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In this work, we show several tehniques used to inrease the pre-ision of the initial tagger. Several modi�ations were proposed thata�eted both the arhiteture and the algorithms used in the tagger, inthe learning phase and the appliation phase. We disuss the e�ets ofeah proposed modi�ation, showing the gains, if any, aused by eahone of them.1 Introdu�~aoA onstru�~ao do Corpus Tyho Brahe de Português Hist�orio [Ty99b℄ moti-vou o desenvolvimento de um etiquetador para o Português Europeu Cl�assio(PEC) e Português Europeu Moderno (PEM). Este etiquetador reebeu omesmo nome que o orpus [Ty99a℄.Etiquetar um texto quer dizer lassi�ar ada palavra em ontexto auma ategoria morfo-sint�atia. Por exemplo, dada omo entrada a seguintesenten�a do orpus Tyho Brahe:jejua o enfermo para reuperar a sa�udea sa��da do proesso de etiquetagem seria a mesma senten�a no formatohpalavrai=hetiquetai:jejua/VB-P o/D enfermo/N para/P reuperar/VB a/D-F sa�ude/NO onjunto de etiquetas do Corpus Tyho Brahe e seu signi�ado est�a de�-nido em [Ty99a℄.Em [AF99℄ disutimos os prin��pios b�asios sobre os quais foi onstru��do oetiquetador Tyho Brahe. Basiamente, trata-se de um etiquetador baseadoem regras transformaionais, isto �e, regras que suessivamente transformamuma etiquetagem iniial. Tais regras s~ao aprendidas na fase de treinamentoa partir de um orpus etiquetado manualmente. Este etiquetador baseia-seem um m�etodo proposto por Brill [Bri93, Bri95℄. Um exemplo de tal regraseria: Mude a etiqueta da palavra orrente de VB (verbo) para N (nome)se a etiqueta da palavra anterior �e D (determinante).Devido �a riqueza morfol�ogia do português, o m�etodo iniial de Brill n~aose aplia diretamente ao português e, para se tornar apli�avel, teve de seradaptado [Fin98, Alv99, AF99℄.Os resultados iniiais obtidos para o Corpus Tyho Brahe indiavam queo etiquetador possu��a uma preis~ao de 78,28%. Na data da esrita deste



artigo, o etiquetador enontra-se om 95,43% de preis~ao. Isto orrespondea uma diminui�~ao de 4,55 vezes no n�umero de erros ometidos pelo etique-tador.�E das t�enias e proedimentos que nos levaram a mais que quadrupliara preis~ao do etiquetador que nos oupamos no presente trabalho. Na Se�~aoseguinte apresentamos a arquitetura do etiquetador de Brill e a inser�~ao deum Re�nador feita no Etiquetador Tyho Brahe. Na Se�~ao 3 disutimos oaumento da preis~ao gerado pelo aumento do orpus de aprendizado. NasSe�~oes 4 e 5 disutimos estrat�egias para melhorar a e�iênia do Re�nadore do m�etodo de Brill. Nas Se�~oes 6 e 7 disutimos o efeito da adi�~ao de umm�odulo de p�os-orre�~ao e sua retroalimenta�~ao.2 Arquitetura do Etiquetador Tyho BraheO etiquetador Tyho Brahe �e baseado no m�etodo desenvolvido por EriBrill, mas fez-se neess�ario adaptar este m�etodo e introduzir modi�a�~oes.O m�etodo de Brill [Bri95℄ para etiquetagem morfo-sint�atia de palavras �e umm�etodo baseado em aprendizado omputaional. O programa aprendedorgera uma s�erie de regras ontextuais que ser~ao usadas na etiquetagem. Afase de etiquetagem est�a representada na Figura 1.
