
Etiquetagem do Português Cl�assio Baseada emCorpusCarlos Daniel Chaur Alves?1 and Marelo Finger??21 DCC-IME-USPhaur�ime.usp.br2 DCC-IME-USPmfinger�ime.usp.brResumo A onstru�~ao do Corpus Tyho Brahe do Português hist�orioetiquetado motivou a ria�~ao de ferramentas autom�atias para aetiquetagem morfo-sint�atia de palavras de um texto. Para este �m,seleionamos o algoritmo de etiquetagem de Brill por estar entre osque obtêm os melhores resultados na etiquetagem do Inglês, al�em derepresentar o onheimento expliitamente.No entanto, mostramos te�oria e experimentamente que tal m�etodo n~ao �eapropriado para l��nguas om a riqueza morfol�ogia do Português.Propomos uma altera�~ao do m�etodo de Brill que imp~oe uma estruturaao onjunto de etiquetas utilizado e adiiona uma fase de re�namento aom�etodo original.Apresentamos medidas e resultados obtidos om a vers~ao atual do CorpusTyho Brahe e disutimos os diversos problemas enontradosno desenvolvimento de nossa abordagem.1 Introdu�~aoO Corpus Tyho Brahe est�a sendo onstru��do omo parte de um projeto quepretende estudar a evolu�~ao do Português Europeu Cl�assio (PEC) para oPortuguês Europeu Moderno (PEM), ontendo textos de autores nasidos noper��odo que ompreende os s�eulos XVI, XVII, XVIII e XIX. Em partiular, oprojeto proura estabeleer omo a mudan�a pros�odia dos padr~oes r��tmios doPortuguês levou a mudan�as sint�atias, em espeial na oloa�~ao dos pronomesl��tios. O Corpus Tyho Brahe est�a sendo onstru��do para levantar dados sobrea parte sint�atia da evolu�~ao do Português Europeu, e pretendemos olo�a-lo adisposi�~ao na Internet1.Esse orpus hist�orio ompreende, atualmente, dois tipos de textos:? Trabalho �naniado pela Fapesp, proesso 97/12986-3.?? Trabalho parialmente �naniado pelo CNPq, bolsa 300597/95-9 (PQ) e pelo ProjetoTem�atio Fapesp 98/3382-0 (Rhythmi Patterns, Parameter Setting and LanguageChange).1 A esolha do nome Tyho Brahe est�a ligada a esta divulga�~ao do orpus. TyhoBrahe foi um astrônomo dinamarquês que viveu entre os anos 1546 e 1601, pioneiro



21. Textos originais, ortogra�amente transritos, om informa�~oes sobre asedi�~oes, autores, datas e oment�arios dos editores.2. Os mesmos textos, om ada palavra marada morfo-sintatiamente (sem asinforma�~oes extra-ling�u��stias menionadas aima).No futuro, o orpus dever�a inluir tamb�em esses textos om a estruturasint�atia anotada.A onstru�~ao de um orpus ujo n�umero de palavras etiquetadas �e da ordemde milh~oes n~ao seria vi�avel sem o apoio de m�etodos autom�atios para oproessamento dos dados. Sendo assim, faz parte do projeto o desenvolvimentode etiquetadores morfo-sint�atios, ferramentas indispens�aveis quando se desejaanotar textos razoavelmente grandes.�E preiso ressaltar que estamos onstruindo um etiquetador morfo-sint�atioom o laro objetivo de auxiliar a onstru�~ao de um orpus. A metodologia dedesenvolvimento do etiquetador segue em paralelo om a do orpus, da seguintemaneira:1. Primeiramente, os ling�uistas enarregados do orpus etiquetaram 21.000palavras manualmente.2. Estas palavras serviram para \treinar" o etiquetador uma primeira vez.3. Novos textos foram trazidos para o formato eletrônio e etiquetados omnosso etiquetador.4. Tais textos foram orrigidos manualmente pelos ling�uistas, estendendo-se otamanho do orpus.5. Os novos textos podem ser usados para \treinar" um novo etiquetador,retornando ao passo 2.Esse fato diferenia o desenvolvimento do nosso etiquetador dodesenvolvimento de outros etiquetadores autom�atios para o Inglês, que puderamontar om orpora ontendo da ordem de 1.000.000 de palavras j�a etiquetadaspara testar e re�nar seus algoritmos. Por exemplo, o etiquetador de Charniak [5℄foi testado sobre o Brown Corpus e o etiquetador de Brill [3℄ utilizou o PennTreebank Wall Street Journal Corpus (PTWSJC). Problemas advindos do fatode n~ao termos um grande orpus ao nosso dispor durante o desenvolvimento doetiquetador ser~ao disutidos na Se�~ao 6.Existem v�arios m�etodos na literatura para a etiquetagem de palavras apartir de sua ategoria morfo-sint�atia (os hamados part-of-speeh taggers).Tais etiquetadores podem estar baseados em m�etodos estat��stios de adeias deMarkov [5℄, regras de transforma�~ao [1, 3℄ ou por minimiza�~ao de entropia [10℄.Todos esses m�etodos foram originalmente desenvolvidos para a l��ngua inglesa edentre estes, um dos que obteve o melhor desempenho foi o m�etodo de regras dena observa�~ao e oleta sistem�atia de dados astronômios, que mais tarde foramutilizados pelo seu assistente Johannes Kepler para o desenvolvimento das famosasleis que levam seu nome.



