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DE MARKOV DE TAMANHO VARIAVEL
AUTOR: FABIO NATANAEL KEPLER
ORIENTADOR: PROF. DR. MARCELO FINGER
Local e data da defesa: Sao Paulo, abril de 2005.

Dado um texto, queremos atribuir a cada palavra, de acordo com seu contexto, uma ca-
tegoria morfo-sintatica. Para isto, implementamos dois etiquetadores morfo-sintiticos baseados
em cadeias de Markov. Primeiro, utilizando uma abordagem bastante conhecida, construimos um
etiquetador que usa cadeias de Markov de ordem fixa igual a dois. Entdo, propomos e imple-
mentamos outro etiquetador utilizando uma abordagem recente, baseada em cadeias de Markov
de tamanho varidvel. Depois de mostrar a teoria estatistica dos dois modelos e os problemas e
desafios mais comuns a serem resolvidos, explicamos o funcionamento dos etiquetadores e expomos
os resultados obtidos. Com estes resultados, obtemos uma comparagdo mais precisa da eficiéncia
destes dois modelos aplicados a etiquetagem morfo-sintatica, identificando pontos fortes e fracos
de cada um. Por uma combinacdo de fatores, consideramos o etiquetador com cadeias de Markov
de tamanho variavel melhor do que o de ordem fixa, e alcan¢camos um dos melhores resultados em
etiquetagem morfo-sintatica do portugués atualmente: 95,51% de precisdo, obtida em um tempo
total de execucao, incluindo o aprendizado e etiquetagem de mais de um milhdo de palavras, de
menos de trés minutos. Contribuimos, assim, com estado da arte da area, e além disto, fornecemos
resultados que nos permitem observar limitacoes e vantagens da aplicacao de modelos estatisticos,
em geral, ao problema focado, que podem ajudar a comunidade a identificar pontos criticos sobre
0s quais as pesquisas nesta area deverdo procurar se concentrar.

Palavras-chave: anilise morfo-sintatica, processamento de linguagem natural, lingiiistica compu-
tacional, etiquetador morfo-sintatico estatistico, cadeias de Markov, cadeias de Markov de tamanho
varidvel.
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UM ETIQUETADOR MORFO-SINTATICO BASEADO EM CADEIAS
DE MARKOV DE TAMANHO VARIAVEL
(A Part-of-Speech Tagger based on Variable Length Markov Chains)
AUuTOR: FABIO NATANAEL KEPLER
ORIENTADOR: PROF. DR. MARCELO FINGER
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The problem of Part-of-Speech (POS) tagging consists in assigning to each word in context
a POS tag. To solve this problem, we implement two POS-taggers based on Markov chains. First,
using a well-known approach, we build a tagger that uses fixed Markov chains of order 2. Then,
we propose and implement another tagger using a more recent approach, based on variable length
Markov chains. After showing the statistical theory of the two models and the common problems
and challenges to be solved, we describe the taggers’ functionality and show the obtained results.
With these results, we get a more precise comparison of the efficiency of these models applied to
the POS-tagging, identifying strong and weak points of each one. By a combination of factors, we
consider the tagger based on variable length Markov chains better than the one with fixed order,
and we reach one of the best results in POS tagging of portuguese nowadays: a precision of 95.51%,
obtained in a total time of execution, including the learning and tagging of more than a million
words, of less than three minutes. We contribute, thus, with the state-of-the art of the area, and
moreover, we show results that give us the possibility of seeing limitations and advantages of the
application of statistical models in general to the focused problem, which can help the community
in identifying critic points over which the researches in this area should be concentrated.

Keywords: part-of-speech analysis, natural language processing, computational linguistics, sta-
tistical part-of-speech tagger, Markov chains, variable-length Markov chains.
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CAPITULO 1

Introducao

A Lingiiistica procura caracterizar e explicar os fendmenos lingiiisticos que nos cercam. Uma
parte desta tarefa esta relacionada ao lado cognitivo de como os humanos adquirem, produzem e
entendem a linguagem; outra parte estd relacionada a entender a relagao entre expressoes lingiifs-
ticas e 0 mundo; e uma terceira parte estd relacionada a entender as estruturas lingiiisticas pelas
quais a linguagem realiza a comunicagdo. O tratamento destas questdes através do computador é
chamado de Lingiiistica Computacional, e estas questoes estdo relacionadas ao Processamento de
Linguagem Natural (PLN).

Para procurar realizar esta ultima tarefa, ou seja, entender as estruturas lingiiisticas que
a linguagem possui, muitos propuseram criar um conjunto de regras que descrevesse a relacao e
o significado das palavras em uma linguagem. Esta abordagem tem um longo histérico que se
estende a pelo menos 2000 anos atras. Entretanto, ainda que atualmente seja possivel adquirir,
armazenar e consultar uma grande quantidade de dados, a caracterizacao exata e completa de uma
linguagem natural tem se mostrado impossivel. As pessoas estdo sempre criando e adaptando essas
regras de acordo com suas necessidades de comunicacao.

Desse modo, nosso trabalho explora uma abordagem que trata da questdo de outra forma:
buscando padroes comuns que ocorrem no uso da linguagem. Para identificar estes padrdes usamos
a teoria probabilistica, que aplicamos sobre conjuntos de textos, chamados cdrpus'. Esta aborda-
gem empirica aplicada ao PLN sugere que podemos aprender a complicada e extensiva estrutura
da linguagem especificando um modelo geral apropriado, e entao, induzindo os valores dos parame-
tros aplicando métodos estatisticos, de reconhecimento de padroes, e de aprendizado de maquina,
a uma grande quantidade de usos da linguagem.

Nosso trabalho concentra-se na tarefa intermediaria de classificar as palavras de um texto em
categorias gramaticais dentro dos seus contextos. Esta tarefa é chamada de andlise morfo-sintdtica,
e uma vez que a tenhamos cumprido, possivelmente poderemos alavancar o desenvolvimento das
tarefas dos niveis mais altos de processamento de linguagem, como as anélises sintitica, seméantica
e pragmatica.

1.1 Objetivo

Nosso objetivo é comparar lado a lado a eficiéncia de dois modelos estatisticos aplicados ao
problema da etiquetagem morfo-sintatica. Implementando paralelamente os dois modelos, quere-
mos realcar a contribuicao da parte tedrica de cada modelo na eficiéncia da solu¢do do problema.

1Um conjunto de textos é chamado de corpus (do Latim), e quando temos varias dessas cole¢des de textos temos
corpora. Para soar melhor no portugués, vamos utilizar o termo cdrpus para qualquer um dos casos.
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Com esta comparacao mais precisa, também esperamos enxergar limitacoes e vantagens da apli-
cacao de quaisquer modelos estatisticos a este problema.

1.2 Estrutura

Esta dissertagdo esta organizada da seguinte maneira: no Capitulo 2 explicamos o que é a
analise morfo-sintatica e o problema da etiquetagem, e mostramos quais sdo as principais abor-
dagens existentes e quais delas iremos utilizar no nosso trabalho; em funcdo desta abordagem
escolhida, no Capitulo 3 damos algumas nogoes basicas da teoria empregada, e mostramos em
quais modelos especificos iremos nos concentrar. Nos Capitulos 4 e 5 detalhamos os aspectos ted-
ricos dos dois modelos em questdao, o de cadeias de Markov de ordem fixa, no Capitulo 4, e o de
cadeias de Markov de tamanho variavel, no 5. Depois, no Capitulo 6, explicamos a construgio de
dois etiquetadores baseados nestes modelos, e mostramos suas arquiteturas e detalhes das imple-
mentagoes; entdo, no Capitulo 7, apresentamos os testes feitos com estes etiquetadores e discutimos
os resultados obtidos; e, finalmente, colocamos no Capitulo 8 as conclusbes e experiéncias obtidas
com este trabalho.



CAPITULO 2

Analise Morfo-sintatica

Os lingiliistas agrupam as palavras de uma linguagem em classes que mostram comporta-
mento sintatico semelhante. Estas classes de palavras também sdo chamadas de categorias morfo-
sintaticas ou gramaticais. A anslise morfo-sintatica consiste em classificar gramaticalmente cada
palavra de uma frase dentro do seu contexto. Isso é util para outros estudos da lingiiistica, como
tradugdo automatica e extragdo de informacoes de textos [19].

2.1 O Problema da Etiquetagem

O problema a ser resolvido ndo é trivial, pois muitas palavras possuem varias categorias
gramaticais. Para estas palavras, dadas fora de contexto, existe ambigiidade em relagdo a como
elas devem ser classificadas. A tarefa de tirar a ambigiiidade é determinar qual funcdo sintética
de uma palavra ambigua é invocada em um uso particular dela. Isto é feito olhando-se para o
contexto desta palavra.

O problema da ambigiiidade é de clara importancia em muitas aplicagcées de PLN. Sempre
que as ac¢oes de um sistema dependam do significado do texto sendo processado, tirar a ambigiiidade
é necessario. Um programa de computador que procura resolver este problema é chamado de
etiquetador morfo-sintatico. Seu papel é associar a cada palavra de um texto uma Unica etiqueta
que expresse sua, classifica¢ao gramatical no contexto das outras palavras. Por exemplo, considere
a sentenca

‘‘Eu canto na escola.”.

A palavra canto é ambigua, podendo ser etiquetada como substantivo (de “o canto da mesa”),
ou como verbo (conjugacio de cantar). Entretanto, na sentenga acima, o contexto permite ve-
rificarmos que é o segundo caso que deve ser aplicado. Assim, teriamos a seguinte seqiiéncia de
etiquetas:

“Eu/PRO canto/VB na/P+D escola/N ./.”’,

onde PRO representa a classe gramatical dos pronomes, VB dos verbos, P+D das preposi¢des com
determinantes, N dos nomes (substantivos), e . dos simbolos de pontuagao final.

Entretanto, as questdes inerentes a esta tarefa sao complexas e desafiadoras, ndo se conhe-
cendo nenhum método analitico para resolvé-la de forma exata. Assim, varias abordagens tedricas
e praticas tém sido pesquisadas pela comunidade de PLN.
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2.2 Meétodos e Modelos

A construgdo de um etiquetador envolve a escolha de um modelo tedrico de etiquetagem e
a escolha do método usado pelos algoritmos para alimentar o modelo.

Primeiro, podemos classificar os algoritmos quanto ao método de aprendizado usado: super-
visionado ou nao-supervisionado. No aprendizado supervisionado sabemos o estado atual para cada
dado sobre o qual treinamos nosso sistema. J& no aprendizado nao-supervisionado nao sabemos a
classificacao dos dados na amostra de treinamento. Assim, o aprendizado ndo-supervisionado pode
geralmente ser visto como uma tarefa de aglomeragdo (agrupamento), enquanto o supervisionado
pode geralmente ser visto como uma tarefa de classificagdo. Baseados nas informagoes agrupadas
ou classificadas, pode-se calcular informagdes probabilisticas ou extrair um conjunto de regras, o
que ird depender do modelo usado.

Segundo, os modelos usados em etiquetadores podem geralmente ser classificados em quatro
grupos:

e Neurais;
e Simbdlicos;
e Estatisticos;
e Hibridos.

Os modelos neurais utilizam Redes Neurais [21], que procuram imitar o comportamento de
uma rede de neuronios, onde, simplificadamente, cada neurdnio realiza um processamento especifico
e transmite seu resultado adiante para outros neurénios. Entretanto, dependendo do problema a
ser resolvido, sao lentas e exigem uma grande quantidade de dados.

Os modelos simboélicos englobam as técnicas que usam logicas, arvores de decisdo e regras de
transformagao. Sdo chamados de simbolicos por se basearem na manipulagdo de estruturas simbo-
licas de conceitos. Por esta razao também costumam ser mais lentos que modelos numéricos. Em
particular, os baseados em regras de transformacgdo analisam os erros de etiquetagem e procuram
induzir regras que os transformem em acertos. Dentre estes, o mais conhecido atualmente é o eti-
quetador de Brill [6], que obtém uma precisdo em torno de 95,4% no cérpus em inglés Wall Street
Journal [20]. Para o portugués, Chacur e Finger [2] propuseram e implementaram uma variante
do método de Brill, e obtiveram resultados razoaveis. Finger [15] depois utilizou algumas técnicas
de otimizacdo e obteve resultados melhores, em torno de 95,43% para o cérpus Tycho Brahe [17].

Os modelos estatisticos baseiam-se em resultados de probabilidade, estatistica e teoria da
informagao, buscando identificar padroes no uso da linguagem. Dentre eles, destacam-se os modelos
baseados em Cadeias de Markov Ocultas (conhecidos na literatura por HMMs, do inglés Hidden
Markov Models), os baseados no método da Maxima Verossimilhanga, e os baseados no método
da Maxima Entropia. Os dois dltimos sao bastante parecidos, e sao descritos e utilizados por
Alves [13] na etiquetagem do portugués. Os HMMs sdo descritos no proximo capitulo. Para a
etiquetagem do inglés, Ratnaparkhi [24] implementa um etiquetador baseado na Maxima Entropia,
e obtém precisio de 96,6% no corpus Wall Street Journal. J4 Brants [5] implementa um etiquetador
baseado em HMM’s, e obtém uma precisdo de 96,7%. Recentemente, Toutanova [30] apresentou
um etiquetador baseado em Redes de Dependéncia Ciclica, que obtém 97,24% de precisdo, e afirma
que é o estado-da-arte para o inglés. Para o portugués, além do etiquetador citado no paréigrafo
anterior, Aires [1] adapta diversos etiquetadores do inglés e mostra seus resultados para o portugués.
O melhor deles obtém 90,25% de preciséo, e é o obtido pela adaptacdo do etiquetador baseado na
Maxima Entropia de Ratnaparkhi [24].

Por fim, os modelos hibridos apresentam uma mistura dos modelos acima, normalmente
para suprir as deficiéncias de um com as qualidades de outro.



CAPITULO 3

Fundamentacao Teoérica

Como dissemos na introdu¢ao, vamos usar modelos estatisticos de etiquetagem [9, 19]. Mais
especificamente, os modelos baseados em cadeias de Markov. Além disso, estamos particularmente
interessados no método de aprendizado supervisionado. Por estas razoes, estaremos usando um
corpus pré-etiquetado chamado Tycho Brahe [17], mantido pelo IME-USP. O conjunto de etiquetas
utilizadas no cérpus Tycho Brahe est4 listado no Apéndice A.

Nas sec¢bes seguintes daremos algumas nogoes de Teoria da Probabilidade e explicaremos
a teoria béasica das cadeias de Markov. Para isto, quando relevante, usaremos uma notagao nor-
malmente utilizada em textos sobre etiquetagem estatistica, mostrada na Tabela 3.1. O conjunto

w; a palavra na posi¢do i no corpus ou na sentenca
l; a etiqueta de w;

Wii+m @ seqliéncia de palavras de w; até w1,

Liitm as etiquetas de w; j4+m

a k-ésima ocorréncia de palavra no léxico

a j-ésima etiqueta no conjunto de etiquetas
tamanho da sentenca

tamanho da seqiiéncia de estados

cardinal do conjunto de etiquetas

nimero de estados no espago de estados

2N T

Tabela 3.1: Notagdo utilizada para etiquetagem

formado pelas palavras (obtidas do cdrpus) e por suas categorias morfo-sintaticas é chamado de lé-
zico. Quando nos referirmos a “palavras de um cérpus”, estaremos nos referindo a todos os simbolos
léxicos deste corpus, como palavras, nimeros e sinais de pontuacao, por exemplo.

3.1 Nocoes Basicas

Quando queremos prever ou medir as chances que algo possui de acontecer, utilizamos a
Teoria da Probabilidade. Podemos, além disto, condicionar estas chances a algo que ji aconteceu:
P(Y|X) representa a probabilidade de Y ocorrer dado que X ocorreu. Deste modo, no contexto
da etiquetagem, P(l;|w;) é a probabilidade da palavra w; ter a etiqueta [;, por exemplo.