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Existe um m�odulo espeial para etiquetagem iniial de palavras deso-nheidas, o qual disp~oe de regras tamb�em aprendidas na fase de treinamen-to. Desta forma, na fase de treinamento aprende-se dois onjuntos de regras:regras de etiquetagem de palavras desonheidas e regras de transforma�~aoontextual.Devido �a riqueza morfol�ogia do português, o n�umero de etiquetas parao português �e da ordem de 300, muito maior que o n�umero de etiquetas parao inglês utilizadas no Penn-Treebank Wall Street Journal Corpus [San90℄,da ordem de 30. Como foi demonstrado em [Fin98, Alv99℄, a omplexida-de do treinamento pelo m�etodo de Brill tem omplexidade O(N4), onde N�e n�umero de etiquetas. Nossas estimativas te�orias mostram que o treina-mento para o português �e mais de 300 vezes mais lento que para o inglês,assumindo-se que estamos treinando om um orpus de referênia de mesmotamanho. Na pr�atia, �ou omprovada a impratiabilidade do m�etodo deBrill ser apliado diretamente para o português, pois o tempo de treinamen-to de português foi de 14 dias1, enquanto que para o nosso m�etodo desritoabaixo, o treinamento durou 42 horas.Para evitar o problema da omplexidade exessiva do m�etodo de Brill,propusemos uma reestrutura�~ao das etiquetas. As etiquetas do Corpus Ty-ho Brahe s~ao ompostas de uma parte b�asia e de um su�xo. Por exemplo,a etiqueta D-UM-F-Ppossui parte b�asia D, designando um determinante, e su�xos designando ostra�os de inde�nido (UM), feminino (F) e plural (P).O n�umero de etiquetas b�asias presentes no nosso onjunto de etiquetas�e de 33, da mesma ordem do tamanho do onjunto de etiquetas do inglês.Portanto, o treinamento de etiquetagem de apenas etiquetas b�asias voltoua ser fat��vel, ontornando assim o problema da omplexidade.Na nossa arquitetura, a etiquetagem iniial e as regras ontextuais sereferem apenas �a parte b�asia das etiquetas. Para obtermos a etiquetagemompleta preisamos submeter a sa��da do etiquetador de Brill a um Re�-nador, que �e um programa ontendo informa�~oes ling�u��stias, tanto morfo-sint�atias quanto oneituais, que realiza o proesso de omplementar omum su�xo a etiqueta b�asia obtida no m�etodo de Brill. Por exemplo, noaso da palavra umas, o Re�nador ao reeber na sua entrada a etiquetagemumas/D deve forneer na sa��da umas/D-UM-F-P. A arquitetura de etiqueta-gem �ou omo ilustrado na Figura 2.1Na realidade, o experimento foi interrompido antes do seu t�ermino, devido a uma faltade energia el�etria. O experimento nuna foi repetido.
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Figura 2: Arquitetura do Etiquetador Tyho BrahePara medirmos a preis~ao do etiquetador, neessitamos de um orpusetiquetado de teste, diferente do orpus de treinamento, manualmente veri-�ado. Aplia-se o etiquetador a este texto, sem as etiquetas. A preis~ao daetiquetagem �e dada por:Preis~ao = N. de etiquetas oinidentesN. de etiquetas totalAo inserirmos um m�odulo a mais, a preis~ao do sistema deai pois oRe�nador n~ao tem e�iênia de 100%. Este �e o pre�o que se paga para via-bilizar o treinamento. Nas nossas medidas iniiais [AF99℄, o Re�nador tinhauma e�iênia de 91,17%, reduzindo em pouo menos de 9% o resultado daetiquetagem de etiquetas b�asias pelo m�etodo de Brill.3 Aumento do Corpus de TreinamentoUm dos prinipais problemas de se ter um programa baseado em aprendi-zagem omputaional �e que n~ao sabemos qual o tamanho de um orpus detreinamento que seja estatistiamente relevante. O nosso primeiro esfor�ode melhorar a e�iênia do etiquetador foalizou a obten�~ao de um orpusde treinamento maior.O desenvolvimento do Corpus Tyho Brahe se deu em paralelo om o daferramenta de etiquetagem. Por isso, n~ao t��nhamos dispon��vel, a prin��pio,um orpus de treinamento muito grande, apenas 21.000 palavras manual-mente etiquetadas. O desenvolvimento simultâneo do orpus e do etiqueta-dor se d�a em ilos de treinamento/reetiquetagem/veri�a�~ao manual, paraque o resultado possa ser usado no pr�oximo ilo de treinamento. At�e omomento, tivemos três ilos de treinamento, indiados na Tabela 1.