3transforma�~ao de Brill [3℄. Por esse motivo, e por sua representa�~ao expl��ita doonheimento, esolhemos o m�etodo de Brill para a etiquetagem do Português.No entanto, o m�etodo de Brill n~ao pode ser diretamente apliado aoPortuguês. Isso se deve ao fato de o Português ser uma l��ngua morfologiamentemuito mais ria que o Inglês, o que faz om que o n�umero de etiquetas neess�ariaspara a mara�~ao do Português [4℄ seja muitas vezes superior ao n�umero deetiquetas utilizadas para o Inglês [12℄.Na Se�~ao 2 mostramos uma estimativa da omplexidade de um etiquetadorbaseado em regras de transforma�~ao para o Português. Esta estimativa indian~ao ser fat��vel a mera transposi�~ao do m�etodo de Brill para linguagens demorfologia ria. Por esse motivo, introduzimos uma nova �loso�a deetiquetagem [6℄ e um novo m�etodo de etiquetagem em três fases, desritos naSe�~ao 3, que adapta o m�etodo de Brill para as l��nguas morfologiamente rias.Pelo novo m�etodo, as etiquetas possuem estrutura interna, omposta por umn�uleo e um omplemento. As duas primeiras fases de nosso m�etodo nada maiss~ao do que o m�etodo de Brill apliado ao n�uleo das etiquetas. A tereira parte�e um re�nador do n�uleo de ada etiqueta, desrito na Se�~ao 3. A Se�~ao 4apresenta os resultados obtidos at�e ent~ao, enquanto a Se�~ao 5 desreve problemasenontrados no proesso de re�namento e sugere formas de ontorn�a-los. Por �m,apresentamos onlus~oes sobre o trabalho de onstru�~ao de um orpus hist�orioonomitantemente om o desenvolvimento de ferramentas para a sua ria�~ao.�E importante salientar que o m�etodo de etiquetagem que ser�a desrito aseguir j�a foi implementado nas linguagens C e Perl e roda em plataformas Unix.No entanto, por nos enontrarmos ainda na segunda itera�~ao do ilo aimadesrito, a fase de testes ainda n~ao foi onlu��da.2 A Complexidade da EtiquetagemDentre os diversos paradigmas que existem para a etiquetagem morfo-sint�atia,deidimos utilizar o proposto por Eri Brill [3℄, j�a que esse apresenta algumasvantagens sobre os m�etodos esto�astios ou baseados em redes neuronais, omo arepresenta�~ao expl��ita do onheimento aprendido sob a forma de regras, al�emde obter alto perentual de aerto quando treinado om um texto su�ientementegrande.Nessa se�~ao apresentaremos uma estimativa da omplexidade do algoritmode Brill em termos do n�umero de etiquetas. Enfatizamos que se trata apenas deuma estimativa, pois ela �e baseada na omplexidade do pior aso. Felizmente,esta estimativa foi on�rmada por experimentos, que est~ao desritos na Se�~ao 4.2.1 O Algoritmo de Aprendizado de Regras proposto por BrillAs regras (ou transforma�~oes) nada mais s~ao do que uma maneira de se odi�aras informa�~oes que s~ao aprendidas pelo etiquetador. Tais regras, que s~ao geradasa partir de moldes, s~ao ompostas por duas partes: as a�~oes e as ondi�~oes.



