsn=0

tsn_-1=I tsn_0=B tpos_-2=N tpos_-1=N -> tsn=l

tsn_-1=1 tsn_0=0O tpos_0=ADV tpos_1=PCP -> tsn=|

tsn_0=l tsn_1=0 word_0=ndo -> tsn=0

tsn_0=I word_-1=disposto word_0O=em -> tsn=0

tsn_0=0 tpos_-1=PREP tpos_0=PCP -> tsn=l

tsn_-1=1 word[0;0](tpos=PREP)=em word[-1;-20](tsn=0)=contra -> tsn=0
tsn_-2=0 tsn_-1=| tpos_-1=ADJ tpos_0=-> tsn=0

tsn_-2=I tsn_-1=I word_-1=combate word_O=a -> tsn=l

tsn_-2=0 tsn_-1=| word_O=mesmo word_l1=tempo -> tsn=0
tsn_-1=0 tsn_0=I tpos_0=ADJ tpos_1=KC -> tsn=0

tsn_-1=I tsn_0=0 word_O=ainda word_1=ndo -> tsn=|

tsn_1=0 tsn_2=0 word_-1=que word_0=0 -> tsn=0

tsn_0=B tsn_1=I word 0=A -> tsn=I

tsn_-1=0 tsn_0=I tpos_0=PROSUB tpos_1=VAUX -> tsn=0
tsn_-2=0 tsn_-1=0 tpos_0=ADJ tpos_1=-> tsn=0

tsn_-2=0 tsn_-1=0 tpos_0=ADJ tpos_1=. -> tsn=0

tsn_-2=0 tsn_-1=I word_0O=em -> tsn=0
tsn_0=0 tsn_1=I tpos_-1=ART tpos_O=PREP -> tsn=l
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9.3 APENDICE 3: FRAGMENTO DO CORPUS DE TESTE COM OS SNS
IDENTIFICADOS PELA APLICACAO DAS REGRAS APRENDIDAS

Em [o dia 15|, [Dia da Conservagao do Solo], [o unico fato] a festejar pode ser [a Convencao Interna-
cional sobre Desertificacao].

[A produgao brasileira de pintos de corte] totalizou, em [fevereiro altimo], [166 milhdes|, [volume 6,79%
superior a o registrado| em [fevereiro de 93], segundo [dados de a Associagao Brasileira dos Produtores
de Pinto de Corte (Apinco)] .

[A Apinco| destaca em [seu boletim mensal] que [o setor avicola] esta otimista com [o atual programa
de estabiliza¢do econdmica].

"[A melhoria de o padrao aquisitivo] resulta em [maior demanda de carne de frango|".

[O secretario de a agricultura paulista], [Roberto Rodrigues|, aprovou [o pacote de o trigo|, anunciado
em [o final de margo| por [o governo federal].

[A nova aliquota para importagdo de o produto (17%)] garante [a competitividade de a triticultura
nacional|, disse [0 secretario].

[agricultores de o Vale do Paranapanemal, em [Sao Paulo], iniciaram ontem [o plantio de trigo duro].
[A variedade], para [a fabricagdo de massas], foi selecionada por [o Instituto Agronéomico de Campinas].
[O governador Mario Pereira], de [o Parani], e [o secretario de a agricultura José Carlos Tibircio]
aproveitaram |o palanque de a Exposigdo Agropecuaria de Londrina| para cobrar de [0 ministro de
a Agricultural, [Synval Guazzelli], [um novo modelo de politica agricola|, capaz de estimular [investi-
mentos| e [o crescimento de a produgao].

[Antonio Ambrésio Amaro] é [o novo diretor de o Instituto de Economia Agricola da Secretaria de
Agricultura e Abastecimento de Sdo Paulo].

[Ele] substitui [Pérsio de Carvalho Junqueira], que se aposentou apds [34 anos de servigo pesquisador
cientifico].

[As doengas] que estao atacando [as lavouras gatichas de soja] podem ocasionar [a exting¢do de a cultura
em o Estado].

[O alerta] é de [o pesquisador Nelson Neto|, de [Cruz Alta], que participou em [a semana| passada de
[o Forum Nacional da Soja] em [Porto Alegre].

Em [o decorrer de os ultimos trés anos], [a legislagdo tributéria rural brasileira] vem passando por
[sucessivas reformas].

Por [o conteido de cada nova lei] que entra em [vigor|, nota se [um aperfeigoamento de a malha
juridica] em [essa area] e também [o afunilamento de o cerco fiscal] em torno de [o contribuinte].
[Exemplo de isso] é [a nova lei de o ITR (n® 8.847/94)], que criou [o Cadastro Fiscal dos Iméveis

Rurais da Secretaria da Receita Federal| - [Cafir].