Cilo N. de palavras doorpus de treino N. de palavras doorpus de teste Preis~ao1 21.000 5.000 78,28%2 50.000 20.000 84,23%3 130.000 45.000 88,24%Tabela 1: Cilos de treinamento do etiquetador Tyho BraheComo vemos, em ada itera�~ao houve uma multiplia�~ao do tamanho doorpus de treinamento da ordem de 2 a 3 vezes, e o ganho em preis~ao foide 6% no primeiro aso e de 4% no segundo. Do ponto de vista de orre�~aode erros, vemos que houve quase uma redu�~ao �a metade da porentagem deerros ometidos na vers~ao iniial e ap�os o tereiro ilo.Isto india que foi uma deis~ao aertada nos dediarmos, no primeiromomento, ao aumento do tamanho do orpus de treinamento. Este au-mento do orpus de treinamento n~ao teria sido poss��vel sem a olabora�~aodos ling�uistas ligados ao Corpus Tyho Brahe. Com 130.000 palavras paratreino, passamos a nos dediar �a melhoria do Re�nador.4 Melhorias no Re�nadorDurante o aumento do orpus, o Re�nador sofreu algumas melhorias. Com130.000 palavras, a preis~ao da etiquetagem de etiquetas b�asias obtidas peloetiquetador de Brill era de 95,21%. Isto india que a e�iênia do Re�nadorera da ordem de 92,6%, provoando uma queda de 7,5% na e�iênia �nalda etiquetagem. Deidimos melhorar a e�iênia da etiquetagem.Analisando os erros ometidos, vimos que a maior parte dos erros eramdevidos a re�namentos inorretos de tempos verbais. Al�em disso, veri�amosque o etiquetador de etiquetas b�asias ometia erros failmente detet�aveis,mas que n~ao eram orrigidos pelo Re�nador, pois este nuna alterava aetiqueta b�asia.4.1 O Desonjugador de VerbosPara tratar do problema do re�namento dos tempos verbais, so�stiamos aparte do Re�nador que faz a an�alise morfol�ogia de verbos. Criamos umprograma que faz a invers~ao das delina�~oes verbais. Ou seja, dada umapalavra e assumindo-se que seja um verbo onjugado, o programa deteta



a raiz verbal, a pessoa e o tempo verbal. A este programa hamamos deDesonjugador Verbal.Para a onfe�~ao do desonjugador, nos baseamos em duas fontes. Aprimeira delas foi o programa onjugador de verbos de [Kar99℄ utilizadona gera�~ao do diion�ario br.ispell do programa emas. A outra fonte foi oBrevi�ario da Conjuga�~ao de Verbos [Rei78℄.O desonjugador funiona basiamente omo um identi�ador de su�-xos e um veri�ador de onjuga�~oes irregulares e exe�~oes. Ele possui umdiion�ario de verbos, possibilitando a desambigua�~ao de algumas formas ver-bais amb��guas. O programa tamb�em gera uma lista de verbos \deduzidos",ou seja, verbos que n~ao onstam do diion�ario, mas uja forma in�nitiva foiinferida durante o funionamento. A veri�a�~ao manual desta lista de ver-bos permite uma atualiza�~ao r�apida do diion�ario de verbos, o que aumentaa preis~ao do desonjugador.4.2 Pr�e-orre�~ao do Re�namentoUm dos maiores problemas do Re�nador, na forma omo foi onebido ini-ialmente, era o fato de que, se a etiqueta b�asia estava errada na sua en-trada, ela ertamente permaneeria errada ap�os o re�namento.No entanto, existem uma s�erie de palavras em português que s~ao muitofreq�uentes e que possuem uma �unia ategoria morfo-sint�atia (na maioriaesmagadora de sua oorrênias). Um exemplo de tais palavras est�a ilustradona Tabela 2. Palavra Categoriae onjun�~ao oordenativame, te, lhe pronome l��tioem, de, om, sem, sob preposi�~aoTabela 2: Palavras om uma �unia ategoria morfo-sint�atiaO algoritmo de Brill, por tratar-se de um m�etodo ignorante de fatosling�u��stios, algumas vezes produzia erros nestas palavras. Para evitar taiserros, adiionamos ao re�nador um m�odulo de pr�e-orre�~ao que modi�a aetiqueta b�asia de palavras que patentemente est~ao erradas. Tal problemaera mais s�erio nos ilos iniiais, quando t��nhamos pouas palavras para otreinamento, mas de erta forma esta pr�e-orre�~ao nuna insere erros e foimantida.