4 As primeiras s~ao regras que efetivamente atribuem ou alteram a etiqueta deuma palavra, omo mostra o exemplo abaixo:Troque a etiqueta de VERBO para SUBSTANTIVO.As ondi�~oes s~ao regras que basiamente desrevem quando uma a�~ao deveser apliada (em outras palavras, elas desrevem situa�~oes que devem sersatisfeitas para o aionamento das a�~oes a elas assoiadas). Um exemplo deregra desse tipo �e: A palavra anterior �e um ARTIGO.Segundo o paradigma de etiquetagem baseado em transforma�~oes, h�aaprendizado de regras em dois ontextos. Iniialmente, s~ao aprendidas regraspara etiquetagem de palavras desonheidas, ou seja, de palavras que n~aopertenem ao l�exio2 que ser�a utilizado pelo etiquetador. H�a tamb�em oaprendizado de regras ontextuais, que �e feito de aordo om o algoritmo abaixo:Entrada: O orpus de treinamento (referênia + texto marado peloetiquetador iniial), onjunto de etiquetas, onjunto de moldes e a fun�~aoobjetivo.Sa��da: A lista de regras ontextuais.O que faz: Constr�oi a lista de regras ontextuais a partir da avalia�~ao de adauma das poss��veis andidatas segundo a fun�~ao objetivo.1. enquanto regras ainda podem ser aprendidas2. para X  etiq1 at�e etiqt3. para Y  etiq1 at�e etiqt4. para posi�~ao  1 at�e n5. para M  molde1 at�e moldem6. para ada COND3de M7. avaliar sua performane8. se esta �e a regra om melhor resultado at�e agora ent~ao9. armazen�a-la omo tal.10. se a melhor regra obteve resultado maior ou igual a M�INIMO4ent~ao11. adiion�a-la ao �nal da lista de regras12. atualizar o orpus de treinamento13. sen~ao enerrar o aprendizado2 O l�exio �e um arquivo om as palavras e suas poss��veis etiquetas.3 Condi�~ao.4 M�INIMO �e uma onstante que deve ser de�nida para interromper o aprendizado.Valores altos para esta onstante impedem que um determinado n�umero de regrasseja aprendido, diminuindo o tempo gasto pela fase de aprendizado.



5Observe que o algoritmo gera uma lista de regras onde a ordem �e importante,j�a que a esolha da i-�esima regra depende da aplia�~ao das regras esolhidasanteriormente.A Figura 1 ilustra o proesso de aprendizado desrito pelo algoritmo aima.Textos p/ TreinamentoEtiquetador IniialCorpus Corrente ReferêniaDeriva�~ao e Avalia�~ao das Regras CandidatasSele�~ao das RegrasAplia�~ao da Regras Regras
?? ?? -PPPPPq �����)-

Figura1. Aprendizado de Transforma�~oes Dirigido por ErrosNote que o primeiro passo para o aprendizado das regras ontextuais �e amara�~ao do texto pelo etiquetador iniial. Para o nosso sistema, utilizamoso etiquetador iniial proposto por Brill, a menos de pequenas altera�~oes noalgoritmo de etiquetagem iniial.2.2 A Complexidade do Algoritmo de BrillDe aordo om o m�etodo proposto por Brill, h�a duas fases distintas para quepossamos etiquetar um texto: iniialmente, devemos \treinar" o etiquetador,para que em seguida ele possa ser utilizado para a etiquetagem dos textospropriamente dita. Como a fase de aprendizado gasta muito mais tempo doque a etiquetagem, �e om ela que devemos nos preoupar. Segundo Brill [1℄, oalgoritmo de aprendizado tem omplexidade, no pior aso, dada por:O(j n j � j op j � j amb j);onde j n j �e o tamanho do orpus de treinamento (n�umero de palavras), j op j�e o n�umero de opera�~oes do tipo altere a etiqueta orrente de etiq1 para etiq2(a�~oes) e j amb j �e o n�umero de ondi�~oes.