Para uma introdug¢io sobre probabilidade e estatistica veja [32, 27].
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3.2 Cadeias de Markov

Cadeias de Markov [32, 27, 26] foram primeiramente desenvolvidas por Andrei A. Markov
para modelar as seqiiéncias de letras em trabalhos de literatura Russa, e desde entdo se desenvol-
veram como uma ferramenta estatistica geral.

Suponha X = (X1,..., Xr) uma seqiiéncia de variaveis aleatérias com valores num conjunto
finito S = (s1,...,5n), 0 espago de estados. Entdo X é dita ser uma cadeia de Markov se tiver a
seguinte propriedade de Markov:

Horizonte Limitado
P(XtJrl = Sk|)(17 . ,Xt) = P(XtJrl = Sk|Xt)

Podemos descrever uma cadeia de Markov por uma matriz de probabilidades de transicao
A:
aij = P(XtJrl = Sj|Xt = Si)

Aqui, a;; > 0,Vi,je Y1 ai; =1, Vi.
Além disso, temos que especificar as probabilidades de diferentes estados iniciais para a
cadeia de Markov, dadas no vetor II:

Aqui, Zfil m; = 1. Podemos evitar o uso deste vetor se especificarmos que a cadeia de Markov
sempre comeca em um certo estado especial, sy, e entdo usarmos transicoes a partir deste estado
contido na matriz A para especificar as probabilidades que tinhamos em II.

Dadas as defini¢bes acima, podemos descrever um modelo de Markov como uma, tripla
u = (S, A, 1), onde, como enunciado, S é o espago de estados, A, a matriz de transigdo, e II, o
vetor de probabilidades iniciais.

Para fixar a idéia, considere um modelo de Markov de 3 estados do clima. Assumimos que
uma vez por dia o tempo climatico é observado como sendo um desses:

Estado 1: chuvoso
Estado 2: nublado

Estado 3: ensolarado

Postulamos que o clima no dia ¢ é caracterizado por um tnico dos trés estados acima, e que a
matriz A de probabilidades de transicao é dada por

0,
A ={a;} = |0,
0

)

4 0,3 0,3
2 0,6 0,2
1 0,1 0,8

) )

Dado que o tempo no dia 1 (¢t = 1) esta ensolarado (estado 3), podemos perguntar: Qual é a
probabilidade (de acordo com o modelo) de que o tempo para os proximos 7 dias seja "ensolarado-
ensolarado-chuvoso-chuvoso-ensolarado-nublado-ensolarado"? Definindo esta seqiiéncia de estados
como O, O = {83, S5, 53,51, 51, 53, 52,53}, queremos determinar a probabilidade de O, dado que
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o estado inicial é S3. Esta probabilidade pode ser expressa como

P(O|Modelo) = P|Ss, Ss, Ss, 51,51, S3, S2, S3|Modelo)
= P[S3] - P[S3]S5] - P[S3|S5] - P[S1|S3] - P[S1]51] - P[S3]51] - P[S2|S3] - P[S5]S52]
=1-a33-asz-as-ai-ais-azz - a3
=1-(0,8)(0,8)(0,1)(0,4)(0,3)(0,1)(0,2)
=1,535x 1074

Podemos, também, representar uma cadeia de Markov por um diagrama de estados, como
na Figura 3.1. Os estados sdo mostrados como circulos ao redor de seu nome, e o estado inicial

Figura 3.1: Um modelo de Markov.

é indicado por uma seta de entrada. As transi¢oes possiveis sdo mostradas por arcos dirigidos
conectando estados, e estes arcos sao rotulados com a probabilidade desta transicdao ser tomada.
Transi¢Oes com probabilidade zero sdo omitidas. As probabilidades dos arcos de saida de cada
estado somam 1. A partir desta representacdo, podemos perceber que um modelo de Markov pode
ser visto como um autémato de estados finitos nao-deterministico com probabilidades em cada
arco.

Na etiquetagem com modelos de Markov, olhamos para a seqiiéncia de etiquetas em um
texto como uma cadeia de Markov. Pela propriedade de Markov, assumimos que a etiqueta de
uma palavra so depende da etiqueta anterior (horizonte limitado). Usando a notagdo da Tabela 3.1,
podemos escrever a propriedade do Horizonte Limitado assim:

P(liy1|l1,i) = P(lis1|li)

Apesar da propriedade do Horizonte Limitado, podemos considerar que um estado é com-
posto por duas etiquetas. Assim estaremos olhando duas etiquetas para tras. Uma cadeia de
Markov dessa forma é dita ser de ordem dois. Entdo, o que a propriedade do Horizonte Limitado
quer dizer é que a ordem da cadeia é fixa e finita.

Por exemplo, considerando N, P, D,V como as etiquetas, o diagrama da Figura 3.2 repre-
senta uma cadeia de Markov de ordem 2.

Além do uso de modelos de Markov na etiquetagem morfo-sintatica, eles também tém sido
usados em PLN para modelar seqiiéncias fonéticas vélidas em reconhecimento de voz [18], e em
biologia para modelar problemas como o do alinhamento de seqiiéncias de DNA [7].

Em um Modelo de Markov Visivel (VMM, Visible Markov Model), sabemos por quais esta-
dos o modelo esta passando, e assim a seqiiéncia de estados ou alguma fun¢do deterministica dela
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Figura 3.2: Um modelo de Markov de ordem 2.

pode ser considerada como a saida, e sua probabilidade pode ser facilmente calculada. Entretanto,
este modelo é restritivo demais para que seja aplicavel a varios problemas de interesse. No proé-
ximo capitulo estendemos o conceito de modelos de Markov para incluir o caso onde a saida nao
corresponde 3 seqiiéncia de estados.



CAPITULO 4

Modelos de Markov Ocultos

Nos Modelos de Markov Ocultos (HMM, Hidden Markov Models), ndo sabemos qual é a
seqiliéncia de estados que o modelo percorre, mas apenas alguma funcio probabilistica dela. Pode-
mos pensar em eventos inferiores gerando probabilisticamente eventos de superficie, como é o caso
da etiquetagem morfo-sintatica. Para entender melhor, considere o exemplo seguinte.

O Modelo das Bolas e Urnas: Assuma que existem N grandes urnas de vidro em uma sala.
Dentro de cada urna existe um grande niimero de bolas coloridas. Assuma que existam M cores
distintas de bolas. O processo fisico para se obter observagoes é o seguinte: um génio esta na sala,
e de acordo com algum processo aleatério, ele escolhe uma urna inicial. Desta urna, uma bola é
escolhida aleatoriamente, e sua cor é gravada como a observagdo. A bola entdo é recolocada na
urna de onde ela foi escolhida. Uma nova urna é entao selecionada de acordo com o processo de
selecao aleatoria associado com a urna atual, e o processo de selecao de bola é repetido. Este pro-
cesso inteiro gera uma seqiiéncia de observagoes finitas de cores, as quais gostariamos de modelar
como a saida observavel de um HMM.

O HMM mais simples que corresponde ao processo da urna e da bola é aquele em que cada
estado corresponde a uma urna especifica, e para o qual uma probabilidade de cor (de bola) é
definida para cada estado. A escolha das urnas é ditada pela matriz de transicdo de estados do
HMM.

O exemplo acima nos d& uma boa idéia do que é um HMM e como ele pode ser aplicado
a casos simples. Vamos agora definir formalmente alguns aspectos destes modelos. (Para uma
descri¢do mais detalhada um bom tutorial sobre HMMs é o de Rabiner [23]).

Um HMM ¢ definido como uma quintupla (S, K,II, A, B), onde S e K sdo o conjunto de
estados e o alfabeto de saida, e I1, A e B sdo as probabilidades para o estado inicial, transi¢oes entre
estados, e emissoes de simbolos, respectivamente. Desse modo, a;; € A denota a probabilidade de
irmos do estado s; ao estado sj, e b;j, € B a probabilidade de irmos do estado s; ao s; emitindo
o simbolo oy.

Cada vez que o HMM deixa um estado, um simbolo é emitido. Um HMM deste tipo é
chamado de arco-emissor. Em nosso contexto, os estados do modelo sdo formados por etiquetas, e
palavras sao emitidas toda vez que se deixa um estado.

Existem trés questoes fundamentais que queremos saber sobre um HMM:

1. Dado um modelo p = (A4, B,II), como calculamos eficientemente a probabilidade de uma
certa observagao, isto é, P(O|u)?

2. Dada a seqiiéncia de observagoes O e um modelo p, como escolhemos uma seqiiéncia de
estados (X1,..., X7+1) que melhor explica O?
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3. Dada uma seqiiéncia de observagoes O, e um espaco de modelos possiveis encontrados pela
variagdo dos pardmetros pu = (A, B,II), como encontramos o modelo que melhor explica os
dados observados?

A questdo 1 nos permite dizer com que probabilidade um dado modelo gerou as observacoes,
isto é, quao bem este modelo explica as observacoes. Usamos isto para escolher entre varios modelos
qual o melhor. A segunda questdo nos permite supor qual caminho provavelmente foi seguido pela
cadeia de Markov. Na préatica, é onde etiquetamos as palavras de um texto, pois procuramos a
seqiiéncia de etiquetas que melhor explica a seqiiéncia de palavras dadas. Na terceira questao, nao
sabemos os parametros do modelo, e por isso precisamos estimé-los a partir dos dados. Este é o
processo de treino supervisionado, citado na Se¢do 2.2.

Podemos traduzir estas questoes para o contexto da etiquetagem. Seja w; , uma seqiiéncia
de n palavras observadas, e I; a etiqueta de w;. Entao,

1. Como calculamos P(w1 ,|@), ou seja, qual a probabilidade da seqiiéncia ws ,, ter sido gerada
por u?

2. Como achar Iy ,, tal que P(ly ,|wi,,) é a melhor possivel, isto é, qual é a melhor seqiiéncia
de etiquetas para as palavras dadas?

3. Como treinar p de modo que P(w1 @) seja maximizada?

A seguir descrevemos cada uma destas questdes.

4.1 Encontrando a Probabilidade de uma Observacao

Digamos que temos uma sentenca wi,, com etiquetas l; ,,, € que nosso etiquetador usa um
modelo p. Entdo, com qual probabilidade o etiquetador atribuiria a w; , as etiquetas /; ,7 Em
outras palavras, qual a probabilidade de que /1 ,, sejam as etiquetas de w; ,?

Para qualquer seqiiéncia de estados X = (X1,..., Xr141),
T
POIX,p) = HP(0t|Xt,Xt+1,H)

t=1
= bx,Xp0.0X5X300 " DX X1 i10r
e7
P(X|p) = X, 04X, X,0X, X5 " QX1 X1 -
Agora, pela regra de Bayes,
P(O, X|u) = P(OIX, i) P(X ).

Assim,
PO = 3 POIX,1)P(X|u)
X

T

§ TX, HaXtXt+1 bXtXt,+1Ot

X1 Xy t=1

Nesta derivagao, nés simplesmente somamos a probabilidade da observagao ocorrer de acordo
com cada seqiiéncia possivel de estados. Infelizmente a avaliagdo direta da expressdo é invariavel-
mente ineficiente. Para o caso geral (onde podemos comecar em qualquer estado, e ir para qualquer
outro a cada passo), o calculo requer (27 + 1) - N7+ multiplicagdes.

Para evitar esta complexidade utilizamos a técnica de programacio dinamica, onde lembra-
mos resultados parciais ao invés de recalculé-los, através de um algoritmo chamado de Algoritmo
PROGRESSIVO [23, 19].
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4.1.1 Algoritmo Progressivo

Seja «;(t) a probabilidade observar wy ;—1 e chegar ao estado /; no tempo ¢.
a;(t) = P(wi -1, Xt = Li|p)
Calculamos as variaveis progressivas usando o seguinte procedimento:

1. Inicializagédo
Oéi(l):ﬂ'i, 1§Z§N

2. Inducao
N

aj(t+1) =Y ai(t)aibijo, 1<t<T, 1<j<N
=1

3. Total
N
i=1

Este é um algoritmo muito mais eficiente que requer apenas 2N 27T multiplicacdes.
S6 precisamos deste algoritmo para resolver a questdo 1. Mas para ajudar a resolver a
questao 3, iremos introduzir outro algoritmo, bastante semelhante.

4.1.2 Algoritmo Regressivo

O Algoritmo REGRESSIVO calcula varidveis regressivas, que sdo a probabilidade total de
vermos o resto da seqiiéncia da observacao dado que estavamos no estado /; no tempo t. A razdo
de incluirmos este célculo menos intuitivo é porque o uso combinado das probabilidades progressiva
e regressiva é essencial para resolvermos a terceira questao da estimacdo de parametros.

Defina varidveis regressivas como

Bi(t) = P(wy -+ wr| X = i, )
Entao podemos calcular varidveis regressivas da direita para a esquerda como segue:

1. Inicializacao
Bi(T+1)=1, 1<i<N

2. Inducao

t) = aibijo,Bi(t+1), 1<t<T, 1<i<N
j=1

3. Total

O|N Zﬁzﬂz

Combinando as probabilidades progressiva e regressiva, também obtemos a probabilidade
da seqiiéncia de observacoes.

N
POlp) = ai(t)Bi(t), 1<t<T+1
=1
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4.2 Encontrando a Melhor Seqiiéncia de Estados

A segunda questao pergunta qual a seqiiéncia de estados que melhor explica as observagoes.
O método normalmente usado é o algoritmo de Viterbi [31], que computa eficientemente a melhor
seqiiéncia de estados.

4.2.1 Algoritmo de Viterbi

Queremos encontrar o melhor caminho completo, isto é,
arg max P(X|O, )

Como PIX.OL)
Ul
P(X|0, ) = o2
X101 = = 0f)
e O é fixo, é suficiente maximizar:
argm)z}xP(X,Om)

Defina:
5](t): max P(Xl"'Xt71701“'0t717Xt :]|/JJ)
X1 Xe_1
Ou seja, J;(t) é a probabilidade de um melhor caminho em g que produz as observacoes o1 - - - 0y €
que tem j como ultimo estado. Em outras palavras, é a probabilidade do caminho mais provével
que leva a este estado. Para saber qual é este caminho, usamos a variavel correspondente ;(t), que
guarda o estado do arco de entrada que leva a este caminho mais provavel. Usando programagao
dinamica, calculamos o caminho mais provavel como segue:

1. Inicializagao

2. Inducao
. — ()aiibis <j<
di(t+1) 11;1%}5\] 3i(t)aijbijuw,, 1<j<N

Guarda rastro
Yi(t+1) = arg A 0i(t)aijbijw,, 1<j<N

3. Finalizacdo e restauragdo do caminho. A melhor seqiiéncia de estados é obtida de tris para

a frente:
X7y = arglgzgvéi(TJrl)
X, = Ui, (t+1)
P(X) = max 6(T+1)
1<i<N

A complexidade de tempo do algoritmo de Viterbi ¢ O(T'N?).
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4.3 Estimando os PariAmetros

A questdao de estimar os pardmetros de um HMM também é conhecida como o problema
do treinamento, que é um método de aprendizado supervisionado. Dada uma certa seqiiéncia de
observagdes O sobre um alfabeto K e estados S, queremos encontrar os valores dos parametros
do modelo p = (A, B,II) que melhor explicam o que observamos. Isto significa que queremos
encontrar os valores que maximizam P(O|p):

argmax P(O|u).
o

Entretanto, ndo existem métodos analiticos conhecidos para resolver o problema de maneira
exata, isto é, escolher p que maximiza P(O|u). Por isto geralmente usam-se métodos iterativos, que
garantem apenas encontrar maximos locais. Um destes métodos mais conhecido é o algoritmo de
Baum-Welch [3] ou algoritmo Progressivo-Regressivo, que é um caso especial do método de Maxi-
mizagdo de Esperanca (do inglés, Ezpectation Mazimization method). Neste algoritmo, comegamos
com um modelo inicial (pré-selecionado, ou escolhido aleatoriamente) e calculamos a probabilidade
da seqiiéncia de observacoes usando este modelo. Olhando para este calculo, podemos ver quais
transicoes de estado foram mais usadas, e entdo aumentar a probabilidade delas (ainda respeitando
as restrigoes estocasticas). Com isto, podemos escolher um modelo revisado que fornece uma pro-
babilidade mais alta para a seqiiéncia de observagoes. Repetimos entdo este processo, esperando
convergir em valores 6timos para os parametros do modelo p. Este processo de maximizagéo é
geralmente chamado de treinamento do modelo, e é feito usando-se dados de treinamento. Por
isto, e para dar mais representatividade ao aprendizado, é importante a existéncia de um corpus
pré-etiquetado e de tamanho razoével.