[Essa faria fiscalista] comegou em [o governo Collor], com [a lei 8.022/90], que passou para [a compe-

téncia de a o lancamento] e [a arrecadagao de o ITR|, que antes era de [o Incra].
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9.4 APENDICE 4: CONJUNTO DE MOLDES DE REGRAS C2 - EXTENSAO DO
CONJUNTO DE MOLDES DE RAMSHAW & MARCUS

Para compor esse conjunto, foram utilizados todos os moldes de regras mostrados no
ANEXO 2, sendo que todos os TAs que tinham intervalo [-1,-3] e [1,3] foram estendidos
para [-1,-6| e [1,6], respectivamente. E foram incluidos os 24 moldes de regras mostrados

no quadro abaixo.

tsn_-1 tsn_0 word O word -3
tsn_-1 tsn_ 0 word 0 word -4
tsn_-1 tsn_0 word O word -5
tsn_-1 tsn_0 word O word_-6
tsn_-1 tsn_0 word_0 word_-7
tsn_-1 tsn_0 word O word_-8
tsn_-1 tsn_0 word O word_3
tsn_-1 tsn_0 word 0 word 4
tsn_-1 tsn_ 0 word O word 5
tsn_-1 tsn_0 word O word 6
tsn_-1 tsn_0 word_O word_7
tsn_-1 tsn_0 word O word_8
tsn_-1 tsn_0 tpos_0 word_-3
tsn_-1 tsn_0 tpos_0 word -4
tsn_-1 tsn_0 tpos_0 word_-5
tsn_-1 tsn_0 tpos_0 word -6
tsn_-1 tsn_0 tpos_0 word_-7
tsn_-1 tsn_0 tpos_0 word -8
tsn_-1 tsn_0 tpos_0O word_3
tsn_-1 tsn_0 tpos_0 word 4
tsn_-1 tsn_0 tpos_0 word 5
tsn_-1 tsn_0 tpos_0 word_6

tsn_-1 tsn_0 tpos 0 word 7

tsn_-1 tsn_0 tpos_ 0 word_8
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9.5 APENDICE 5: TREINAMENTO COM A FERRAMENTA CATTBL

Para efetuar um treinamento com a ferramenta catTBL deve-se usar o seguinte co-

mando:

onde:

java CatTBL_Trainer <arq_conftracos> <arq_ corpus> <separador>

<arq_class_inicial> <arq moldes> <pontuacao limite> > <arq regras>

<arq_conftragos> é o nome do arquivo de configuragao dos tragos. Segue o formato

mostrado na FIG. 9.1;

<arq_corpus> ¢ o nome do arquivo do corpus de treino. Tal arquivo deve seguir o
formato apresentado na FIG. 9.2. Pode ser usado também o nome de um diretério,

cujos arquivos serao agrupados para formarem o corpus de treino;

<separador> deve ser o nimero 0 (zero) ou o 1(um), onde: 0 indica que os tragos

7

de um item no corpus estao separados pelo caracter “ 7 (underscore), e 1 indica

que o separador é o espaco em branco;

<arq_class_inicial> é o arquivo que contém informacoes necessarias para a clas-

sificagao inicial. Segue o formato mostrado na FIG. 9.3;

<arq_moldes> & o nome arquivo que contém os moldes que serao usados para a
criacao das expressoes condicionais das regras. O formato desse arquivo ¢ mostrado

na FIG. 9.4;

<pontuag¢ao _limite> deve ser nimero inteiro positivo que indica o critério de pa-
rada do treinamento. Serao aprendidas apenas as regras que tenham pontuagao
(valor da fungao objetivo f) maior que esse nimero. Quando nao existirem mais

regras que atendam a esse critério, o processo de aprendizado terminara;

<arq_regras> é nome do arquivo de regras que sera gerado. Segue o formato

apresentado na FIG. 9.5.

A seguir, os formatos dos arquivos de entrada e saida usados pelo programa catTBL

sao descritos brevemente.
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ARQUIVO DE CONFIGURACAO DOS TRACOS

O arquivo de configuragao dos tragos contém uma lista dos identificadores (nomes)
dos tracos, onde a posicao em que eles aparecem na lista deve coincidir com a posi¢ao em
que eles se encontram nos itens do corpus. Algumas fun¢des que os tragos desempenham
sao indicadas por simbolos especiais prefixados aos seus nomes. Esses simbolos especiais,

bem como o significado do seu uso sao os seguintes:

* . indica que o traco sera utilizado para o teste na escolha da classificacao inicial.