6 Para failitar a ompreens~ao, onsideremos o seguinte exemplo, onde o �uniomolde para a�~oes �e altere a etiqueta orrente de etiq1 para etiq2 e os moldes paraas ondi�~oes s~ao os seguintes:1. a palavra anterior tem etiqueta etiq;2. a palavra anterior tem etiqueta etiq1 e a palavra posterior tem etiqueta etiq2;3. as duas palavras posteriores têm etiquetas etiq1 e etiq2;4. uma das três palavras anteriores tem etiqueta etiq;5. a palavra a duas posi�~oes antes da posi�~ao orrente tem etiqueta etiq,onde etiq, etiq1 e etiq2 s~ao vari�aveis sobre o onjunto de etiquetas utilizado.Nesse aso, o n�umero de ambientes de ondi�~oes (em fun�~ao do n�umero deetiquetas a serem utilizadas) para ada um dos moldes aima �e dado por:RRC # de ambientes1 t2 t � t3 t � t4 t5 tLogo, o n�umero total de ambientes para as ondi�~oes �e:t+ t � t+ t � t+ t+ t = 2 � t2 + 3 � tClaramente, a omplexidade de ada itera�~ao do algoritmo de aprendizadopara esse onjunto de moldes em fun�~ao do n�umero de etiquetas que ser~aoutilizadas �e: O(t2 � (2 � t2 + 3 � t)� j n j);ou seja, depende da quarta potênia do n�umero de etiquetas.A seguir, faremos um omparativo entre a e�iênia do algoritmo deaprendizado no aso aima para diferentes onjuntos de etiquetas. Para isso,onsideraremos o onjunto de etiquetas do Penn Treebank Wall Street JournalCorpus (PTWSJC) [12℄ e do Corpus Tyho Brahe (CTB) [7℄.Para o PTWSJC, om 36 etiquetas, temos:j op j � j env j � n = 362 � (2 � 362 + 3 � 36) � n = 3:499:200 � nPara o CTB, om 1765 etiquetas, temos:5 Esse �e o n�umero de etiquetas atualmente, sem onsiderarmos as etiquetas formadaspelas aglutina�~oes dos l��tios (ex.: TR+CL, VB-R!CL, et.). Como o orpus est�aem proesso �nal de prepara�~ao, esse onjunto ainda n~ao est�a \fehado", podendomudar no deorrer desse proesso.



7j op j � j env j � n = 1762 � (2 � 1762 + 3 � 176) � n = 1:935:101:696 � nComparando, o tempo gasto na fase de aprendizado utilizando-se os onjuntosde etiquetas itados aima e supondo que os orpora de treinamento têm mesmostamanhos, temos que:Tempo(TB)Tempo(PTWSJ) = 1:935:101:696 � n3:499:200 � n � 553;ou seja, para orpora de mesmos tamanhos, o aprendizado regras ontextuais,para o onjunto de etiquetas do PTWSJC �e, no pior aso, aproximadamente 553vezes mais lento do que o aprendizado utilizando-se o onjunto de etiquetas doCTB.Observe que o problema de e�iênia tende a se tornar mais grave quando �eutilizado um maior n�umero de moldes e/ou quando os moldes analisam muitaspalavras/etiquetas.Segundo Brill [2℄, a fase de aprendizado de regras ontextuais, utilizando-seo onjunto de etiquetas do PTWSJC e um orpus de treinamento om 500.000palavras leva aproximadamente 1 dia em uma SUN Spar-10. Sendo assim,utilizando-se um orpus om o mesmo tamanho e uma m�aquina similar, ter��amosum tempo de treinamento de 553 dias (ou aproximadamente 1 ano e meio !!!) aousar o onjunto de etiquetas do CTB.Observe mais uma vez que os �alulos aima s~ao apenas de uma estimativa,que n~ao onsidera otimiza�~oes feitas na implementa�~ao. Contudo, podemosonluir que utilizar o m�etodo Brill \puro" para onstruir um etiquetador paratextos em Português baseado nas etiquetas do CTB �e omputaionalmenteinvi�avel.3 O Re�namento3.1 O Projeto das EtiquetasPara resolver o problema apresentado aima, ou seja, diminuir o tempo gastopelo etiquetador na fase de aprendizado quando o n�umero de etiquetas utilizadas�e grande, extendemos o m�etodo original para que a nova vers~ao apresentassemaior e�iênia omputaional6. A solu�~ao enontrada foi a seguinte: em vezde utilizarmos etiquetas monol��tias (ou seja, ompostas por apenas uma parte),deidimos utilizar etiquetas ompostas, onde a lasse gramatial seriarepresentada pelo n�uleo da etiqueta e os demais tra�os morfo-sint�atios omon�umero, tempo verbal, gênero, et., seriam representados por um re�namentodesse n�uleo. Por exemplo, em vez de termos a etiqueta6 O m�etodo apresentado a seguir n~ao altera a omplexidade omputaional doalgoritmo de aprendizado. Contudo, o tempo de proessamento esperado �e menordo que seria se utiliz�assemos o m�etodo sem modi�a�~oes.