Seja p:(i,7), 1 <t <T, 1<4i,j5 <N, aprobabilidade de atravessar o arco do estado i para
0 j no tempo t dada a seqiiéncia de observagoes O.

pe(i,7) = P(Xi=1,X41 =70, p)
_ P(Xi =i, X441,0lp)
P(Olu)

(673 (t)aijbijot ﬂj (t + 1)
25121 m (t) B (1)

Usamos as seguintes férmulas para re-estimarmos as probabilidades do modelo:

w; = freqiiéncia esperada no estado i no tempo t =1
N
j=1

. freqiiéncia de transi¢oes do estado i para o j

@i = freqiiéncia de transi¢oes saindo do estado i
__ Yan(id)
RHRD DAY ACH))
gijk freqiiéncia de transi¢oes de i para j com k observado

freqiiéncia de transices de i para j
E{t:ot:k,lgth} pe(i, 7)
T T
Zt:1 bt (’L, J)

Assim, de p = (A, B,1I), derivamos i = (A, B,II). E como provado por Baum, temos
P(O|p) > P(Ol|u). Portanto, repetindo esta re-estimagdo de parametros, esperamos melhorar
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nosso modelo, até que nao tenhamos mais resultados significativamente melhores. Entretanto,
como dissemos antes, nao temos garantia de que encontraremos o melhor modelo, porque o processo
pode travar em um maximo local. Ainda assim, geralmente o algoritmo de Baum-Welch ¢é eficiente
para HMMs.



CAPITULO 5

Cadelas de Markov de Tamanho
Variavel

O namero de parametros de uma cadeia de Markov cresce exponencialmente com sua
ordem. Por isto, no contexto da etiquetagem, geralmente sdo usadas ordens pequenas. Por
exemplo, assumindo que existam 383 etiquetas diferentes, como no cérpus Tycho Brahe, exis-
tem 3833 = 56.181.887 diferentes combinacdes de ordem 3 das etiquetas (claro que nem todas elas
irdo realmente ocorrer). Assim, modelos que utilizam cadeias de Markov de ordem alta sdo dificeis
de estimar. Entretanto, existem palavras que dependem de um contexto maior para serem etique-
tadas corretamente. Entao gostariamos de condicionar o tamanho do contexto a ser analisado &
palavra sendo analisada.

A idéia, entdo, é permitir que a memoria da cadeia de Markov utilizada no modelo do
etiquetador tenha um tamanho varidvel, dependendo dos valores passados observados. Dai o nome
Cadeias de Markov de Tamanho Variavel (referenciadas na literatura como VLMC, Variable Length
Markov Chains, do inglés). Neste Capitulo iremos explicar o conceito de VLMC’s considerando
o contexto do problema da etiquetagem morfo-sintatica. Assim, a notacdo usada serd a mais
semelhante possivel & notacdo que usamos na secdo referente as cadeias de Markov ocultas (Se¢ao
4). Para uma descri¢io formal e com as provas matematicas veja [8, 22].

Para comegar, considere uma cadeia de Markov de ordem finita k. Entao,

P(lilli—oo,i—1) = P(lilli—k,i—1), Vli—00.i-

A idéia de uma memoria de tamanho variavel pode ser vista como um corte de estados irrelevantes
do histérico l;_;;—1. Em outras palavras, o histérico de [; possui apenas alguns estados que
precisam ser considerados. Ao conjunto destes estados damos o nome de contexto de [;.

Formalizando, seja X um processo estacionario (assim como as cadeias de Markov de ordem
fixa, pagina 6) com valores [; € £, |L] < 0o, L o conjunto de etiquetas possiveis. Seja c¢: L — L
uma funcao que mapeia

C: li—oo,i—l — li_;m-_l,onde h é definido por
h = h,(lifooyifl) = mln{klp(lz|11,m’1,1) = P(li”ifk,ifl) Vlz S E}
onde h = 0 corresponde & independéncia.
Entéo, ¢(-) é chamada de uma fung¢fo contexto e para qualquer i < |L|, ¢(l;—coi—1) é chamada de

funcdo contexto para a varidvel [;. O nome contexto se refere & porcdo do passado que influencia
a préxima saida.

15
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Seja 0 < k < oo 0 menor inteiro tal que
le(li—co,i—1)| = P(li—co,i-1) < K, Vli—oo,i-1 € L. (5.1)

Entdo c(-) é dita uma fungdo contexto de ordem k, e se k < oo, X é dita uma cadeia de Markov
de tamanho varidvel de ordem k.

Geralmente, o espaco da funciio contexto c(-) niio é o espago completo £¥. Neste caso a
VLMC de ordem k é uma cadeia de Markov de ordem k, mas que tem memdria de tamanho
varidvel h. Do contrario, a VLMC é uma cadeia de Markov completa de ordem k.

5.1 Representacao do Espaco de Estados

Os estados que determinam as probabilidades de transi¢ao da VLMC sao dados pelos valores
da funcdo contexto c¢(-). Representamos estes estados — o espago de estados minimal da VLMC
— como uma arvore.

Uma arvore de contexto é uma arvore com um né raiz no topo, de onde descem ramifi-
cacoes, tal que cada noé interno da &rvore possui no maximo |L£| filhos. Veja a Figura 5.1. Cada
valor de uma fung¢io contexto c(-) pode ser representado como um galho (i.e., um caminho que vai
da raiz até uma folha) de tal arvore. O contexto c¢(l;—c i—1) é representado por um galho, cujo
sub-galho no topo é determinado por /;_1, o préximo sub-galho por /;_5 e assim por diante, até a
folha, determinada por l;_pq,___,_,)-

Um exemplo de uma arvore de contexto contendo etiquetas morfo-sintéticas é dado na Figura
5.2. A partir da raiz, estdo as etiquetas mais recentes de um contexto, descendo pelos nés para
as mais antigas, até as ultimas consideradas em um contexto. Cada né fornece a probabilidade de
uma etiqueta [ dado que o contexto ocorrido € a seqiiéncia formada por este né mais os nds acima
dele. Assim, se tivermos a frase

A criancga correu rapidamente para casa quando comecou a chover.
e ja tivermos etiquetado até casa,

A/D crian¢a/N correu/VB rapidamente/ADV para/P casa/N quando comecou a
chover. ,

a probabilidade de que a etiqueta [ venha em seguida é dada pelo n6 VB mais abaixo na arvore:
P(llVB, ADV, P, N) (para efeitos de exemplo ndo estamos considerando a palavra a ser etiquetada,
quando). O restante do histérico, D, N, ndo é considerado relevante, por isso nao esta na arvore.

Na préxima secao introduzimos um algoritmo de contexto que constréi uma destas arvores
para uma VLMC. Por isto, é conveniente darmos a noc¢ao de uma arvore de contexto terminal.
Seja 7 uma arvore de contexto como definida no parigrafo anterior. Entdo uma arvore de contexto
terminal 77" é uma arvore que contém somente nos terminais (folhas) de 7.

5.2 Algoritmo de Contexto

Dada uma VLMC, o objetivo é encontrar a funcdo contexto ¢(-) subjacente e suas probabi-
lidades. Para resolver esta questio usamos uma versio do algoritmo de contexto de Rissanen [25].
Primeiro, construimos uma grande arvore de contexto, utilizando para isso o cérpus de treina-
mento. Depois, o algoritmo utiliza uma fung¢ao reversa de poda de arvore considerando um critério
de decisdo local.



5 Cadeias de Markov de Tamanho Variavel 17

Li—n

li—inti—1)

Figura 5.1: Definicio de uma Arvore de Contexto.

Convencionamos que quantidades envolvendo indices de tempo fora de {1,...,n} sdo iguais

a zero (ou irrelevantes). Seja C(v) o nimero de ocorréncias da etiqueta v na seqiiéncia /1 ,,. Ainda,
seja

- C(uv)

P)=C P = , v,u € L7 5.2
(v) = Ce)/m, Pluly) = Ze, v (52)

LT o conjunto de todas seqiiéncias ndo nulas de etiquetas de L.

Algoritmo 5.1 (Algoritmo de Contexto)

Passo 1 Dadas as etiquetas l1,...,l, em L, busque a func¢io conterto Cpmqa.(-) com drvore de
contexto terminal 71, onde 71, € a maior drvore tal que toda folha em 7., tenha sido
observada pelo menos duas vezes em l1,...,l,. Fagca 7} = 71, i o mimero da iteracdo
sendo erecutada.

Passo 2 Ezamine cada elemento (folha) de 71 como segue. Seja c(-) a fungdo contexto corres-

pondente de 7! e seja

vt =li—py1,i = (licoo,i)s ¥ =lichg1, ¥ =1li—ht24,
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P(I\VB) P(lIN)

P(lIN,VB) P(lIP,N)

P(lID,N,VB) P(lIVB,P,N)

P(lVB,ADV,P,N)

Figura 5.2: Exemplificacdo de uma arvore de contexto.

onde vu é um elemento (folha) de 1, 0 qual comparamos com sua versao podada v = l;_p12 ;.
Se h =1, a versao podada é o ramo vazio, isto €, a raiz.

Faca a poda de vu = l;_p11,; para v =1l;_py2,; se

= vu ) 10 P(l|UU) vu
Ao = S Pl g(P(”U) )c< )< K, (5.3)

onde K € o valor de corte, definido como

K = K,, ~ Clog(n), C > 2|L|+ 4, (5.4)

e P(:|) € como em 5.2. A decisao sobre podar para cada elemento leva possivelmente a uma

drvore menor TiTH. Construa tal drvore de contexto terminal.

Passo 3 Repita o Passo 2 para i = 1,2,..., até que mais nenhuma poda seja possivel. Denote
esta drvore de contexto podada mazimal por 7, e sua fungio contexto correspondente por é(-).

Passo 4 Estime as probabilidades de transigio P(l;|c(li—so.i—1)) por P(L;|é(li—se.i—1))-
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Para obter o contexto de uma palavra, primeiro construimos uma arvore com todo passado
possivel, e depois vamos efetuando podas nesta arvore. Fazemos isto comparando a probabilidade
de um contexto com sua probabilidade sem a dltima etiqueta. Se a diferenca nfo é significativa,
podamos do contexto esta ultima etiqueta. A relevancia desta diferenca nas probabilidades ¢ dada
pelo valor de corte K, determinado por uma constante C, obtida empiricamente.



CAPITULO 6

Etiquetadores Morfo-Sintaticos

Implementamos dois etiquetadores morfo-sintaticos baseados nos modelos de Markov descri-
tos anteriormente. Primeiro, implementamos um etiquetador supervisionado baseado em modelos
de Markov ocultos (HMM) de ordem dois, ou seja, onde a etiqueta de uma palavra depende da
prépria palavra e das duas etiquetas anteriores. Depois, implementamos um etiquetador baseado
em cadeias de Markov de tamanho varidvel (VLMC), ou seja, onde a etiqueta de uma palavra é
determinada pela propria palavra e por uma seqiiéncia varidvel de etiquetas anteriores.

Nesta secdo vamos descrever os passos tomados na criacdo destes etiquetadores morfo-
sintaticos. Para isto, vamos dividir este Capitulo em trés se¢des, explicando de forma progressiva
os esforcos aplicados nesta criacdo. Primeiro, na Secdo 6.1, vamos mostrar um ajuste das teorias
dos Capitulos anteriores, feito para tornar viavel a implementacdo computacional das mesmas.
Como veremos, muitas equagoes nao sao trivialmente implementéveis. Depois, na Se¢do 6.2, ire-
mos apresentar a estrutura funcional dos etiquetadores, e entdo, na se¢do seguinte (6.3), vamos
mostrar os detalhes internos destas estruturas.

6.1 Modelos Internos

Para implementar eficientemente os etiquetadores, utilizamos algumas técnicas tradicionais
da area [12]. A simples implementagdo trivial das equagdes descritas anteriormente nio resolve
alguns problemas computacionais. Assim, precisamos fazer alguns ajustes e tomar alguns cuidados
para evitar estes problemas. Nas duas secOes seguintes mostramos estes ajustes, primeiro os do
etiquetador de ordem dois baseado em HMMSs e depois os do baseado em VLMCs.

6.1.1 O Etiquetador de Ordem Dois (HMM)

Este nosso etiquetador morfo-sintatico usa modelos de Markov de segunda ordem, onde os
estados representam as etiquetas, e as observacOes representam as palavras. As probabilidades
de transicdo dependem dos estados, neste caso pares de etiquetas, e as probabilidades de saida
dependem do estado destino. Formalmente, queremos calcular

T
arg max 1:[1P(li|li—1ali—2)P(wi|li) (6.1)

para uma dada seqiiéncia de palavras w ... wr de comprimento 7', onde 1 ... I sao elementos do
conjunto de etiquetas, e [y e [_; sdo marcadores de inicio de sentenca.

As probabilidades de transicao e saida sdo estimadas a partir de um corpus etiquetado. Inici-
almente, usamos as probabilidades de maxima verossimilhanca ]5, que sao derivadas das freqiiéncias

20
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relativas:

Léxica:  P(wslls) = %

Bigrama: P(ZBUZ) = Cél(Zl;lf)

Trigrama: P(ls)l1,l2) = %

para todo 1, l2, 3 no conjunto de etiquetas e ws no léxico, onde C'(X) é o ntmero de vezes em que
X ocorre no corpus em questdo. Definimos uma probabilidade de méxima verossimilhanca como
zero se os numeradores e denominadores correspondentes sao zero.

Na Equagdo 6.1 ficamos em davida se usavamos P(w;|l;) ou P(l;|w;). Durante as primeiras
fases da implementacdo deste etiquetador, onde usidvamos um cérpus de treinamento pequeno,
o uso de P(l;|w;) dava melhores resultados. J4 nas fases finais, quando passamos a utilizar um
corpus de treinamento maior, os resultados melhores foram obtidos com P(w;|l;). A influéncia do
tamanho do cérpus é exatamente a explica¢do dada por Charniak [9]. Ele diz que Church [11] e
DeRose [14] usaram cada um um dos termos acima, e entdo Boggess et al. [4] testaram ambos
e reportaram que P(l;|w;) era melhor. Mas Boggess et al. usaram um corpus muito pequeno, e
entdo Charniak et al. [10] testaram os dois termos com um cérpus grande, de aproximadamente
um milhdo de palavras, e mostraram que P(w;|l;) dava resultados significativamente melhores.

6.1.1.1 Representacao dos Estados

Por causa da esparsidade dos dados de treinamento, é provavel que ocorréncias raras de
palavras e de seqiiéncias de etiquetas tenham probabilidade zero no modelo treinado. Assim,
quando o modelo for usado para etiquetar um texto em que uma destas palavras ou seqiiéncia de
etiquetas ocorrer, por causa das multiplicacoes das probabilidades a probabilidade de toda sentenca
serd zero, o que nao é um efeito desejado porque torna impossivel classificar diferentes sentencas
que contém probabilidade zero. Para evitar que isto aconteca, ndo fazemos uso da equacao 6.1.
Ao invés disto, utilizamos sempre o método de interpolacio linear, definido como:

P(lill1,i—1,wi) = M Pr(wi)li) + Ao Pa(li|li—1) + AsPs(lilli—1, li—2)

Atribuimos valores aos A’s de maneira que A\;+X2+A3 = 1, assim P de novo representa distribuigoes
de probabilidade.