A auséncia de um trago com prefixo (*) indica que nao seré usado o classificador

inicial, e nesse caso, os itens do corpus necessitam ter uma classificacao prévia;

+ : indica o trago que contém a classificagdo verdadeira para o item (usado apenas

no treinamento);

- . indica o traco que esta sendo classificado, ou seja, é o trago que recebera a
classificagao inicial (caso necessario), e que recebe o valor que aparece no lado

direito de uma regra que é aplicada.

Um exemplo de arquivo de configuracao dos tracos para o corpus de treino utilizado nesse

trabalho, para a identificagao de SNs, pode ser visto na FIG. 9.1.

word *tpos +truthTSN -tsn

FIG 9.1: Exemplo de um arquivo de configuragao dos tragos

ARQUIVO DO CORPUS

No arquivo do corpus interpretado pela ferramenta catTBL cada linha deve repre-
sentar um item, cujos tragos devem estar separados por caracteres “ 7 ou por um espago
em branco. Outro detalhe importante é que as linhas em brancos sao consideradas como
os divisores das sentencas. A FIG. 9.2 mostra um exemplo de um arquivo do corpus, que

inclusive poderia ser usado com as configuragoes de tracos do arquivo mostrado na FIG.

9.1.

ARQUIVO PARA A CLASSIFICACAO INICIAL
Esse arquivo descreve a classificacao inicial que deve ser atribuida aos itens do corpus.
Essa classificacao é atribuida de acordo com o valor de um trago que deve ser testado

no item. No caso da identificagdo de SNs geralmente usa-se a etiqueta morfossintatica
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Ele_PROPESS_|
podera VAUX_O
remanejar_V_O
seus_PROADJ_|
dados_N_|
para_PREP_O
enquadramento_N_|
em_PREP_|
aliquotas_N_|
reduzidas_PCP_|I
.. O
O_ART_I
Cafir_NPROP_|
fechou_V_O
também_PDEN_O
mais_PROADJ O
uma_NUM_|I
porteira_N_|
de PREP_|
sonegacdo N _|
fiscal ADJ_|
em_PREP_O
0_ART_|
setor_N_|
fundiario_ADJ_|

0]

FIG 9.2: Trecho de um arquivo de corpus aceito pela ferramenta catTBL

(trago tpos) como o traco de teste, e atribui-se para cada item do corpus a etiqueta de
SN (I, O ou B) que foi mais freqiientemente associada a sua etiqueta morfossintatica no
corpus de treino.

Um exemplo de arquivo para a classificacao inicial pode ser visto na FIG. 9.3. Cada

linha do arquivo deve seguir o formato:
(valor _trago_teste) (classif)

onde:(valor_trago_teste) é o valor do trago que sera testado nos itens, e {(classif) é
classificacao inicial que deve ser atribuida ao item cujo traco de teste tem valor igual a
(valor_trago_ teste).

Nos experimentos reportados nesse trabalho, o arquivo usado na classificagao inicial

foi gerado por um programa que desenvolvemos. Tal programa recebe como entrada o(s)
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arquivo(s) do corpus de treino e efetua as estatisticas de co-ocorréncia dos valores dos

tracos de teste e do que esta sendo classificado.

PCP |

vV O
VAUX O
N |

.. O
PROSUB |
? 0

IN 1

; O
NPROP |
ADV O
NUM |
ADJ |
PDEN O
CUR |

KS O
PROPESS |
KC |
ADV-KS O
PRO-KS O

FIG 9.3: Exemplo de um arquivo usado para a classificagao inicial

ARQUIVO DE MOLDES DE REGRAS

Como foi mostrado na secao 5.1, o formato de um molde de regra é o seguinte:

{tr) (t2) (ta) - (tn)

onde cada (t;) é um termo atdmico.
No arquivo de moldes de regras cada linha representara um molde diferente, e o for-
mato dos TAs seguem os mesmos padroes mostrados na se¢ao 5.1, e que sao relembrados

a seguir:
e traco_indice
e tragofind_inicial;ind_ finall

e tragoX/ind_inicial;ind_ final/(tragoY=valY)
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tsn_0 tpos_0O

tsn_0 tpos_-1

tsn_0 tsn_-1 tpos O tpos_ 1

tsn_0 tsn_1 tpos[1;3]

tsn_1 tsn_2 tpos[-1;-3]

tsn_0 word 0O

tsn_0 word_-1

tsn_0 tsn_-1 word 0 word_1

tsn_0 tsn_1 word[1;3]

tsn_1 tsn_2 word[-1;-3]

tsn_-1 tsn_0 word[0,0](tpos=PREP) word[-2,-10](tpos=V)
tsn_0 word[0,0](tpos=PREP) word[-1,-7](tpos=N)

FIG 9.4: Exemplo de um arquivo de moldes de regras

A figura FIG. 9.4 mostra um exemplo de um arquivo de molde.