8 DUMFP,que �e uma etiqueta que representa um artigo inde�nido, feminino, no plural (ex.:umas), temos a etiqueta ompostaD-UM-F-P.Para failitar o trabalho dos ling�uistas que etiquetam textos a m~ao ouorrigem textos etiquetados automatiamente, algumas etiquetas temomplementos padr~oes que s~ao omitidos. Por exemplo, uma etiqueta D omo omplemento UM india um determinante inde�nido masulino singular, e aetiqueta N india um nome masulino singular.O onjunto de etiquetas utilizado pelo Corpus Tyho Brahe est�a desritoem [9℄, em que todas as etiquetas obedeem ao padr~ao aima. Esta estrutura foiiniialmente proposta em [6℄. O onjunto de etiquetas onta om 176 etiquetas,om 36 n�uleos distintos.Essa altera�~ao na estrutura das etiquetas nos induziu a aresentar uma faseno proesso de etiquetagem dos textos, j�a que, em vez de utilizarmos a etiquetaompleta na fase de aprendizado, utilizaremos apenas os n�uleos, diminuindo aquantidade de etiquetas envolvidas no proesso de aprendizado para 36(oinidentemente, esse �e o n�umero de etiquetas do Penn Treebank Wall StreetJournal Corpus, utilizado por Brill em parte de seus experimentos).Portanto, ap�os a aplia�~ao das regras aprendidas, haver�a uma nova fase naetiquetagem que ter�a omo objetivo exatamente fazer o re�namento dos n�uleospara que o texto resultante esteja marado om as etiquetas ompletas.Dessa forma, a etiquetagem de um texto apresentar�a 3 fases:Fase I. O texto reebe uma mara�~ao iniial na qual apenas os n�uleos dasetiquetas ser~ao utilizados. O proesso de etiquetagem iniial �e o mesmo queo proposto por Brill.Fase II. Atrav�es da aplia�~ao das regras ontextuais aprendidas anteriormente,a mara�~ao iniial �e alterada para que melhores resultados sejam obtidos(observe que, assim omo oorre na fase anterior, apenas os n�uleos dasetiquetas ser~ao utilizados). Esta fase tamb�em �e idêntia �a proposta por Brill.Fase III. �E feito um re�namento da mara�~ao de ada uma das palavras(quando for o aso, j�a que algumas etiquetas n~ao podem ser re�nadas) paraompletar as etiquetas. Esse proesso n~ao envolve aprendizado de regras esim lassi�a�~ao das palavras em fun�~ao de suas arater��stias morfol�ogias.As Figuras 2 e 3 apresentam algumas etiquetas do CTB e do PTWSJC,respetivamente. Note a diferen�a estrutural no formato das etiquetas de adaum dos orpora.A seguir, mostraremos omo esse re�namento pode ser feito de formae�iente, isto �e, sem omprometer a performane dos proessos de aprendizadodas regras ontextuais e etiquetagem.



9Etiqueta Classe GramatialCC Conjun�~ao CoordenativaDT DeterminanteEX \there" existenialFW Palavra EstrangeiraJJ AdjetivoJJS Adjetivo, SuperlativoMD ModalFigura2. Algumas Etiquetas do Corpus WSJ Penn TreebankEtiqueta Classe GramatialET Verbo Estar, In�nitivoVB-PP Verbo, Parti��pio PassadoPRO$-F-P Pronome Possessivo, Feminino, PluralADJ-R Adjetivo Comparativo/Conseutivo de GrauQ Quanti�adoresNUM Numeral CardinalFW Palavras EstrangeirasFigura3. Algumas Etiquetas do Corpus Tyho Brahe3.2 O Algoritmo de Re�namentoNessa se�~ao, apresentaremos, em pseudo-�odigo, o algoritmo de re�namento dasetiquetas. Vale ressaltar que a utiliza�~ao desse m�etodo s�o tem sentido aso asetiquetas tenham sido projetadas para serem re�nadas.Entrada: Um texto marado om os n�uleos das etiquetas utilizadas.Sa��da: O texto de entrada om a etiquetagem ompleta.O que faz: Para ada palavra do texto de entrada, veri�a se a etiquetaorrente pode ou n~ao ser re�nada. Em aso a�rmativo, investiga se h�a algumaarater��stia na palavra que permita a determina�~ao do omplemento daetiqueta. Caso n~ao seja enontrada nenhuma tal arater��stia, utiliza umomplemento padr~ao (aso esta etiqueta deva ser neessariamente re�nada,pois pode haver asos onde o re�namento n~ao �e obrigat�orio). Se a etiquetaorrente n~ao admitir re�namento, nada �e feito.1. para ada palavra do texto fa�a2. determine a etiqueta orrente3. se a etiqueta pode ser re�nada ent~ao4. determine qual o re�namento a ser utilizado5. etiqueta orrente  etiqueta orrente + omplemento6. sen~ao7. n~ao fa�a nada