A questdo, entdo, é como definir estes valores. Podemos fazer isto manualmente, ou tentar
encontrar a combinacdo de pesos que funciona melhor, estimando-os automaticamente através de
treinamento, considerando ou ndo o contexto. Em seu etiquetador TnT, Brants [5] usa a vari-
ante independente de contexto da interpolacao linear, explicando que com os valores dos \’s nao
dependendo de um trigrama em particular, os resultados sdo melhores do que com \’s estima-
dos para cada trigrama ou grupo de trigramas. Manning e Schiitze [19] falam que a aplicac¢do
de um algoritmo de Maximizacao de Esperanca (EM, do inglés Ezpectation Mazimization) para
obter valores dos A’s automaticamente funciona bem. Entretanto, até onde estamos cientes, ainda
nao foram publicados resultados comparando as diferencas entre valores definidos manualmente e
obtidos automaticamente, com contexto ou nao.

Em nossa implementacao, utilizamos uma modelagem na qual cada estado possui seus pré-
prios N’s. Em outras palavras, acrescentamos trés estados \’'s a cada estado original (que contém
um par de etiquetas). Para visualizar como é esta modelagem, veja a Figura 6.1.

Desta maneira, decidimos realizar a fase de treinamento sobre os \’s, e ndo mais sobre as
probabilidades obtidas do cérpus. Em outras palavras, a probabilidade de uma palavra ter uma
etiqueta, ou de uma etiqueta vir depois de outras duas, nao é alterada. Ao invés disto, treinamos
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})(lk+4wli,lj)

Figura 6.1: Modelo interno do etiquetador baseado em HMM.

o etiquetador sobre os valores dos \’s de cada estado, tentando, assim, realcar as transi¢oes mais
relevantes entre dois estados particulares.
Os valores iniciais para os trés lambdas acima foram definidos empiricamente como:

M =0,4
X2 =0,3
A3 =0,3

6.1.1.2 Tratamento de Palavras Desconhecidas

Quando etiquetamos um texto que nao estd contido no cérpus que usamos para treinar nosso
etiquetador, geralmente encontramos palavras desconhecidas ao nosso modelo. Assim, precisamos
de um método que trate estas palavras e tente etiqueta-las corretamente.

No etiquetador implementado, utilizamos dois métodos complementares. O primeiro consiste
em restringir as possiveis etiquetas de uma palavra desconhecida, isto é, nao consideramos as
etiquetas que sao fechadas. Por exemplo, ndo encontraremos uma palavra desconhecida que seja
um artigo ou uma conjunc¢ao, a ndo ser que nosso etiquetador tenha sido treinado com um cérpus
pequeno demais (como apenas 1000 palavras e etiquetas). E mais provavel que uma palavra
desconhecida seja um verbo ou um nome. Estas etiquetas que tém grandes chances de serem
atribuidas a palavras desconhecidas sao chamadas de etiquetas abertas.

No segundo método, analisamos a morfologia da palavra. Isto pode ser feito em duas par-
tes: uma é analisar o sufixo da palavra, e outra, a raiz da palavra. No ltimo, usa-se a técnica
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de stemming para extrair a raiz. Em nosso etiquetador, utilizamos uma anélise de sufixos sim-
plificada!: construimos uma arvore com os sufixos de todas as palavras do cérpus de treino que
possuem uma etiqueta aberta; normalizamos esta arvore, criando distribuicdes de probabilidade; e
entdo para uma palavra desconhecida procuramos seu maior sufixo existente na, arvore, retornando
as probabilidades das etiquetas possiveis. Consideramos como sufixo de uma palavra usada para
construir a arvore a ultima metade da palavra. Além disto, verificamos se a primeira letra da
palavra é maitscula e, se sim, caso esta palavra nao seja a primeira da sentenca, atribuimos uma
probabilidade alta de que ela seja um nome préprio.

Como estamos interessados em medir o desempenho dos modelos internos de nossos dois
etiquetadores, nao implementamos métodos avancados de tratamento de palavras desconhecidas.
Futuramente, poderemos voltar a esta questdo e analisar se ela acrescenta um ganho maior nos
resultados de apenas um modelo ou nao.

6.1.2 O Etiquetador de Tamanho Variavel (VLMC)

Este etiquetador utiliza cadeias de Markov de tamanho varidvel, onde as seqiiéncias de
etiquetas obtidas do cérpus de treino sao usadas para alimentar a arvore de contexto necessaria ao
modelo. Depois que todo o cérpus é lido, a arvore é podada, para que sejam consideradas apenas
seqiiéncias relevantes de etiquetas. Os galhos restantes que formam a &rvore definem a funcao
contexto desta arvore. Assim, para uma dada seqiliéncia de etiquetas /;_~ ;—1, a probabilidade de
que a proxima etiqueta seja I; é dada por P(l;|c(li—c0,i—1))-

Mas além desta probabilidade do contexto, o etiquetador também precisa considerar a pala-
vra que vai receber a etiqueta, isto é, a probabilidade de que a palavra w; tenha a etiqueta [;. Esta
probabilidade ¢ dada é por P(w;|l;)?, e estd armazenada numa matriz de transi¢des, nao contida
na arvore de contexto.

Desta maneira, para etiquetar uma palavra, o etiquetador precisa considerar estas duas
probabilidades. Uma maneira simples de se fazer isto é usar o método de interpolacdo, mostrado
na Sec¢do 6.1.1.1, e usar dois lambdas. Assim, a probabilidade final da préxima etiqueta ser [; é
dada por

P(l1|w1, C(lifoo’ifl)) == /\1P(wz|lz) + AQP(li|C(li,m7i,1)). (62)

Entretanto, durante os testes, ndo estavamos conseguindo encontrar a melhor combinacgao de va-
lores para estes lambdas. Experimentamos, entdo, simplesmente multiplicar as probabilidades da
palavra e do contexto:

P(li|wi, C(li—oo,i—l)) = P(wz|lz) * P(li|c(li—oo,i—1))- (63)

E esta equacao deu melhores resultados do que qualquer combinacgao testada de lambdas da Equa-
¢80 6.2. A justificativa para isto é que existe uma hipotese de quase independéncia entre os fatores
da equagao acima, além de que ela se assemelha & equagao 6.1 feita para HMM’s. Portanto, todos
os resultados deste etiquetador da Sec¢do 7.2 foram obtidos usando a Equagao 6.3.

6.1.2.1 Valor de Corte da Arvore de Contexto

Durante o processo de poda da arvore de contexto, descrito no algoritmo 5.1, a decisao sobre
o corte ou ndo de uma folha é determinada por um valor K (Equagdo 5.3), chamado valor de corte
da arvore de contexto. Na teoria, como definido em [8], este valor de corte é determinado pela

10 termo sufixo usado significa “seqiiéncia final de caracteres de uma palavra”, o que ndo é necessariamente um
sufixo significante lingiiisticamente.
2Utilizamos este termo e ndo o P(l;|w;) pelos mesmos motivos explicados na Secdo 6.1.1 acima.
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Equacao 5.4, repetida abaixo.
K = K, ~Clog(n), C > 2|L|+4,

Neste caso, n é o nimero de palavras usadas no treino do etiquetador e £ é o conjunto das etiquetas
reconhecidas.

Assim, como veremos nos resultados mostrados na Se¢do 7.2, um treinamento com 775602
palavras faz o etiquetador reconhecer 262 etiquetas distintas. Aplicando estes valores na equagao
acima, e fazendo C = 2|L£|+5, o valor de K é igual a aproximadamente 10350. Durante a construgao
e 0s testes com o etiquetador, este valor se mostrou excessivamente grande, fazendo com que quase
toda a arvore fosse podada. Por isto efetuamos varios testes utilizando diferentes valores para K.

Como era esperado, observamos que valores de K proximos a zero faziam com que muito
pouco da arvore fosse podado. O resultado obtido com isto ndo foi bom, nos levando a concluir
que a arvore possuia muitos galhos pouco significativos, que atrapalhavam a etiquetagem. Por
outro lado, valores muito altos de K, perto de 500, faziam com que a arvore fosse podada demais,
tirando fora muita informacado do contexto, embora o resultado nao fosse muito ruim.

Por fim, decidimos utilizar o valor de K dado pela equagao

log(n) n
K= 1002 87 (64
onde |S| é o namero de sentencas usadas no treinamento, n é o nimero de palavras (e assim
n/|S| é o nimero médio de palavras por sentenca), e |£| é o niumero de etiquetas distintas. Para
o corpus de treino inteiro (775602 palavras), K ficou valendo 54,6615 (mas este valor pode ser
definido manualmente no momento da execugéo do etiquetador, como consta no Apéndice B). Os
resultados mostrados na Secdo 7.2 foram obtidos com a utilizacdo desta equagao.

6.2 Arquiteturas dos Etiquetadores

O primeiro etiquetador implementado foi o baseado em cadeias de Markov de ordem 2.
Vamos chamé-lo de HMM Tagger. O segundo foi o etiquetador baseado em cadeias de Markov
de tamanho varidvel, o VLMC Tagger. Para alcangar nosso objetivo de comparar lado a lado as
duas teorias, buscamos tornar a implementacao dos dois etiquetadores a mais semelhante possivel.
Por isto, implementamos o VLMC Tagger a partir da implementacdo do HMM Tagger, deste
modo fazendo com que os dois possuam véarias estruturas em comum. Isto pode ser visto nas duas
figuras a seguir: a Figura 6.2 mostra a arquitetura do HMM Tagger, e a Figura 6.3 mostra a
arquitetura do VLMC Tagger.

Nas secOes a seguir, vamos primeiro descrever as estruturas comuns aos dois etiquetadores,
e entdo vamos mostrar as estruturas exclusivas do HMM Tagger e depois do VLMC Tagger.

6.2.1 Arquitetura Béasica

As estruturas de entrada e de saida dos dois etiquetadores sdo as mesmas. Como entrada
fornecemos o cérpus de treino e o corpus de teste, e como saida obtemos o corpus de teste etiquetado
pelo etiquetador, junto com as medidas de eficiéncia, como tempo total de execucdo e taxa de
palavras etiquetadas corretamente.

A estrutura que funciona como nicleo para os dois etiquetadores é a classe Automaton, mas
ela é implementada de maneiras diferentes para cada um deles. Esta classe é a que armazena as
diversas associagOes entre palavras e etiquetas, e suas respectivas probabilidades. Ela obtém estas
associagoes e probabilidades a partir do cérpus de treino, recebido como entrada, e as fornece as
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Figura 6.2: Arquitetura do HMM Tagger.
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Figura 6.3: Arquitetura do VLMC Tagger.

demais classes do programa. A maneira como ela faz isto depende do modelo de Markov utilizado,
por isto vamos explicar as diferencas nas duas proximas se¢bes. A implementacio desta classe serd

explicada na Secao 6.3.1.

Para etiquetar um texto, os dois etiquetadores utilizam a mesma classe chamada AlgoViterbi,
que contém a implementacdo do algoritmo de Viterbi, descrito na Secao 4.2.1. As probabilidades
das palavras e etiquetas que AlgoViterbi precisa sdo obtidas da classe Automaton, ou entdo a
partir de um arquivo contendo as probabilidades ja calculadas, para o caso de se desejar executar
apenas a fase da etiquetagem. Em qualquer um dos casos, a maneira como estas probabilidades
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sdo calculadas é transparente & classe AlgoViterbi. Assim, esta ultima classe é praticamente a
mesma, para os dois etiquetadores. Vamos descrever sua implementacio na Sec¢io 6.3.2.

Por dltimo, o tratamento das palavras desconhecidas é o mesmo nos dois etiquetadores.
Uma implementacao diferente para cada um deles poderia prejudicar nosso objetivo de avaliar os
modelos de Markov utilizados. A classe que implementa o tratamento das palavras desconhecidas
é chamada de AffixTree, e sera explicada na Secdo 6.3.3.

6.2.2 Arquitetura do HMM Tagger

O etiquetador com cadeias de Markov de ordem 2 possui duas classes exclusivas, ndo existen-
tes no etiquetador com cadeias de Markov de tamanho variavel. A primeira é a classe que executa
o treinamento das probabilidades, que chamamos de AlgoTraining. Ela implementa o algoritmo
de treinamento de Baum-Welch, descrito na Secdo 4.3, que modifica os valores \’s armazenados
em Automaton.

A segunda classe, chamada AlphaBeta, é a que implementa os algoritmos progressivo e
regressivo, descritos na Secao 4.1. Ela é utilizada pela classe de treinamento para obter a proba-
bilidade de uma determinada seqiiéncia de etiquetas estar associada a uma determinada sentenca
(seqiiéncia de palavras). As respectivas implementagdes destas duas classes serdo mostradas nas
Secoes 6.3.5 e 6.3.4.

Além destas duas classes exclusivas, na classe Automaton do HMM Tagger, as matrizes
de probabilidade e também outras estruturas sdo implementadas de forma diferente do que no
VLMC Tagger. Estes detalhes serao mostrados quando explicarmos a implementacao de cada
um dos etiquetadores.

6.2.3 Arquitetura do VLMC Tagger

Conforme vimos na Se¢do 5.1, o etiquetador baseado em cadeias de Markov de tamanho
variavel utiliza uma arvore de contexto para representar as probabilidades de transicao da cadeia.
Para implementar esta arvore, utilizamos a classe chamada ContextTree, que é criada e acessada
por Automaton do VLMC Tagger. E esta classe que implementa o algoritmo de contexto descrito
na Se¢ao 5.2.

Esta classe substitui as classes AlgoTraining e AlphaBeta do etiquetador de ordem 2, ja
que o modelo baseado em cadeias de Markov de tamanho variavel nao precisa passar por nenhum
treinamento semelhante ao feito no modelo de ordem 2. Podemos considerar o processo de poda
da arvore de contexto no modelo varidvel como um processo andlogo ao do treinamento no modelo
de ordem fixa 2.

Assim, esta € Unica classe exclusiva ao VLMC Tagger. Seus detalhes de implementagio
serdo mostrados na Se¢ao 6.3.6.

6.3 Implementacao dos Etiquetadores

Para implementar os dois etiquetadores utilizamos a linguagem de programagao C++. Na
implementacgdo das estruturas de dados e dos algoritmos sobre elas, fizemos um extenso uso da
biblioteca padrdo de C++, chamada STL (do inglés, Standard Template Library) [28, 29]. A STL
é uma biblioteca de classes recipientes, algoritmos, e iteradores, e fornece muitos dos algoritmos
e estruturas de dados basicas da ciéncia da computagdo. Algumas classes da STL foram bastante
utilizadas para implementar nossas estruturas de dados, por isso as descrevemos brevemente a
seguir. Para uma descri¢do mais detalhada de cada uma delas consulte [28].
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vector Esta classe implementa um vetor de elementos de algum tipo qualquer (por exemplo,
nameros inteiros). Utilizamos ela quando tivemos que acessar aleatoriamente algum elemento
seu, ou quando a ordem em que os elementos eram inseridos era importante. Neste caso, esta
classe ainda possui a vantagem de o tempo de inser¢cdo de um elemento no final do vetor ser
constante.

set Esta classe implementa um conjunto de elementos de um tipo qualquer. Uma caracteristica
principal é que os elementos de um conjunto estdo sempre ordenados, e os elementos nao
se repetem, se a ordenacdo for estritamente crescente, por exemplo. Assim, a busca por
um elemento especifico de um conjunto é feita muito mais rapidamente do que em um vetor.
Outra vantagem é que a STL implementa as principais operagoes sobre conjuntos, como unidao
e interseccao.

map Esta classe implementa um mapa, ou seja, um conjunto de pares: uma chave e um dado
associado a ela. Os elementos (pares) do mapa sdo ordenados pelas chaves, e portanto podem
ser acessados rapidamente. Combinando dois mapas, utilizamos esta classe principalmente
para implementar as matrizes de probabilidade.

A seguir explicamos como foram implementadas as classes utilizadas pelos etiquetadores.
As Figuras 6.4 e 6.5 mostram os méddulos correspondentes das arquiteturas apresentadas que estas
classes implementam.