ARQUIVO DE REGRAS APRENDIDAS

O arquivo de regras aprendidas, que é gerado pela ferramenta de treinamento, tem

o formato que é mostrado na FIG. 9.5, onde cada linha representa uma regra diferente,

e cada regra segue o formato mostrado na secao 5.1:

<t1> = valy <t2> = vals <t3> =walz ... <tn> =val, — <tmg0> = val

tsn_-1=0 tsn_0=I tpos_0=PREP -> tsn=0

tsn_0=I tsn_1=0 tpos_-1=V tpos_0=ADJ -> tsn=0

tsn_0O=I word_0=se -> tsn=0

tsn_-1=I tsn_0=0 tpos_0=PCP -> tsn=I

tsn_0=I tsn_1=0 tpos_O0=PREP -> tsn=0

tsn_-1=I tsn_0=0 tpos_0=KC tpos_1=N -> tsn=I

tsn_-2=0 tsn_-1=I word_0=-> tsn=I

tsn_-1=| tsn_0=0 tpos_0=ADV tpos_1=ADJ -> tsn=l

tsn_1=0 tsn_2=| tpos_0=PCP tpos_1=PREP -> tsn=0

tsn_-1=I tpos_[0;0](tpos=PREP)=PREP stem_[-1;-20](tpos=V)=2ZZ -> tsn=I

FIG 9.5: Formato do arquivo de regras aprendidas
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9.6 APENDICE 6: APLICACAO DAS REGRAS APRENDIDAS COM A
FERRAMENTA CATTBL

O formato do arquivo de regras aceito segue o mesmo formato do arquivo gerado

pelo treinador. Esse padrao de arquivo pode ser visualizado na FIG. 9.5.

Para executar a ferramenta de aplicagao de regras o seguinte comando deve ser usado:

onde:

java CatTBL_Apply <arg conftracos> <arq_corpus> <separador> <arq_class_inicial>

<arq_regras> > <arquiwo_de_saida>

<arq_ conftragos> é nome do arquivo de configuragao dos tragos (vide FIG. 9.1);

<arq_corpus> é nome do arquivo do corpus/texto a ser classificado e que deve

seguir o formato mostrado na FIG. 9.2;

< separador> deve ser o nimero 0 (zero) ou o 1(um), onde: 0 indica que os tragos
de um item no corpus estao separados pelo caracter “ 7 (underscore), e 1 indica

que o separador ¢ o espaco em branco;

<arq_class_inicial > é nome do arquivo com informagoes para a classifica¢ao inicial

(vide FIG. 9.3);

<arq_regras> ¢ nome do arquivo que contém a lista das regras que devem ser

aplicadas. Tal arquivo deve seguir o formato mostrado na FIG. 9.5;

<arquivo__de_ saida™> € nome do arquivo que sera gerado pela aplicagao das regras,
o qual conterd os mesmos dados do corpus e ainda um novo trago, contendo a

classificacao atribuida aos itens.
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10 ANEXOS
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10.1 ANEXO 1: CONJUNTO DE ETIQUETAS MORFOSSINTATICAS UTILIZADO
PELO CORPUS MAC-MORPHO

O corpus Mac-Morpho utiliza o conjunto de etiquetas morfossintaticas conhecido
como LW Tagset. A seguir é dada uma relacao das etiquetas que compoe LW Tagset,

com os respectivos significados.

CLASSE GRAMATICAL ETIQUETA
Adjetivo ADJ
Advérbio ADV
Advérbio conectivo subordinativo ADV-KS
Advérbio relativo subordinativo ADV-KS-REL
Artigo (definido ou indefinido) ART
Conjuncao coordenativa KC
Conjuncgao subordinativa KS
Interjeicao IN

Nome N

Nome proéprio NPROP
Numeral NUM
Participio PCP
Palavra denotativa PDEN
Preposigao PREP
Pronome adjetivo PROADJ
Pronome conectivo subordinativo PRO-KS
Pronome pessoal PROPESS
Pronome relativo conectivo subordinativo | PRO-KS-REL
Pronome substantivo PROSUB
Verbo A%

Verbo auxiliar VAUX
Simbolo de moeda corrente CUR
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ETIQUETAS COMPLEMENTARES DO LW TAGSET