103.3 An�alise do Algoritmo de Re�namentoVamos, ent~ao, analisar a omplexidade do algoritmo mostrado na Se�~ao 3.2.Para tanto, alularemos o n�umero de itera�~oes de ada uma das passagens doalgoritmo no pior aso: Passagem # de exeu�~oes1 n2 n3 n4 k15 k16 k27 k2onde:{ n �e o n�umero de palavras do texto a ser etiquetado,{ k1 + k2 = n,{ k1 �e o n�umero de vezes que o teste da linha 3 do algoritmo suede, ou seja,o n�umero de palavras ujas etiquetas devem ser re�nadas,{ k2 �e o n�umero de vezes que o teste da linha 3 do algoritmo falha, ou seja, on�umero de palavras ujas etiquetas n~ao podem ser re�nadas.Sendo assim, a omplexidade do algoritmo de re�namento �e dada por:O(n),ou seja, �e linear no n�umero de palavras do texto a ser etiquetado.Como, para ada uma das etiquetas a serem re�nadas, h�a um n�umero �nitoe onstante de possibilidades para re�namento, o passo 4 do algoritmo aima�e feito em tempo onstante (O(1)). O mesmo aontee em rela�~ao ao passo 3.Observe tamb�em, que as etiquetas n~ao fazem parte da entrada do algoritmo.Conforme pode ser observado no algoritmo aima, para determinar ore�namento que ser�a utilizado, observa-se dois itens: a etiqueta orrente dapalavra e sua morfologia. Basiamente, s~ao analisados os pre�xos7 e su�xos8das palavras em regras omo:1. Se a palavra orrente estiver marada om a etiqueta N e terminar om aletra s, alterar sua etiqueta para N-P.97 Estamos nos referindo �as primeiras letras da palavra, independentemente do fatodesse pre�xo existir (ou n~ao) na l��ngua portuguesa.8 Analogamente, estamos nos referindo �as �ultimas letras da palavra,independentemente do fato desse su�xo existir (ou n~ao) na l��ngua portuguesa.9 Esse m�etodo falha para a palavra l�apis e similares; numa futura vers~ao isto ser�asanado atrav�es da utiliza�~ao de um diion�ario a ser ompilado a partir do pr�oprioorpus.



112. Se a palavra orrente estiver marada om a etiqueta VB e terminar om opre�xo ando, alterar sua etiqueta para VB-G.3. Se a palavra orrente for estivera, alterar sua etiqueta para ET-RA.Note que, ao ontr�ario do que oorre no m�etodo proposto por Eri Brill, asregras n~ao s~ao aprendidas e sim odi�adas no m�odulo do sistema que hamamosde re�nador. Sendo assim, o sistema que desenvolvemos possui a arquiteturaapresentada na Figura 4.EtiquetadorIniial EtiquetadorFinal Refinador- - - -TextoN~aoEtiquetado TextoMaradoomEtiquetasCompletasFigura4. Arquitetura do Etiquetador
4 Resultados ObtidosAlgumas experiênias j�a puderam ser realizadas, mesmo om o pequeno orpusdispon��vel (21.000 palavras etiquetadas �a m~ao) na primeira itera�~ao do proesso.Fiou laro que, de fato, o m�etodo proposto tem fase de aprendizado mais r�apidado que o m�etodo original, onforme pode ser visto na tabela abaixo:Regras Contextuais Palavras Desonheidas Propor�~aoEtiq. Completas 1h 4h 4:1Apenas os N�uleos 15h 81h 5.4:1Quanto �a performane do re�nador, tivemos os seguintes resultados:Apenas os N�uleos Etiq. Completas Re�nador85.86% 78.28% 91.17%Esses testes foram realizados utilizando-se um orpus de aproximadamente5.000 palavras.Outros m�etodos foram utilizados para a anota�~ao morfo-sint�atia de textos doPortuguês, onforme pode ser visto em [8℄ e [13℄. Contudo, eles foram apliados aoPortuguês Contemporâneo, que n~ao apresenta uma s�erie de problemasobservados no Português Cl�assio (ver pr�oxima se�~ao para maiores detalhes).Nas pr�oximas itera�~oes, ontando om um orpus maior, pretendemosestender esses experimentos.