T T T T
| Corpus de Treino D Fitrode | P .
i ! Entrada + Automaton [P AlgoTraining AlphaBeta
i i E ; Etiquetas ]
I I
\ | AffixTree
I
' ENTRADA '
| | . ——————— :
' ' \"4 '
| ! Texto |
i | R INILIET . Etiquetado '
! o ' AlgoViterbi |
| H 3 H Palavras '
| Corpus de Teste  Filtro de |
i ' ' Entrada ! .
; : - - |
L | e AN :
----------- Etiquetas ',' . ’.‘ ' |
¢ st ot Lo )
N I_ _________ ]

Figura 6.4: Classes implementadas do HMM Tagger.

6.3.1 Classe Automaton

A classe Automaton 1é o corpus de treino etiquetado e cria varias matrizes de probabilidade.
Para isto, primeiro ela preenche estas matrizes com as freqiiéncias totais obtidas do cérpus. Depois,
ela normaliza estas freqiiéncias, obtendo as distribui¢oes de probabilidade.

Uma destas matrizes, comum aos dois etiquetadores, é a que contém as probabilidades entre
etiquetas e palavras, ou seja, P(w’|l*). Ela é implementada utilizando mapas.
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Figura 6.5: Classes implementadas do VLMC Tagger.

Outra estrutura comum ¢ a lista das etiquetas fechadas, ou seja, das etiquetas que nao
aceitam ou dificilmente vao estar associadas a palavras desconhecidas (veja a Segdo 6.1.1.2). Por
exemplo, a etiqueta DET (Determinante). Existe um nimero limitado e conhecido de determinantes.
Entao a menos que o corpus de treinamento seja muito pequeno, nenhuma palavra desconhecida
serd um determinante. Esta lista é criada dinamicamente depois da leitura do cérpus de treino: as
etiquetas que estao associadas a uma quantidade de palavras distintas menor que um determinado
nimero M sao consideradas fechadas. Este nimero M é determinado empiricamente, e neste
momento estd definido como 10. As etiquetas pertencentes ao conjunto de etiquetas que n&o
estao presentes na lista de etiquetas fechadas sdao consideradas etiquetas abertas. Consideramos
apenas as etiquetas abertas como possiveis de serem atribuidas a palavras desconhecidas. Estas
duas listas sdo implementadas como vetores.

As demais estruturas da classe, como as matrizes de probabilidade entre etiquetas, sdo
diferentes para os dois etiquetadores. No caso do HMM Tagger, existem trés matrizes diferentes:
a de ordem um, que fornece a probabilidade de uma etiqueta seguir outra (P(I’|l%)); a de ordem
dois, que fornece a probabilidade das seqiiéncias de trés etiquetas (P(I*|l?,17)); e a matriz de
interpolacdo, que contém os valores dos \’s para os conjuntos de etiquetas, conforme explicado na
Secao 6.1.1.1.

No caso do VLMC Tagger, a classe Automaton transmite as freqiiéncias das seqiiéncias de
etiquetas para a classe ContextTree, que implementa a arvore de contexto (Secdo 5.1), normali-
zando estas freqiiéncias.

6.3.2 Classe AlgoViterbi

A classe AlgoViterbi recebe uma seqiiéncia de palavras e, consultando a classe Automaton,
devolve a seqiiéncia de etiquetas com maior probabilidade, conforme explicado na Secao 4.2.1. O
algoritmo é o mesmo para os dois etiquetadores, e sua implementacdo também é quase idéntica, ja
que quem trata os detalhes do modelo de cada etiquetador é a classe Automaton.

A AlgoViterbi possui uma estrutura formada por uma seqiiéncia de etiquetas e a pro-
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babilidade desta seqiiéncia. Com um conjunto de estruturas deste tipo, a classe armazena as
sub-seqiiéncias de etiquetas mais provaveis até a t-ésima palavra. Quando alcanca a dltima pa-
lavra da seqiiéncia, a classe retorna a seqiiéncia de etiquetas com maior probabilidade dentre as
contidas neste conjunto.

Ao longo deste processo, algumas medidas como as mostradas na Se¢do 4.2.1 sdo tomadas,
para que o numero de sub-seqiiéncias nao seja exponencial. Além disto, a seqiiéncia de palavras
recebida cada vez é constituida por uma sentenca do cérpus de teste, ou seja, termina sempre com
um simbolo de pontuagio final.

6.3.3 Classe AffixTree

Esta classe implementa o tratamento das palavras desconhecidas, descrito na Secao 6.1.1.2.
Ela armazena em uma arvore os sufixos das palavras do cérpus de treino que possuem uma etiqueta
aberta, junto com a probabilidade de cada sufixo. Cada né representa um caractere, e os sufixos
sdo armazenados em ordem inversa, da raiz da arvore até um noé interno. Assim, para o sufixo dvel,
partindo da raiz, iriamos primeiro para o no filho com o caractere [/, deste para o né com e, depois
v e entdo d. A cada n6 também é associada uma lista de etiquetas abertas com suas respectivas
probabilidades, o que representa as probabilidades de que as etiquetas da lista de um determinado
no sejam atribuidas a uma palavra que tenha o sufixo formado pelo caminho deste né até a raiz.

Para escolher as etiquetas possiveis para uma palavra desconhecida, considera-se sempre o
maijor sufixo da palavra que é reconhecido pela drvore. Assim, para a suposta palavra desconhecida
possivel, se, seguindo os nés como no exemplo acima, chegamos ao né v e ndo encontramos nenhum
no6 filho %, consideramos o sufixo de possivel como wvel, e analisamos as etiquetas e probabilidades
contidas neste né v.

Construimos esta arvore a partir das palavras do corpus de treino que possuem etiquetas
abertas. Entretanto, precisamos definir quais sdo os sufixos destas palavras. Empiricamente, esco-
lhemos utilizar a tltima metade das palavras com etiqueta aberta como sufixo, mas este parametro
pode ser definido no momento da execucdo do etiquetador (veja o Apéndice B).

6.3.4 Classe AlphaBeta

Esta classe implementa o algoritmo progressivo (alpha) e o algoritmo regressivo (beta), como
descrito na Se¢ao 4.1. Ela recebe uma seqiiéncia de palavras e uma de etiquetas, consulta a classe
Automaton sobre suas probabilidades, e calcula com que probabilidade a seqiiéncia de etiquetas se
associa com a de palavras. Esta probabilidade é usado pelo algoritmo de treinamento.

6.3.5 Classe AlgoTraining

A classe AlgoTraining implementa o algoritmo de treinamento do autémato do etiquetador
de ordem 2, ou seja, o algoritmo de Baum-Welch da Segao 4.3. Mas como explicado na Sec¢do 6.1.1.1,
decidimos fazer o treinamento dos valores lambdas usados para interpolacdo, deixando com que as
probabilidades de etiquetas e palavras obtidas do cérpus de treino nao sejam modificadas.

AlgoTraining utiliza principalmente mapas para implementar suas estruturas de dados,
ja que elas sdo, na maioria das vezes, matrizes de probabilidade. Ela executa uma iteracao do
treinamento sobre uma copia do autémato inicial, reestimando as probabilidades dos lambdas
nesta copia. Se, pelo resultado do algoritmo progressivo, a probabilidade total do cérpus de treino
for maior utilizando o autéomato recém treinado do que utilizando o inicial, o autémato inicial é
atualizado com as probabilidades reestimadas. Este processo é repetido enquanto a melhora obtida
entre os dois autématos é maior do que um valor pré-definido. Defininos empiricamente este valor
como 50%, ou seja, se a diferenca entre a probabilidade total do cérpus dada pelo autéomato recém
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treinado e a dada pelo automato inicial for menor do que 50% da dada pelo autoémato inicial, o
treinamento péra.

6.3.6 Classe ContextTree

Através desta classe implementamos a arvore de contexto do VLMC Tagger, representando
os estados da VLMC (Se¢do 5.1). Cada né da arvore representa uma etiqueta, e a arvore é
construida a partir da classe Automaton, que fornece as seqiiéncias de etiquetas encontradas no
cérpus de treinamento. ContextTree, entdo, organiza estas seqiiéncias, construindo a arvore de
cima para baixo, da etiqueta mais recente de cada seqiiéncia até a mais antiga. Ou seja, se a
seqiiéncia de etiquetas é l;_3,l;—2,l;—1, l;—3 sendo a etiqueta mais antiga, e [;_1 a mais recente,
ContextTree adiciona l;_; como né filho da raiz, depois l;_o como né filho de I;_1, e entdo I;_3
como no filho de [;_o.

Defininos o tamanho méximo das seqiiéncias acima como 10 (mas outro valor pode ser
especificado no momento de execucdo do etiquetador; veja detalhes no apéndice B). Deste modo,
conforme a Equacao 5.1, o VLMC Tagger é um etiquetador baseado em cadeia de Markov de
tamanho variavel de ordem 10. Este valor foi definido empiricamente.

Cada n6é da arvore também possui em sua estrutura, da mesma maneira que a classe
AffixTree, uma lista de etiquetas com probabilidades, que representam com que probabilidade
cada etiqueta da lista de um determinado né possui como contexto a seqiiéncia de etiquetas formada
pelo caminho da raiz até este n6. Chamamos as etiquetas desta lista de brotos, para mantermos
uma nomenclatura associada a arvores. Assim, seguindo o exemplo do pardgrafo anterior, consi-
derando que a préxima etiqueta da seqiiéncia é [, o nd [;_3 possuird como broto a etiqueta [,
associada a alguma probabilidade. Além disso, l;_2,l;—1 e l;—1 também s@o contextos de [, e
portanto os nés acima [; o e l;_1 também devem incluir como broto a etiqueta ;.

Para fixar melhor esta idéia, veja um exemplo de uma arvore de contexto na Figura 6.6.
Os brotos sdo representados pelos quadrados, e os circulos sdo os nés. A raiz da arvore é um né
especial, representada por R. Para visualizar o exemplo do parigrafo anterior, considere que a
etiqueta em I;_s é a etiqueta I*, aem l;_o €1, em [,_;1 é °, e em [, & 7. Entdo, a seqiiéncia dada
anteriormente por l;_s,l;—2,li—1,1; é a seqiiéncia {%,1¢,1°,17. Colocada esta seqiiéncia na arvore,
podemos encontra-la saindo da raiz em R e indo para o n6 [°, depois para o né I° e entdo para o
n6 I*, que finalmente contém o broto 7.

Para calcular as probabilidades dos brotos de cada nd, ContextTree primeiro constréi a
arvore somando a freqiiéncia das seqiiéncias de etiquetas recebidas de Automaton. Depois, 0s nos
que possuem freqiiéncia somente 1 sdo excluidos da arvore. Desta maneira, somente seqiiéncias
de etiquetas que ocorrem pelo menos duas vezes no corpus de treino sdo consideradas, conforme
estabelecemos no Passo 1 do Algoritmo 5.1. As freqiiéncias do restante da &rvore sdo, entdo,
normalizadas, criando distribui¢coes de probabilidade.
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Figura 6.6: Exemplo de uma Arvore de Contexto.
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CAPITULO 7

Testes e Resultados

Com os etiquetadores implementados, selecionamos os mesmos cérpus de treino e de teste
para executar sobre eles. Utilizamos varios parametros diferentes para testé-los, os quais descre-
vemos na Se¢do 7.1. Na Se¢do 7.2 comparamos e analisamos os resultados obtidos.

7.1 Testes

Para treinar e testar nossos etiquetadores, utilizamos o corpus Tycho Brahe [17], que contém
varios textos do portugués histérico etiquetados manualmente no formato (palavra)/(etiqueta). O
conjunto de etiquetas utilizadas no cérpus esta listado no Apéndice A. Destes textos disponiveis,
selecionamos alguns especificos para compor o cérpus de treino e de teste do nosso trabalho. Nao
selecionamos todos porque alguns deles estdao na ortografia original, muito diferente da encontrada
na maioria dos outros textos. Se os seleciondssemos, teriamos alguns “ruidos” nas distribuicoes de
probabilidade dos etiquetadores, provavelmente denegrindo seu desempenho.

Citamos abaixo os autores dos textos selecionados para compor nossos coérpus, em ordem
cronolégica.

(1517-1584) FRANCISCO DE HOLANDA - Da Pintura Antiga (Numero de palavras: 55691)
(1542-1606) DIOGO DO COUTO - Décadas (Numero de palavras: 53916)

(1556-1632) LUIS DE SOUSA — A wvida de Frei Bertolameu dos Mdrtires (Numero de palavras:
59158)

(1579-1621) FRANCISCO RODRIGUES LOBO — Corte na Aldeia e Noites de Inverno (Namero
de palavras: 59686)

(1601-1667) MANUEL DA COSTA — A Arte de Furtar (Numero de palavras: 58400)

(1608-1697) ANTONIO VIEIRA - Cartas (Numero de palavras: 57823)
— Sermées (Numero de palavras: 62387)

(1608-1666) FRANCISCO MANUEL DE MELO - Cartas Familiares (Numero de palavras:
58118)

(1631-1682) ANTONIO DAS CHAGAS — Cartas Espirituais (Naumero de palavras: 57429)
(1644-1710) MANUEL BERNARDES — Nova Floresta (Numero de palavras: 59116)

(1651-1735) JOSE DA CUNHA BROCHADO - Cartas (Numero de palavras: 34743)

32
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(1675-1754) ANDRE DE BARROS - A Vida do Padre Anténio Vieira (Namero de palavras:
50207)

(1695-? ) ALEXANDRE DE GUSMAO - Cartas (Ntumero de palavras: 31235)
(1702-1783) CAVALEIRO DE OLIVEIRA - Cartas (Ntumero de palavras: 53672)

(1705-1763) MATIAS AIRES — Reflezdo sobre a Vaidade dos Homens e Carta sobre a Fortuna
(Numero de palavras: 66722)

(1713-1792) LUIZ ANTONIO VERNEY -~ Verdadeiro Método de Estudar (NGmero de palavras:
54952)

(1724-1772) CORREIA GARCAO — Obras Completas (Numero de palavras: 26845)
(1750-1839) MARQUESA D’ALORNA — Cartas e outros Escritos (Numero de palavras: 49881)
(1799-1854) ALMEIDA GARRETT - Viagens na minha terra (Ntmero de palavras: 51474)
(1836-1915) RAMALHO ORTIGAO - Cartas a Emilia (Numero de palavras: 34138)

Juntando todos os textos acima, obtivemos um total de 1035593 palavras e etiquetas. Para
gerar os cérpus de treino e de teste, separamos aleatoriamente, de cada texto, trés quartos das
sentencas para o coérpus de treino e o quarto restante para o corpus de teste, ou seja, 75% das
sentencas dos texto acima formaram o coérpus de treino, e os 25% restante formaram o corpus de
teste. Com isto, os resultados obtidos sdo mais consistentes, pois avaliamos melhor a eficiéncia
dos etiquetadores nao testando-os com algo que foi usado para treini-los. Obtivemos, assim,
um corpus de treino contendo 775602 palavras/etiquetas, e um coérpus de teste contendo 259991
palavras/etiquetas.

Testamos os etiquetadores com estes corpus, gerando diversas informagoes durante a exe-
cucdo de cada um, afim de compara-los melhor. Para obter mais dados sobre o comportamento
dos etiquetadores, executamos conjuntos de testes variando o tamanho do cérpus de treino, mas
utilizando sempre o cérpus de teste sem alteragdes. Assim escolhemos aleatoriamente 5% do corpus
de treino e treinamos um etiquetador, testando ele com o cérpus de teste e guardando o resultado
obtido. Depois repetimos este processo 9 vezes, sempre selecionando aleatoriamente 5% do corpus
de treino. Entdo também fizemos 10 iterac¢oes para 10%, 15%, 20%, 25%, ..., 85%, 90% e 95% do
corpus de treino. E por ultimo executamos uma vez utilizando todo o coérpus de treino. Fizemos
estes testes nos dois etiquetadores, mas a cada execucao cada etiquetador escolhia aleatoriamente
a porcentagem correspondente do cérpus de treino.