Estrangeirismos
Apostos

Dados

Nimeros de Telefone
Datas

Horas

Disjungao
Contragoes e énclises

Meso6clises

IEST
|AP

IDAD
ITEL
IDAT
|HOR

Il
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10.2 ANEXO 2: MOLDES DE REGRAS USADOS POR RAMSHAW & MARCUS
PARA A IDENTIFICACAO DE SNS BASICOS DO INGLES

tsn_0 tpos_0O

tsn_0 tpos_-1

tsn_0 tpos_1

tsn_0 tpos_-1 tpos_O

tsn_0 tpos_O tpos_1

tsn_O tpos_-1 tpos_1

tsn_0 tpos_-2 tpos_-1
tsn_O tpos_1 tpos_2

tsn_0 tpos[-1;-3]

tsn_0 tpos[1;3]

tsn_-1 tsn_0O tpos_O

tsn_-1 tsn_0 tpos_-1

tsn_-1 tsn_O tpos_1

tsn_-1 tsn_0O tpos_-1 tpos_O
tsn_-1 tsn_0O tpos_0 tpos_1
tsn_-1 tsn_O tpos_-1 tpos_1
tsn_-1 tsn_0O tpos_-2 tpos -1
tsn_-1 tsn_0O tpos_1 tpos 2
tsn_-1 tsn_0 tpos[-1;-3]
tsn_-1 tsn_0 tpos[1;3]

tsn_0 tsn_1 tpos_O

tsn_0 tsn_1 tpos_-1

tsn_0 tsn_1 tpos_1

tsn_0 tsn_1 tpos_-1 tpos O
tsn_0 tsn_1 tpos_0 tpos_1
tsn_0 tsn_1 tpos_-1 tpos_ 1
tsn_0 tsn_1 tpos_-2 tpos -1
tsn_0 tsn_1 tpos_1 tpos_2
tsn_0 tsn_1 tpos[-1;-3]

tsn_0 tsn_1 tpos[1;3]
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tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_0
tsn_0O
tsn_0
tsn_0
tsn_0
tsn_0
tsn_0O
tsn_0
tsn_0O

tsn_0

tsn_-1 tsn_O
tsn_-1 tsn_ O
tsn_-1 tsn_O

tsn_-1 tsn_O
tsn_-1 tsn_O

tsn_-1 tpos_O

tsn_-1 tpos_-1

tsn_-1 tpos_1

tsn_-1 tpos_-1 tpos_ O

tsn_-1 tpos_0 tpos_1

tsn_-1 tpos_-1 tpos_1

tsn_-1 tpos_-2 tpos_-1

tsn_-1 tpos_1 tpos_2

tsn_-1 tpos[-1;-3]

tsn_-1 tpos[1;3]

tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2

tsn_2

tpos_0O

tpos_-1

tpos_1

tpos_-1 tpos_O
tpos_0 tpos_1
tpos_-1 tpos_1
tpos_-2 tpos_-1
tpos_1 tpos_2
tpos[-1;-3]
tpos[1;3]

word_0

word_

-1

word_1

word_

-1 word O

word_0 word_1

word_

word_

-1 word_1
-2 word_-1

word_1 word_2

word[-1;-3]

word[1;3]

word_0
word_-1
word_1

word_-1 word_0
word 0 word_1
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tsn_-1 tsn_O
tsn_-1 tsn_ 0O
tsn_-1 tsn_O
tsn_-1 tsn_ O

tsn_-1 tsn_O

tsn_0
tsn_0O
tsn_0
tsn_0O
tsn_0
tsn_0
tsn_0
tsn_0
tsn_0O
tsn_0
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_-2
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1

tsn_1
tsn_1

tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1
tsn_1

tsn_1

word_-1 word_1
word_-2 word_-1
word_1 word_2
word[-1;-3]
word[1;3]
word_0

word_-1

word_1

word_-1 word_O
word_0 word_1
word_-1 word_1
word -2 word_-1
word_1 word_2
word[-1;-3]
word[1;3]

tsn_-1 word_0O

tsn_-1 word -1

tsn_-1 word_1

tsn_-1 word -1 word_0O

tsn_-1 word_O word_1

tsn_-1 word_-1 word_1

tsn_-1 word_-2 word_-1

tsn_-1 word_1 word_2

tsn_-1 word[-1;-3]

tsn_-1 word[1;3]

tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2
tsn_2

tsn_2
tsn_2

word_0

word_-1

word_1

word_-1 word_0
word_0 word_1

word_-1 word_1
word_-2 word_-1
word_1 word_2

word[-1;-3]
word[1;3]
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