125 Ambig�uidades no Re�namento e Outros ProblemasDurante o desenvolvimento do re�nador, nos deparamos om alguns problemas.Dentre eles, podemos itar:1. O re�namento das etiquetas de palavras hom�ografas.H�a, em Português, formas hom�ografas de diferentes tempos verbais, omopode ser observado abaixo:(a) i. Quando voê terminar, avisa/VB-I (verbo avisar, 2a pessoa doimperativo a�rmativo, singular). . .ii. Ele avisa/VB-P (verbo avisar, 3a pessoa do presente indiativo,singular). . .(b) i. Todo mundo sabe que n�os antamos/VB-P (verbo antar, 1a pessoado presente do indiativo, plural). . .ii. Todo mundo sabe que n�os antamos/VB-D (verbo antar, 1a pessoado pret�erito perfeito do indiativo, plural). . .() i. Quando eu falar/VB-SR (verbo falar, 1a pessoa do futuro dosubjuntivo, singular). . .ii. Para eu falar/VB (verbo falar, in�nitivo). . .Embora uma solu�~ao de�nitiva ainda n~ao tenha sido enontrada para o asogeral, h�a algumas situa�~oes onde o problema foi resolvido. Por exemplo, paradeterminar se uma forma verbal est�a no futuro do subjuntivo ou no in�nitivo,utilizamos o seguinte rit�erio: aso o verbo em quest~ao seja preedido pelapalavra quando ou se, ser�a marado omo futuro do subjuntivo. Casoontr�ario, ser�a marado omo in�nitivo.Problemas semelhantes aonteem em rela�~ao a outras lasses gramatiais.Por exemplo:(a) Pela manh~a, ele regou o jardim. O mesmo/N foi feito durante a tarde.(b) Ela vir�a mesmo/ADV que algo oorra.() O mesmo/ADJ homem saiu.(d) O mesmo/ADJ homem que/WPRO foi ao supermerado aaba de sair.(e) Ele fez o mesmo/ADJ-R trabalho que/C voê.Como pode ser visto, a palavra mesmo pode ser marada de diversasmaneiras. Contudo, apenas duas delas geram problemas, j�a que apresentametiquetas om os mesmos n�uleos (formas d e e). Para resolver esse problema,veri�amos qual �e a mara reebida pela palavra que que preede o adv�erbiomesmo. Se for suedido por um que marado om C, ser�a marado om aetiqueta ADJ-R; aso ontr�ario, ser�a marado om a etiqueta ADJ.2. A varia�~ao na gra�a de uma mesma palavra.H�a, no per��odo estudado, palavras que apresentam mais de uma forma degra�a. Al�em de di�ultar a implementa�~ao do re�nador (isso torna maisompliado determinar um tra�o na morfologia da palavra que araterizesua lasse gramatial), afeta as desempenhos dos etiquetadores iniial e �nal.Pode aonteer que uma palavra onheida (que pertene ao l�exio que ser�autilizado na etiquetagem) seja tratada omo desonheida.



13Consequentemente, a palavra, que seria marada om a etiqueta maisfreq�uentemente assoiada a ela no orpus de treinamento, ser�a maradaomo nome omum ou nome pr�oprio. O mesmo aontee om as palavrasproduzidas por erros de gra�a.3. O onjunto de etiquetas utilizado na mara�~ao dos textos ainda n~ao est�aompletamente de�nido.Isso faz om que muitas vezes tenhamos que alterar a implementa�~ao dore�nador, al�em de reetiquetar os trehos do orpus afetados pelas altera�~oesno onjunto de etiquetas.6 Conlus~oes: o Desenvolvimento Simultâneo do Corpuse EtiquetadorA onlus~ao prinipal deste est�agio de trabalho �e que n~ao estamos onstruindoum etiquetador em si, mas uma ferramenta de apoio �a onstru�~ao de um orpusetiquetado. Dessa forma, nossas preoupa�~oes no momento divergem daquelasenontradas por outros desenvolvedores de etiquetadores.Conforme desrevemos na introdu�~ao, diferentemente de outros etiquetadoresexistentes, nosso etiquetador morfo-sint�atio est�a sendo desenvolvido em paraleloom a onstru�~ao do orpus sobre o qual ele ser�a testado. Tal proedimento podeser desrito omo \tentar navegar em um navio enquanto ele �e onstru��do". Poroutro lado, essa abordagem �e ruial para a ria�~ao do Corpus Tyho Brahe, quen~ao estaria sendo onstru��do sem as ferramentas autom�atias em quest~ao.Essa abordagem de desenvolvimento paralela orpus-etiquetador