As execugoes foram feitas numa maquina com processador Intel Pentium 4 de 3 GHz e com
1 GB de memoria RAM. Os etiquetadores foram compilados com o compilador g++ versao 3.3.4.

7.2 Resultados

Com os resultados obtidos a partir das execucoes descritas na se¢ao anterior, geramos alguns
graficos e tabelas para mostrar melhor o que obtivemos. Nas préximas se¢oes vamos mostrar estes
graficos e tabelas e explicé-los um a um.

7.2.1 Precisao

Vamos comegar com a taxa de acerto de cada etiquetador. Colocamos o acerto dos etique-
tadores em um mesmo grafico, mostrado na Figura 7.1. Por taxa de acerto ou precisao queremos
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dizer a proporcao de palavras do cérpus de teste s quais o etiquetador atribuiu a etiqueta correta,
ou seja,

. Nimero de etiquetas coincidentes
Precisdao = Taxa de acerto =

Numero total de etiquetas
A primeira conclusio 6bvia é esta: o VLMC Tagger acerta mais do que o HMM Tagger.
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Figura 7.1: Eficiéncia do HMM Tagger e do VLMC Tagger.

Além disto, ele faz isto com uma boa taxa de acerto: 95,5129% (contra 93,4875%). Este é um bom
resultado, que nao era possivel prever no inicio do projeto. Mas ainda temos que analisar outros
resultados antes de podermos afirmar que o etiquetador de ordem variavel (VLMC Tagger) é melhor
que o de ordem fixa (HMM Tagger), como por exemplo, o tempo de execuc¢do gasto para alcangar
esta taxa de acerto. Mesmo assim, podemos enxergar mais um dado interessante no grafico da
Figura 7.1: a curva do VLMC Tagger cresce mais rapido do que a do HMM Tagger. Baseados
nesta informacgdo, podemos dizer que, mesmo aumentando o nimero de palavras do cérpus de
treino, o etiquetador de ordem fixa nao alcancar a taxa de acerto do de ordem varidvel.

Os gréaficos das Figuras 7.2 e 7.3 mostram os acertos de cada iteracao de teste descritas na
secao anterior. Na Figura 7.2 temos a distribuicdo das taxas de acerto dos testes com o VLMC
Tagger. Cada ponto ao redor da linha indica a taxa de acerto de uma iteracdo de teste, e a linha
em si passa pela média da taxa de acerto de cada conjunto de iteragoes.

Vemos que quanto maior o numero de palavras do cérpus de treino, menor a diferenca de
resultado entre iteracbes de teste de um mesmo conjunto. Em outras palavras, o desvio padrao
tende a diminuir. Isto pode ser visto na Tabela 7.1, que mostra a média de acertos e o desvio
padrao obtidos nos conjuntos de testes.

O grafico da Figura 7.3 mostra a distribuicdo das taxas de acerto obtidas nos testes com o
HMM Tagger. Como no caso do VLMC Tagger, os pontos ao redor da linha indicam as taxas
de acerto das iteragoes de teste, e a linha indica a média de cada conjunto de iteracoes.

Com o HMM Tagger, podemos ver que o desvio padrao dos acertos de um conjunto de
iteracoes de teste foi menor do que para o VLMC Tagger. Compare a Tabela 7.2 com a Tabela 7.1
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Figura 7.2: Distribuigdo das taxas de acerto dos testes com o VLMC Tagger.

Tamanho do
Corpus de Treino (%)

5
10
15
20
25
30
35
40
45
50
55
60
65
70
75
80
85
90
95

Taxa de Acerto (%)
Média Desvio Padrao
89,7874 0,8904
92,0899 0,6506
92,8358 0,3333
93,3384 0,5413
93,5042 0,5324
94,0211 0,2733
94,1937 0,3047
94,5203 0,1918
94,6978 0,1651
94,8293 0,0975
94,8504 0,1592
95,0061 0,1068
94,9946 0,1804
95,1044 0,1486
95,1126 0,1432
95,3013 0,1256
95,3065 0,1426
95,3922 0,1093
95,4613 0,0275

Tabela 7.1: Média de acertos e desvio padrao dos testes com o VLMC Tagger.

ja mostrada. Apenas com 95% do cérpus de treino é que o desvio padrao dos dois etiquetadores
fica proximo. Esta observacao nos leva a concluir que o etiquetador de tamanho varidvel é mais
sensivel ao cérpus de treino do que o de tamanho fixo. Embora a média de acertos do varidvel
seja maior do que a do fixo para todos os tamanhos de corpus de treino utilizados, determinadas
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Figura 7.3: Distribui¢do das taxas de acerto dos testes com o HMM Tagger.

iteracoes de teste no varidvel obtiveram resultados bastante melhores ou bastante piores do que a
média, indicando a existéncia de sentencas que favorecem o aprendizado do etiquetador ou entdo
que prejudicam. Em qualquer caso, o etiquetador de tamanho fixo parece ser pouco afetado por
combinacdes de diferentes sentencas, o que pode ser explicado pelo fato dele considerar contextos
de apenas trés palavras. Com contextos maiores as possiveis seqiiéncias de palavras aumentam
bastante, assim ocorréncias de determinadas seqiiéncias que influenciam o resultado positiva ou
negativamente podem aparecer com freqiiéncias significantes ou insignificantes, de acordo com a
composicao do corpus de treino. Isto explica o comportamento observado no etiquetador variavel.

Agora veja a Figura 7.4. No gréfico que ela contém sdo exibidas trés curvas, que repre-
sentam a média de acertos total do VLMC Tagger, a média de acertos de palavras conhecidas,
e a média de acertos de palavras desconhecidas. Como explicamos na Secao 6.1.1.2, o coérpus
de teste geralmente contém palavras que nao existem no cérpus de treino, e estas palavras sao
chamadas de “desconhecidas”. Tentamos etiqueta-las corretamente utilizando, além da informagao
do contexto, a arvore de sufixos, como explicado na mesma Se¢do 6.1.1.2. Fazendo desta forma,
etiquetamos corretamente 69,5351% das palavras desconhecidas quando usado todo o corpus de
treino. J4 com apenas 5% do coérpus de treino, a média de acertos das palavras desconhecidas foi
de apenas 63,97208%, uma diferenca de mais de 5%. Considerando o fato de que o nimero de
palavras desconhecidas é maior quando usado um corpus de treino menor, esta diferenca representa
aproximadamente 4% do cérpus de teste, o que significa mais de 10650 erros de etiquetagem. Veja
na Tabela 7.3 a quantidade de palavras desconhecidas em relagdo ao tamanho do coérpus de treino.
As quantidades de palavras possuem uma parte fracionéaria porque sdo valores médios dos testes
executados.

Em relacdo as palavras conhecidas, a média de acertos com 5% do coérpus de treino foi de
94,20155%, e com o corpus inteiro foi de 96,3929%. Esta diferenca equivale a aproximadamente
3872 palavras, mais ou menos 1,49% do cérpus de teste.
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Tamanho do
Cérpus de Treino (%)

Taxa de Acerto (%)

Média Desvio Padrao

05
10
15
20
25
30
35
40
45
50
55
60
65
70
75
80
85
90
95

89,2342 0,2103
90,7098 0,1256
91,4833 0,1145
91,9473 0,0791
92,2121 0,0408
92,4335 0,0573
92,6616 0,0586
92,7514 0,0623
92,8653 0,0422
92,9776 0,0456
93,0440 0,0345
93,1272 0,0233
93,1653 0,0473
93,2282 0,0416
93,3133 0,0266
93,3382 0,0291
93,3925 0,0207
93,4136 0,0269
93,4547 0,0218

Tabela 7.2: Média de acertos e desvio padrao dos testes com o HMM Tagger.
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Figura 7.4: Média das taxas de acerto do VLMC Tagger para palavras conhecidas e desconhecidas.

No gréfico da Figura 7.5 vemos as curvas de acerto do HMM Tagger: total, de palavras
conhecidas, e de palavras desconhecidas. A porcentagem de palavras desconhecidas etiquetadas
corretamente varia de 62,37534%, com 5% do corpus de treino, a 68,8109%, com o cérpus todo.
Uma diferenga de seis e meio porcento (6,5%), que no VLMC Tagger era de 5%. Isto de novo
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Tamanho Nuamero de Palavras Desconhecidas
Corpus Treino | Durante Etiquetagem Etiquetadas Certo Etiquetadas Errado

5% 14,15% 36789,61 63,97%  23535,07 13254,53
10% 10,59% 27539,57 65,47%  18030,91 9508,66
15% 8,73% 22704,50 66,40%  15078,00 7626,49
20% 7,64% 19877,89 67,29%  13377,25 6500,64
25% 6,83% 17775,60 67,73%  12039,42 5736,17
30% 6,28% 16328,10 68,07%  11115,12 5212,97
35% 5,80% 15101,60 68,20%  10300,64 4800,95
40% 5,41% 14082,00 68,39% 9631,29 4450,70
45% 5,10% 13275,49 68,73% 9125,17 4150,31
50% 4.81% 12514,19 68,98% 8632,38 3881,81
55% 4.57% 11885,59 68,84% 8182,56 3703,02
60% 4,35% 11328,29 69,19% 7839,04 3489,25
65% 4.17% 10866,90 69,18% 7518,33 3348,56
70% 4,00% 10418,29 69,42% 7233,21 3185,08
75% 3,85% 10035,19 69,36% 6961,34 3073,85
80% 3,71% 9669,10 69,43% 6713,37 2955,72
85% 3,60% 9360,00 69,46% 6501,97 2858,02
90% 3.47% 9044,50 69,60% 6295,30 2749,19
95% 3,37% 8772,30 69,63% 6108,19 2664,10
100% 3,27% 8518 69,53% 5923 2595

Tabela 7.3: Palavras desconhecidas nos testes com o VLMC Tagger.

pode ser explicado pelo fato do etiquetador de ordem fixa considerar um contexto muito pequeno,
e portanto acabar expondo a escolha da melhor etiqueta de uma palavra desconhecida somente &
arvore de sufixos. Por isto o aumento do ntmero de palavras de treino melhora bastante o acerto
das palavras desconhecidas, como visto no gréfico.

O fato do etiquetador de ordem fixa considerar um contexto bastante pequeno também
explica o interessante resultado obtido com as palavras conhecidas, visto na curva mais alta do
grafico da Figura 7.5. A variagdo na porcentagem de acertos das palavras conhecidas conforme
o tamanho do corpus de treino foi pequena: 93,61883% com 5% do cérpus de treino, e 94,3234%
com o coérpus todo. Apenas 0,7% de diferenca, contra 2,19% do etiquetador de ordem varidvel. Ou
seja, pelo HMM Tagger considerar um contexto pequeno, a etiquetagem das palavras conhecidas
é pouco influenciada pela das palavras desconhecidas. Isto nos mostra que, ao mesmo tempo em
que o VLMC Tagger trata melhor as palavras desconhecidas, pois usa um contexto maior como
auxilio, ele também é mais sensivel a eventuais erros de etiquetagem, podendo errar a etiqueta de
uma palavra por influéncia do contexto.

7.2.2 Tempo

Vamos agora ver os resultados obtidos relativos a tempo. A Figura 7.6 mostra o grafico com
os tempos médios gastos pelos dois etiquetadores em relagdo ao nimero de palavras com que foram
treinados. Vemos que o tempo total gasto pelo HMM Tagger aumenta em relagdo ao ntmero
de palavras de treino numa propor¢cdo menor do para o VLMC Tagger. Entretanto, se nos
basearmos nas curvas do grafico, podemos dizer que os dois etiquetadores possuem complexidade
linear em relag@o ao tempo. De fato, efetuando o calculo da correlacio entre o namero de palavras
usadas no treino e o tempo total de execugao, encontramos para 0o HMM Tagger uma correlagao
aproximada de 0,9956, e para o VLMOC Tagger uma, correlacao de aproximadamente 0,9969. Ou
seja, baseados nos testes feitos, o tempo de execugao dos dois etiquetadores em funcdo do ntimero
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Figura 7.5: Média das taxas de acerto do HMM Tagger para palavras conhecidas e desconhecidas.
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Figura 7.6: Média do tempo de execucdo do HMM Tagger ¢ do VLMC Tagger.

de palavras usadas para treino é quase exatamente linear. E este é um resultado muito bom.
Se 0 VLMC Tagger tivesse complexidade exponencial ou mesmo quadratica de tempo, entdo
provavelmente poderiamos dizer que a melhora da taxa de acerto obtida em relacaio ao HMM
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Tagger nao compensaria o tempo necessario para isto. Entretanto, como nao parece ser isto o que
ocorre, 0 VLMC Tagger parece ser realmente melhor que o HMM Tagger.

Vamos olhar os graficos de tempo de cada um dos etiquetadores. A Figura 7.7 mostra o
grafico com as curvas dos tempos de execugao total, de aprendizado e de etiquetagem gastos pelo
VLMC Tagger'. Vemos que as trés curvas apresentam comportamento linear.
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Figura 7.7: Distribuicdo dos tempos de execucdo dos testes com o VLMC Tagger.

Compare com a Figura 7.8, que mostra as curvas de tempo de execu¢do, aprendizado e
etiquetagem do HMM Tagger. Note como o tempo de aprendizado é particularmente baixo. A
explicacdo para isto é que nao realizamos nenhuma iteracao de treinamento do HMM Tagger
conforme descrito na Se¢do 6.1.1.1. Ao invés disto, aprendemos as probabilidades através do corpus
de treino e utilizamos os valores dos lambdas obtidos empiricamente (Sec¢do 6.1.1.1). Fizemos isto
porque a precisdo do etiquetador caia fazendo o treinamento. E, além disto, o tempo gasto para
uma iteragdo de treino era muito grande. Para exemplificar, executamos duas vezes o HMM
Tagger com os mesmos dados e parametros, apenas alterando para que em uma execucao fossem
feitas duas iteragoes de treino e em outra execugdo, nenhuma. A precisdo da etiquetagem sem o
treinamento foi, como ja vimos, de 93,4875%, e com o treinamento foi de 92,677%, 0,81% menor
do que sem treino. Ainda, o tempo total de execugdo com o treinamento foi de 4622 segundos,
37 vezes maior do que sem treino. Entdo, mesmo se a precisdo aumentasse com o treinamento, o
tempo gasto para isto ndo compensaria. Para complementar, os trabalhos de Church [11] e DeRose
[14] também coletam informacdes estatisticas de um cérpus etiquetado ao invés de utilizarem o
processo de treinamento para HMMs.

Desta forma, portanto, as curvas de tempo do HMM Tagger também apresentam compor-
tamento linear, e mostram que o tempo de execuc¢do é maior no VLMC Tagger devido principal-
mente ao maior tempo gasto no seu aprendizado. Isto porque, além da contagem e normalizacao

INote que o tempo de execucgio total é maior do que a soma dos tempos de aprendizado e etiquetagem, porque
inclui o tempo tomado por outras operacoes, como a leitura dos arquivos do corpus e o célculo da precisao.
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Figura 7.8: Distribui¢do dos tempos de execucdo dos testes com 0 HMM Tagger.

das palavras e etiquetas, que sao feitas pelos dois etiquetadores, e da construcao do espaco de
estados pelo etiquetador fixo e da arvore de contexto pelo varidvel, o varidvel gasta tempo no
corte da arvore de contexto, uma etapa nao necessaria para o fixo. Por esta razdo é que, com
um cérpus de treino pequeno, o tempo de aprendizado dos dois etiquetadores é quase 0 mesmo, e
com o corpus inteiro, o tempo de aprendizado do etiquetador variavel é 85% maior. Por sua vez,
o tempo requerido para a etiquetagem é quase o mesmo nos dois etiquetadores, indicando que o
tempo de acesso & arvore de contexto do VLMC Tagger é semelhante ao tempo de acesso aos
estados do HMM Tagger. Portanto, o maior tempo de execucgdo final necessério ao etiquetador
varidvel decorre principalmente do maior tempo necessario ao aprendizado.