nos tr�azproblemasinteressantes, os quais ainda estamos viveniando. Esses problemas adv�em daesassez de palavras etiquetadas para treinarmos nosso etiquetador. Nossoprimeiro onjunto de treino possuia apenas 21.000 palavras etiquetadas a m~ao.Dessas, por motivos metodol�ogios, apenas 11.000 foram usadas para treinar oetiquetador (primeira fase); o resto foi utilizado para testar o etiquetador e parao aprendizado de regras para etiquetagem de palavras desonheidas.Em sua tese, Eri Brill onsidera que um orpus \muito pequeno" possuiria40.000 palavras. Dessa forma, n~ao �e surpreendente que os resultados obtidos naprimeira itera�~ao treino-etiquetagem-orre�~ao n~ao tenham sido estupendos. Noentanto, n~ao sabemos preisar a raz~ao da baixa preis~ao obtida, que podem serjusti�adas de duas maneiras:(a) O n�umero de palavras (11.000) n~ao �e estatistiamente relevante para otreinamento do etiquetador.(b) O m�etodo de Brill, por se basear no aprendizado da etiqueta baseado navizinhan�a pr�oxima, n~ao se aplia ao Português do s�eulo XVII, que �e umal��ngua om uma ordem de palavras muito mais livre que o Inglês moderno.O problema om a hip�otese (a) �e que n~ao sabemos quantas palavras seriamestatistiamente relevantes, nem sabemos omo alular tal valor. Some-se a



14isso o fato de estarmos tratando om textos hist�orios, de autores de �epoas,onven�~oes ortogr�a�as e estilos distintos, o que nos diferenia muito dos orporanos quais outros m�etodos itados foram desenvolvidos.O problema da hip�otese (b) �e que absolutamente todos os m�etodos onheidospara etiquetagem de palavras fazem uma busa loalmente restrita e, portanto,todos os outros m�etodos est~ao sujeitos ao mesmo problema.7 Trabalhos FuturosO primeiro trabalho que estaremos realizando ser�a a valida�~ao da hip�otese (a)aima. Para isso, neessitamos aumentar o n�umero de palavras etiquetadas noorpus, para podermos retreinar o etiquetador. Se a preis~ao do etiquetadoraumentar om os novos treinamentos, teremos um indiador que realmenteest�avamos lidando om um problema de falta de relevânia estat��stia.Poderemos ent~ao, experimentalmente, determinar o limite da relevâniaestat��stia.Caso n~ao haja uma melhora na preis~ao om o aumento do orpus detreinamento, teremos de busar novos m�etodos de etiquetagem.Essa experiênia ser�a de grande importânia para o desenvolvimento dasegunda fase do Corpus Tyho Brahe, que pretende apresentar estrutura sint�atiados textos que, por hora, temos apenas na vers~ao pura e etiquetadamorfo-sintatiamente.Outros pontos que pretendemos investigar �e omo utilizar o re�nador paraaresentar um meanismo de reupera�~ao de erros ometidos na segunda fase doproesso de etiquetagem, bem omo a utiliza�~ao de m�etodos parapr�e-etiquetagem que possam melhorar a mara�~ao iniial dos textos e evitarque erros ometidos nessa fase possam se propagar para fases posteriores ([11℄mostra um exemplo de omo um texto pode ser pr�e-etiquetado).Referênias1. Brill, E. A Corpus-Based Approah to Language Learning. Ph.D. Dissertation,Department of Computer and Information Siene, University of Pennsylvania,1993.2. Brill, E. README.TRAINING. Arquivo pertenente �a distribui�~ao do etiquetador,dispon��vel na URL http://www.s.jhu.edu/brill, 1993.3. Brill, E. Transformation-Based Error Driven Learning and Natural Language. Aase Study in Part of Speeh Tagging. Computational Linguistis, 21(4):543-565,1995.4. Britto, H., C. Galves, I. Ribeiro, M. Augusto, A. P. Sher Morphologial AnnotationSystem for Automati Tagging of Eletroni Textual Corpora: from English toRomane Languages. 6th International Symposium on Soial Communiation,Applied Linguistis Center, Santiago de Cuba, 1998.5. Charniak, E. Statistial Language Learning. MIT Press, 1993.
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