O etiquetador baseado no método de Brill empregado por Chacur e Finger [2] para o portu-
gués toma aproximadamente 5 horas para executar e obter uma taxa de acerto de 95,43% (depois
das técnicas de precisdo aplicadas por Finger [15]). O tempo gasto pelo VLMC Tagger para
obter 95,51% de taxa de acerto é de cerca de 157 segundos, um tempo extremamente menor. Com-
parando, o VLMC Tagger toma um tempo mais de 100 vezes menor do que o do etiquetador
baseado no método de Brill para o portugués, o que é um resultado muito bom. QOutros resultados
sao comparados na Se¢ao 7.2.4.

7.2.3 Outras Medidas

A Figura 7.9 mostra o grafico do numero de etiquetas reconhecidas pelo VLMC Tagger,
isto é, a cardinalidade do conjunto £ de etiquetas (mostrado na tabela 3.1, pagina 5) ou ainda,
o nimero de etiquetas distintas presentes na porc¢ao utilizada do cérpus de treino, em relagao ao
ntmero de palavras desta porc¢ao do cérpus de treino. Além disto, o grafico também mostra quantas
destas etiquetas sdo abertas e quantas sdo fechadas. O que sdo etiquetas abertas e fechadas foi
explicado na Se¢do 6.1.1.2, e a maneira como elas sdo separadas entre abertas e fechadas pelos
etiquetadores foi mostrado na Secao 6.3.1. Como esta maneira de separar é a mesma para os dois
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etiquetadores, e os dois utilizam o0 mesmo coérpus de treino, a distribuicao das etiquetas reconhecidas
pelo HMM Tagger é semelhante & do VLMC Tagger. Podemos ver que, como era esperado,
na medida em que o corpus de treino cresce, o nimero de etiquetas reconhecidas também cresce.
Mas um resultado interessante é que as etiquetas abertas crescem mais rapido que as fechadas:
entre 5% do corpus de treino e o corpus inteiro, as etiquetas fechadas cresceram 20% (de 133 a 160
etiquetas), enquanto as abertas cresceram mais de 93% (de 52 a 102 etiquetas). Podemos concluir
com isto que etiquetas fechadas ocorrem com bastante homogeneidade entre as sentencas de um
corpus, ou seja, estao presentes em praticamente qualquer subconjunto de sentencas deste corpus.
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Figura 7.9: Distribui¢do do nimero de etiquetas reconhecidas pelo VLMC Tagger.

No grafico da Figura 7.10 vemos a quantidade de estados de duas etiquetas construida
pelo HMM Tagger durante a fase de aprendizado. Em outras palavras, esta é a quantidade de
diferentes seqiiéncias de duas etiquetas que ocorrem no cérpus de treino.

J& na Figura 7.11 vemos o aumento do ntumero de galhos da arvore de contexto do VLMC
Tagger em relacdo ao nimero de palavras usadas na fase de aprendizado, em uma curva quase
linear de correlacao aproximada de 0,9975. Da mesma maneira, a Figura 7.12 mostra o crescimento
do ntimero de nés da arvore de contexto. Este crescimento também parece ser linear, e de fato
apresenta uma correlagdo de aproximadamente 0,99888. Comparando o nimero de nés com o
namero de estados de duas etiquetas do HMM Tagger (Figura 7.10), vemos que o nimero de
estados é muito maior do que o de nds, o que mostra que muitas senqiiéncias de duas etiquetas
ndo acrescentam informagcao util para o processo de etiquetagem.

Detalhando mais a Figura 7.11, mostramos na Figura 7.13, para os diversos tamanhos do
coérpus de treino, o niimero de galhos de tamanhos distintos contidos na arvore de contexto. Nesta
Figura vemos o fato interessante de que a maioria dos galhos da arvore de contexto tem tamanho
dois, mesmo que o nimero de galhos maiores também aumente em propor¢ao ao tamanho do cérpus
de treino. Considerando o cérpus inteiro, a drvore de contexto do VLMC Tagger armazena por
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Figura 7.10: Distribui¢do do nimero de estados de duas etiquetados obtidos pelo HMM Tagger.
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Figura 7.11: Crescimento do nimero de galhos da arvore de contexto do VLMC Tagger.

volta de 675 galhos de tamanho dois, enquanto o HMM Tagger (Figura 7.10) possui mais de
9700 estados de duas etiquetas. Assim, isto refor¢a o que dissemos no paragrafo anterior, de que
muitas seqiiéncias de duas etiquetas do cérpus de treino sdo conseqiiéncia de dados esparsos, e nao
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acrescentam muito conhecimento relevante para a etiquetagem.



7 Testes e Resultados 45

7.2.4 Resultados Finais e Comparagoes

Por fim, como principais resultados, temos o que consta na Tabela 7.4. Antes do nosso

| Etiquetador | Precisao | Tempo Aprend. + Etiq. |

HMM Tagger | 93,4875% 123s
VLMC Tagger | 95,5120% 157s

Tabela 7.4: Taxa de acertos e tempo de execugdo dos dois etiquetadores.

trabalho, o melhor etiquetador que utilizava o corpus Tycho Brahe era o de Chacur-Finger [15],
que obtinha 95,43% de precisdo, tomando para isto em torno de cinco horas. Além disto, ele ndo
utilizava todo conjunto de etiquetas (veja Apéndice A), mas apenas a parte basica delas, sem as
inflexbes. O VLMC Tagger, agora, obtém 95,51% de precisdo em menos de trés minutos, e
utilizando todas etiquetas com as quais o cérpus Tycho Brahe foi originalmente anotado.

Em relacdo a outros etiquetadores para o portugués, comparamos o VLMC Tagger com o
MXPOST, originalmente criado por Ratnaparkhi [24] e adaptado para o portugués por Aires [1].
Aires utilizou no etiquetador o Cérpus NILC [16], na época contendo quase 105 mil palavras, com
81 diferentes etiquetas. Para obter uma comparac¢ao mais precisa, executamos o0 VLMC Tagger
com o mesmo cérpus NILC utilizado no MXPOST, também dividindo-o em 90% para aprendizado
e 10% para teste. Os resultados comparativos sdo mostrados na tabela 7.5 Vemos nesta comparac¢io

Etiquetador | Taxa de Acerto Tempo Cérpus (tamanho)
(Aprend. + Etiq.)

MXPOST [1] 90,25% 5307s + 386s NILC (104.963 palavras)

VLMC Tagger 90,3232% ds + 4s NILC (104.963 palavras)

Tabela 7.5: Precisdo e tempos de aprendizado e etiquetagem dos etiquetadores VLMC Tagger e
MXPOST.

que 0 VLMC Tagger possui uma precisdo quase igual & do MXPOST. Entretanto, a principal
diferenca esta no tempo tomado para obter esta precisdo: enquanto o MXPOST leva 5693 segundos
para realizar o aprendizado e a etiquetagem, o VLMC Tagger toma apenas 8 segundos para esta
mesma tarefa, um tempo em torno de 40 vezes menor. Este resultado destaca a boa eficiéncia de
tempo do VLMC Tagger.

Na préxima se¢do vamos falar de mais alguns resultados e outras conclusdes obtidas com
os testes dos etiquetadores que construimos, e também vamos expor mais algumas experiéncias
obtidas e realizadas com eles.

7.2.5 Outros Experimentos

Durante as implementacoes e os testes dos etiquetadores realizamos alguns experimentos
que achamos valido citar aqui. Primeiro, estdvamos utilizando um cérpus com 21 textos: os 20
citados na Sec¢do 7.1 mais um texto de Jeronimo Contador de Argote (1976-1749), chamado Regras
da Lingua Portuguesa, Espelho da Lingua Latina, de 49194 palavras. Este texto de Argote trata
de questdes gramaticais, e por causa disso possui uma etiquetagem peculiar, com letras e palavras
comuns recebendo a etiqueta de nome proprio (NPR). Por exemplo:

Quando/CONJS o/D nome/N ,/, a/P que/WPRO dizem/VB-P ordem/N ,/, tem/TR-P
antes/ADV de/P si/PRO o/D artigo/N ao/NPR ,/, a/NPR ,/, aos/NPR ,/, as/NPR
,/, os/NPR ,/, assim/ADV como/CONJS ,/, Gritei/VB-D aos/P+D-P soldados/N-P
/.
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Note os artigos ao, a, aos, as e os recebendo a etiqueta NPR. Resolvemos, entdo, retirar este texto
do nosso corpus, e observar que resultado era obtido com isto. Obtivemos, respectivamente com o
HMM Tagger e o VLMC Tagger, 93,4875% e 95,5129%, como mostramos na se¢io anterior,
enquanto que com o texto de Argote incluido obtinhamos apenas 93,068% e 95,1708%. Portanto,
este texto em particular acrescentava ruidos ao coérpus de treino, prejudicando a precisdao dos
etiquetadores. Podemos concluir com isto que os dois etiquetadores sao sensiveis & qualidade do
corpus.

Outro experimento que fizemos foi o de tentar melhorar o resultado obtido pelo VLMC
Tagger utilizando um poés-corretor baseado em regras, ou seja, enviando o cérpus etiquetado pelo
etiquetador (possuindo 95,5129% de etiquetas corretas em relagdo ao corpus de teste) a este pos-
corretor, que procuraria entdo corrigir os erros utilizando conhecimento lingiiistico. O pés-corretor
que utilizamos foi o implementado por Finger para o seu Etiquetador Tycho Brahe, descrito em
[15]. Alimentamos este poés-corretor com o cérpus de teste etiquetado pelo VLMC Tagger,
e o0 executamos. Entretanto, ao contrario do que esperdvamos, o resultado obtido foi pior: o
pos-corretor “corrigiu” erroneamente etiquetas que ja estavam corretas em maior quantidade do
que etiquetas que estavam erradas e foram corrigidas corretamente. Isto é um indicio de que
etiquetadores sao independentes um do outro, e por isso para melhorar o resultado teriamos que
ter um poés-corretor que utilizasse regras especificas criadas com base nos erros do VLMC Tagger.

Com base no experimento anterior, alteramos o pés-corretor de Finger para tentar melhorar
sua precisao para o cérpus etiquetado pelo VLMC Tagger. As principais alteracoes que fizemos
foram substituir etiquetas compostas por simples (por exemplo, “ao/P+D” por “a/P o/D”), e aglu-
tinar etiquetas semelhantes em classes (N, N-P, NPR e NPR-P em NOME, por exemplo). Com estas
alteragdes, o pos-corretor corrigiu perto de 35% dos erros, atingindo uma taxa de acerto em torno
de 97,2%. Um resultado bastante bom, principalmente se ndo estivermos muito interessados nas
flexbes das etiquetas. De qualquer forma, o resultado oficial continua sendo o da secao anterior.
Mas com esta experiéncia podemos mostrar que etiquetadores hibridos ou compostos implemen-
tados em conjunto possivelmente apresentem resultados melhores que etiquetadores baseados em
apenas um modelo (veja [1] para um resultado semelhante).



CAPITULO 8

Conclusoes

Construimos um etiquetador morfo-sintatico baseado em cadeias de Markov de ordem 2, e
testamos sua eficiéncia com um corpus anotado do portugués [17]. Baseados em recentes pesquisas
sobre um novo modelo estatistico tedrico [8] chamado Cadeias de Markov de Tamanho Varidvel
(VLMC, do inglés Variable Length Markov Chains), construimos outro etiquetador para utilizar
este modelo. Testamos entdo este etiquetador com as mesmas informacoes e os parametros mais
semelhantes possiveis aos do primeiro etiquetador, e comparamos os resultados dos dois.

Com isto, pudemos comparar diretamente os dois modelos estatisticos usados: o com cadeias
de Markov de ordem fixa e o com cadeias de Markov de tamanho varidavel. Colocamos as teorias
de cada modelo em pratica no mesmo ambiente, implementando-as da mesma maneira e testando-
as com os mesmos dados, e com isso pudemos avaliar de forma mais transparente e imparcial o
essencial delas.

Vimos que o etiquetador que usa Cadeias de Markov de Tamanho Variivel (o0 VLMC
Tagger) apresentou precisdo melhor do que o que usa cadeias de Markov de ordem fixa (0o HMM
Tagger), mesmo tomando um pouco mais de tempo para isto: 95,5129% contra 93,4875%, sobre
259991 palavras de teste. Ainda assim, o tempo necessario ao VLMC Tagger para ser treinado
e testado foi bastante bom, considerada a quantidade de palavras e etiquetas utilizadas: 157
segundos usando um total de 1035593 palavras, 775602 para treinar e 259991 para testar. Desse
modo, considerando o tempo gasto para testar, a taxa de etiquetagem foi de 2653 palavras por
segundo.

O HMM Tagger levou um tempo total menor, de 123 segundos, com uma velocidade de
2857 palavras etiquetadas por segundo. Portanto, como vimos na Se¢do 7.2, os dois etiquetadores
tomaram praticamente 0 mesmo tempo na etiquetagem. A diferenga, entao, foi no tempo gasto para
o treinamento dos etiquetadores: 46 segundos para o VLMC Tagger contra 18 para o HMM
Tagger. Entretanto, mostramos que ndo tinhamos realizado nenhuma iteragdo de treinamento
do HMM Tagger, porque a precisdo do etiquetador cafa fazendo isto. E além disto, o tempo
necessario para fazer uma iteragao de treino é muito grande. Para comparar, executamos o HMM
Tagger com os mesmos dados e pardmetros, apenas alterando para que fossem feitas duas iteragoes
de treino. A precisdo da etiquetagem foi de 92,677%, 0,81% menor do que sem treino, e o tempo
total de execucdo foi de 4622 segundos, 37 vezes maior do que sem treino. Assim, mesmo que a
precisdo aumentasse com o treinamento, o tempo para isto dificilmente diminuiria, e portanto o
ganho alcancado ndo compensaria o custo requerido, principalmente se comparado com o ganho e
o custo do VLMC Tagger. Desta maneira, concluimos que o etiquetador baseado em cadeias de
Markov de tamanho variavel é melhor do que o baseado em cadeias de Markov de tamanho fixo,
pois apresenta uma combinac¢do melhor de resultados.

Em relagao ao VLMC Tagger e o valor de corte K de sua arvore de contexto, vimos na
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Secdo 6.1.2.1 que valores pequenos de K (perto de zero) ddo uma arvore de contexto grande, mas
que obtém um resultado pior na etiquetagem. Entao a idéia que tinhamos de que se achariam
dependéncias fortes de contexto nao se confirmou. Talvez uma parte do contexto, que ndo seja a
mais recente, seja a mais importante, mas entao teriamos “regras”, pois precisariamos desconsiderar
as etiquetas mais recentes e procurar por algumas mais antigas que satisfizessem algum parametro.
Por exemplo, se a palavra que ocorresse depois de uma seqiiéncia formada por um ADV-R (advérbio
de comparagdo) e quaisquer trés outras etiquetas, uma regra diria que este gque provavelmente
deveria ter a etiqueta WPRO. Mas o fato de um valor grande de K (mais de 200) melhorar o
resultado se deve & arvore ficar mais enxuta; neste caso o contexto recente entdo é o que ajuda.
Portanto, possivelmente se inserissemos algumas “regras” na arvore de contexto melhorariamos a
precisao do etiquetador. Mas como nosso etiquetador é estritamente probabilistico, ndo queremos
fugir do nosso foco. Entdo deixamos esta questdo para um trabalho futuro.

Uma grande vantagem do nosso etiquetador ser especificamente probabilistico é que ele nao
depende do conjunto de etiquetas e nem da linguagem do cérpus utilizados. Sua implementacgao foi
feita sem considerar nenhum conhecimento lingiiistico especifico, a menos dos sinais de pontuagao
final. Desta forma, ele pode ser utilizado com outros cérpus anotados existentes sem precisar nem
ao menos ser recompilado ou configurado. Embora seja claro que os resultados serdo diferentes para
corpus diferentes, o etiquetador em si ndo possui nenhum vinculo explicito com o corpus utilizado
durante sua implementacdo, o Tycho Brahe. Assim, trabalhos futuros incluem a utilizacdo de
outros cérpus tanto do portugués quanto de outras linguas no VLMC Tagger, o que possibilitara
uma comparacao ainda mais direta entre etiquetadores e entre diferentes cérpus e idiomas.

Por fim, como era nosso objetivo, descobrimos que a recente teoria de Cadeias Markov de
Tamanho Varidvel é melhor na aplicacdo & analise morfo-sintitica do que a teoria classicamente
aplicada de cadeias Markov de ordem fixa. Embora alguns aspectos desta nova teoria ainda estejam
sendo pesquisados e estabelecidos, nosso trabalho mostrou que ela ja fornece bons resultados no
nosso contexto. Além disso, com nosso trabalho também pudemos identificar e assim reafirmar aos
pesquisadores quais os principais pontos em aberto desta teoria, principalmente em relagao ao valor
de corte da arvore de contexto. Portanto, esta teoria aplicada & anéalise morfo-sintatica possui um
potencial ainda maior de eficiéncia. Nosso trabalho, por fim, mostra que esta abordagem permite
dar-se um passo a mais em dire¢do & uma melhor solu¢do do problema da etiquetagem.
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APENDICE A

O Sistema de Anotacao do Coérpus
Tycho Brahe

A Tabela A.1 abaixo lista as etiquetas utilizadas no cérpus Tycho Brahe, um total de 383
etiquetas. A maioria delas possui uma forma raiz que aceita flexdes. Entretanto, para simplificar,
ndo vamos descrever o significado das etiquetas flexionadas. Para a descri¢cdo completa e exem-
plificada de todas as etiquetas, consulte o manual de etiquetas na pagina do Tycho Brahe [17],
disponivel no endereco http://www.ime.usp.br/ tycho/corpus/manual/tags.html.

Vamos explicar apenas as flexGes que mais se aplicam, que sdo as flexdes de género e numero:
a flexdo -F indica o género feminino de uma etiqueta, e a flexdo -G indica o género neutro. A
auséncia destas duas flexdes indica o género masculino. A flexdo -P indica o plural de uma etiqueta,
e sua auséncia indica o singular.

Tabela A.1: Etiquetas do corpus Tycho Brahe.

ETIQUETA Tiro ETIQUETA Tipo

Pontuagio final , Pontuacdo nio-final
( Paréntese QT Citagbes (“ ou” )
Fw Palavras Estrangeiras XX Palavras Desconhecidas
ADV
ADV-NEG Advérbios NUM . .
ADV-R NUM-F Numeros Cardinais
ADV-S
C Complementizador NEG Particulas de Negagdo
CL Cliticos em geral CL+CL Contragdes de  cliticos

em geral

CONJ Conjungbes Coordenati- CONJS Conjungdes Subordina-
CONJ-NEG vas tivas
INTJ Interjeicoes P Preposigoes
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Tabela A.1: continuagdo...

ETIQUETA TIirPo ETIQUETA Tipo
P+ADV
P+CL
P+D
ADJ P+D-F
ADJ-F P-+D-F-P
ADJ-F-P P+D-P
ADJ-G P+D-UM
ADJ-G-P P+D-UM-F
ADJ-P P+D-UM-F-P
ADJ-R P+DEM
ADJ-R-F Adjetivos P+OUTRO Contragoes de Preposi-
ADIJ-R-F-P P+OUTRO-F ¢oes
ADIJ-R-G P+OUTRO-F-
ADJ-R-G-P P
ADJ-R-P P+PRO
ADJ-S P+Q
ADJ-S-F P+Q-F
ADJ-S-F-P P+Q-F-P
ADJ-S-P P+Q-P
P+WADV
P-+WD
P+WPRO
D
e WPRO
D-G WPRO-F
D-G-P . . WPRO-F-P Elementos Relativos ou
Determinantes  Defini- WPRO-P .
D-P Exclamativos / Interro-
D+OUTRO dos WPRO$ gativos
WPROS$-F
D+OUTRO-F
D+OUTRO-F- WPROS-F-P
p WPROS$-P
D+OUTRO-P
D-UM WD
D-UM-F Determinantes Indefini- WD-F Determinantes  Excla-
D-UM-F-P dos WD-F-P mativos / Interrogativos
D-UM-P ‘WD-P
DEM Outros demonstrativos FP Particulas de Foco
E-P Nomes EEE—P Nomes Proprios
PRO Pronomes wQ Elementos Exclamati—
vos/Interrogativos
PROS$ OUTRO
PROS-F Pronomes possessivos OUTRO-F Outro
PROS-F-P OUTRO-F-P
PROS-P OUTRO-P
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Tabela A.1: continuagdo...

ETIQUETA TIirPo ETIQUETA Tipo
Q
Q-P Q-NEG
Q-F . Q-NEG-F Quantificadores de ne-
Q-F-P Quantificadores Q-NEG-F-P gagio
Q-G Q-NEG-P
Q-G-P
SE Cliticos Se SE+CL Se + clitico dativo lhe
Elementos Relativos ou
SENAO Particulas de Negacgdo WADV Exclamativos / Interro-
gativos
VB-G+SE
VB VB-R!CL
VB-AN VB-R!CL+CL
VB-AN-F VB-R!SE
VB-AN-F-P Verbos em geral VB-R!SE-+CL Verbos em geral
VB-AN-P VB-
VB-D+CL+CL SP+SE+CL
VB-F+SE+CL VB-
SR+SE+CL
HV
HV-AN
HV-AN-F
HV-AN-F-P
ET
HV-AN-P
e HV-D-+CL+CL
HV-F+SE+CL
ET-R!CL
HV-G+SE
ET-R!SE
ET-SD-SE HV-P+P
ET_ Verbo ESTAR HV-P+P+CL Verbo HAVER
- HV-
on SOl P+P+CL+CL
SP+SE+CL HV-P+P+SE
ET HV-
) P+P+SE+CL
SR+SE+CL HV-
SP+CL+SE
HV-

SR+CL+SE
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Tabela A.1: continuagdo...

ETIQUETA TIirPo ETIQUETA Tipo
SR

SR-D+CL+CL TR

SR-F+SE-+CL TR+G-+SE

SR-G+SE TR-AN

SR-R!CL TR-AN-F

SR-R!CL+CL TR-AN-F-P

SR-RA TR-AN-P

SR-RA+CL TR-D+CL+CL

SR- Verbo SER TR-R!CL Verbo TER
RA+CL+CL TR-R!CL+CL

SR-RA+SE TR-R!SE

SR- TR-R!SE-+CL
RA+SE+CL TR-

SR- SP+SE+CL

SP+SE+CL TR-

SR- SR+SE-+CL

SR+SE+CL

+CL -P

+CL+CL -P+CL

+SE -P+CL+CL

+SE+CL -P+SE

-D -P+SE+CL

-D+CL -RA

-D+SE -RA+CL

-D+SE+CL -RA+CL+CL

_F -RA+SE

-F+CL Flexées comuns a todos -RA+SE+CL Flexdes comuns a todos
-F+CL-+CL os verbos (VB, ER, HV, -SD os verbos (VB, ER, HV,
-F+SE SR, TR) -SD+CL SR, TR)
-G -SD+CL+CL

-G+CL -SP

-G+CL+CL -SP+CL

-G+SE+CL -SP+CL+CL

-1 -SP+SE

-I+CL -SR

-I4+CL-+CL -SR+CL

-PP -SR+CL+CL

-R -SR+SE




APENDICE B

Recursos do Etiquetador VLMC
Tagger

O programa VLMC Tagger esta disponivel como software livre sob a GPL (Licenga Publica
Geral, do inglés General Public License). Os executaveis, o codigo-fonte do programa e o manual
de uso sdo encontrados em http://www.ime.usp.br/ kepler/.

Por padrdo, o nome do arquivo executavel do etiquetador se chama vlimmtagger (no MS
Windows© ele possui a extensdo .exe). A linha de comando é esta:

vlimmtagger [-trn ARQUIVO [-tag ARQUIVO | -utag ARQUIVO] | -corpus ARQUIVO
[-pcorpus NUMERO]] [OPGOES]...

O pardmetro -trn ARQUIVO especifica qual o arquivo que contém o corpus de treino. Assim,
vlmmtagger -trn corpus.train

diz ao etiquetador para ler o arquivo corpus.train e utilizd-lo no seu treinamento. O cor-
pus NAO precisa ser o Tycho Brahe [17], mas por padrdo o formato de ARQUIVO considerado é
palavra/etiqueta. Para alterar o delimitador entre palavra e etiqueta, utilize a op¢ao -delim
¢C?, onde C é o caractere delimitador. Por enquanto o caractere ¢ ’ (espago) nédo é suportado (e
nem outros caracteres especiais como ‘\t’ e ‘\n’). O conjunto de etiquetas é automaticamente
extraido do coérpus.

Note que os simbolos de pontuac¢io devem estar SEPARADOS das palavras (por exem-
plo, ‘no fim .?, e ndo ‘no fim.’). Geralmente corpus anotados ja estdo neste formato. Mas
se for etiquetar um texto ndo etiquetado (veja no proximo pardgrafo), os resultados podem ser
indesejaveis se o arquivo ndo estiver neste formato.

Os parametros -tag e -utag sao similares e especificam o arquivo a ser etiquetado. A
diferenca é que -tag diz ao etiquetador que o texto do arquivo especificado ji estd etiquetado,
enquanto que -utag especifica um arquivo contendo texto nao etiquetado. No caso do texto ji
estar etiquetado, o programa calcula ao final da execugdo a taxa de acertos obtida pela etiquetagem.
Assim, o etiquetador executado com o comando

vlimmtagger -trn corpus.train -tag corpus.test

faz o treinamento com o corpus em “corpus.train” e a etiquetagem com “corpus.test”, calculando a
taxa de acertos.

Se nao for utilizado nenhum dos parametros acima, pode-se utilizar -corpus ARQUIVO, para
especificar um tnico arquivo contendo um cérpus etiquetado. Usa-se entdo a opgdo -pcorpus
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NUMERO para definir que (NUMERD x 100)% das sentengas do corpus, escolhidas aleatoriamente,
serdo utilizadas no treino do etiquetador. As sentencas restantes serdo utilizadas na etiquetagem.
Se -pcorpus ndo for especificada, por padrao seu valor é igual a 0.75. Assim, a linha de comando

vimmtagger -corpus corpus.all -pcorpus 0.9

executa o etiquetador e o treina com 90% de “corpus.all” e etiqueta os 10% restantes.

Junto com estes pardmetros pode-se usar a op¢ao -ptrn NfIMERD, NUMERO sendo entre 0 e
1. Esta opgao instrui o etiquetador a selecionar aleatoriamente (NUMERO x 100)% das sentecas do
corpus de treino, e efetuar o treinamento apenas com estas sentencas. KEsta opc¢ao existe para
facilitar testes com diferentes parametros.

Também para auxiliar nos testes existem as opgoes -q e -v. A primeira torna a execugdo
do etiquetador silenciosa, de modo que nenhuma mensagem é enviada & saida padrdo. Ela é
atil quando se quer executar o etiquetador dentro de algum script ou programa, e quando se esti
interessado apenas no texto final etiquetado. J4 a segunda opc¢ao aumenta o nivel de verbosidade do
etiquetador, gerando mensagens extras na saida. E mais util quando se esta testando os parametros
do etiquetador.

Por ultimo, vamos explicar os parametros que influenciam as decisoes algoritmicas do eti-
quetador. Em relacao & arvore de contexto, pode-de definir trés atributos:

1. A constante de corte do algoritmo de contexto;

2. O numero minimo de ocorréncias requeridas de uma seqiiéncia de etiquetas para que ela
conste na arvore e;

3. A ordem méxima da cadeia de Markov de tamanho varidvel, ou seja, o tamanho maximo
considerado de uma, seqiiéncia de etiquetas.

O primeiro atributo é especificado com a op¢do -K NUMERO. O segundo com -density NUMERO. E
o terceiro com a op¢ao -order NUMERD.

As dltimas duas opgoes se referem a decisbes gerais do etiquetador, feitas durante a fase de
aprendizado. A opcdo -opentag NUMERO define o ntimero minimo de vezes que uma etiqueta deve
ocorrer com palavras distintas para que seja considerada uma etiqueta aberta. E a opc¢ao -suffix
NUMERO especifica quanto de uma palavra deve ser considerado como seu sufixo. Por exemplo,
-suffix 0.5 diz que a ultima metade de uma palavra é seu sufixo, e -suffix 0.7 diz que 70%
da parte de tras de uma palavra é seu sufixo.

Para resumir, os parametros do vlimmtagger estdo colocados na Tabela B.1, e podem ser
obtidos pelo etiquetador com o comando

vimmtagger --help
Lembrando que a linha geral de comando é

vlimmtagger [-trn ARQUIVO [-tag ARQUIVO | -utag ARQUIVO] | -corpus ARQUIVO
[-pcorpus NUMERO]] [OPGOES]...



B Recursos do Etiquetador VLMC Tagger 58

Parametro

Opgoes do Etiquetador Morfo-Sintatico baseado em VLMCs

Descrigao

“trn ARQUIVO

_tag ARQUIVO

-utag ARQUIVO

-corpus ARQUIVO

-pcorpus NUMERO

usa ARQUIVO como cérpus de treino
(ARQUIVO deve estar etiquetado (padrdo: "corpus.train"));
etiqueta o texto em ARQUIVO e salva o texto etiquetado
resultante em "ARQUIVO.tagged"
(ARQUIVO deve estar etiquetado)
(padrao: ndo etiqueta nada);
etiqueta o texto em ARQUIVO e salva o texto etiquetado
resultante em "ARQUIVO.tagged"
(ARQUIVO NAO deve estar etiquetado)
(padrao: nao etiqueta nada);
especifica 0 ARQUIVO de corpus a ser usado;
os corpus de treino e teste nao obtidos a partir deste de
acordo com a op¢ao ’-pcorpus’; salva o texto etiquetado
resultante em "ARQUIVO .test.tagged"
(ARQUIVO deve estar etiquetado);
divide aleatoriamente (NUMERO x 100)% do cérpus para
treinamento e o restante para teste
(NUMERO deve estar no intervalo [0,1] (padrao: 0.75))
(somente aplicavel se a opgao *-corpus’ for especificada);

-s ARQUIVO
-1 ARQUIVO

-sc ARQUIVO
-lc ARQUIVO

-delim C

-ptrn NUMERO

q|-v

As [OPCOES] podem ser as seguintes:

salva o modelo treinado no ARQUIVO;
carrega 0 modelo treinado do ARQUIVO;
estas opcoes podem ser usadas para evitar a execugao do treinamento;
(assim, se a opg¢do ’-trn’ é especificada, ela é ignorada);
salva 0 modelo acumulado no ARQUIVO;
1é 0 modelo acumulado do ARQUIVO;
estas opcoes podem ser usadas quando se quer adicionar novas informagoes a
uma execucao anterior do etiquetador, geralmente quando se consegue um
novo corpus;
(assim, o treinamento tem que ser executado);
define C como o delimitador entre palavras e etiquetas no cérpus usado
(C é um caractere, exceto espago, tabulacdo e nova linha (padrao: /))
seleciona aleatoriamente somente (NUMERO x 100)%
do corpus de treino para uso
(NUMERO deve estar no intervalo [0,1] (padrdo: 1));
modo quieto/silencioso (-q) ou verboso (-v);

-K NUMERO
-density NUMERO

-order NUMERO

-opentag NUMERO

-suffix NUMERO

[OPCOES] algoritmicas:

especifica a constante de corte da Arvore de Contexto;

especifica o NUMERO minimo de vezes que uma seqiiéncia de
etiquetas deve aparecer no corpus para que ela conste
na Arvore de Contexto;

especifica a ordem méxima da cadeia de Markov de
tamanho variavel;

especifica 0 NUMERO minimo de vezes que uma etiqueta
deve ocorrer com palavras distintas para que seja
considerada uma etiqueta aberta;

especifica a parte de uma palavra a ser considerada como seu
sufixo (NUMERO deve estar no intervalo [0,1])
(padrao: 11/20);

Tabela B.1: Parametros do VLMC Tagger