Com o retorno forneido pelos ling�uistas que veri�am a sa��da do etique-tador, foram adiionadas ao m�odulo de pr�e-orre�~ao regras mais so�stiadas.Os resultados das altera�~oes do Re�nador ajudaram, e muito, a melhorar apreis~ao da etiquetagem, onforme indiado na Tabela 3.Corpus de Treinamento Preis~ao do Re�namento Preis~ao da Etiquetagem130.000 palavras 97,19% 92,53%Tabela 3: Preis~ao ap�os as melhorias do Re�nador5 Modi�a�~oes no Algoritmo de BrillCom o suesso na altera�~ao do Re�nador, ome�amos a melhorar tamb�emo pr�oprio proesso de etiquetagem pelo m�etodo Brill. Duas modi�a�~oesforam bem suedidas, uma modi�a�~ao na fase de etiquetagem e outra nafase de aprendizado.Modi�a�~ao na Etiquetagem. O m�etodo de Brill, durante a etique-tagem, �e apaz de atribuir qualquer etiqueta a uma palavra, dependendoapenas das regras ontextuais. A id�eia de modi�a�~ao da etiquetagem bus-a limitar o onjunto de etiquetas que podem ser atribu��das a uma palavra.As palavras de um texto a ser etiquetado s~ao divididas em dois tipos:palavras onheidas, que s~ao aquelas que oorreram pelo menos uma vez noorpus de treinamento; aso ontr�ario �e uma palavra desonheida.A limita�~ao imposta foi a seguinte: se durante a etiquetagem enontra-mos uma palavra onheida, ent~ao apenas ser�a permitido que as regras deetiquetagem atribuam a esta palavra alguma das etiquetas vistas durante otreinamento. Desta forma, algumas regras de etiquetagem �am bloqueadasse tentarem atribuir a uma palavra onheida um etiqueta nuna vista asso-iada a esta palavra. As palavras desonheidas n~ao sofrem desta restri�~ao.Esta restri�~ao s�o pode ser usada quando o orpus de treinamento �e \su-�ientemente grande", pois om pouas palavras de treino �e poss��vel quemuitas das possibilidades palavra/etiqueta simplesmente n~ao tenham oor-rido no treinamento.N~ao podemos dizer que tal restri�~ao onstitui uma verdadeira modi�-a�~ao no m�etodo de Brill. Apesar desta restri�~ao n~ao onstar da sua des-ri�~ao em [Bri95℄, enontramos esta possibilidade omo um parâmetro deompila�~ao no �odigo original de Brill.



Esta modi�a�~ao ausou um inremento de 0,19% na preis~ao �nal (ouseja, nas etiquetas ompletas) do etiquetador.Modi�a�~oes no Treinamento. O aprendedor de regras usado pelom�etodo Brill funiona da seguinte maneira. Um grande n�umero de regras �egerado de aordo om v�arios moldes de regras. Cada uma das regras �e apli-ada ao orpus de treinamento e omparada om uma referênia (assume-seque a referênia esteja orreta). A ada regra assoia-se uma pontua�~ao daseguinte maneira:� +1 para ada erro de etiquetagem orrigido pela regra.� �1 para ada erro de etiquetagem introduzido pela regra.A regra esolhida �e aquela om a melhor pontua�~ao. Esta regra �e arma-zenada e apliada ao orpus de treinamento, e o proesso ontinua at�e queas regras n~ao produzam pontua�~oes aima de um limite pre�xado, que podeser 0.Desta forma, regras que ausam alguns erros ainda assim podem seronsideradas omo boas regras. A id�eia �e de onsiderar uma puni�~ao �Nmaior para ada erro, N > 1. Desta forma, regras que quase n~ao erramestar~ao sendo bene�iadas ontra regras que produzem alguns erros.Treinamos o etiquetador para v�arios valores de N � 1 de puni�~ao, eobtivemos os dados que est~ao na Tabela 4. Como o treinamento se refere �asetiquetas b�asias, a medida prinipal �e a preis~ao nas etiquetas b�asias.Puni�~ao Preis~ao em etiquetas b�asias Preis~ao em etiquetas ompletas1 95,21 92,532 95,63 92,944 95,75 93,048 96,50 93,78100 96,05 93,36Tabela 4: Valores de preis~ao para diferentes puni�~oesTodos os valores da Tabela 4 se referem ao treinamento om 130.000palavras. N~ao sabemos expliar por que o resultado para puni�~ao N = 8�e t~ao superior aos demais, mas este n~ao nos paree um fenômeno est�avel,pois para outros testes que �zemos, a puni�~ao m�axima foi ora para N = 4,



ora para N = 100. No entanto, onsistentemente, valores de N > 1 semprederam resultado melhor que N = 1.O valor de N = 100 tem um signi�ado espeial. Como nenhuma denossas regras orrige mais que 100 erros, ao �xarmos a puni�~ao em 100estamos de fato proibindo a sele�~ao de regras que ausem qualquer tipo deerros. Deidimos trabalhar om valores de puni�~ao de 100. Em futuros ilosdo sistema, pretendemos realizar novos testes. O ganho de preis~ao nesteaso foi de 0,83%.6 O P�os-CorretorA orre�~ao manual de textos automatiamente etiquetados feita por ling�uis-tas, levou-os a notar ertos erros freq�uentes na etiquetagem. Estes erros,muitas vezes, eram laramente dependentes do ontexto em que ertas pa-lavras oorriam.Por exemplo, em português, o artigo de�nido a nuna oorre antes deverbos �nitos. Desta forma a seguinte etiquetagem estar�a laramente errada:: : : a/D-F sustentaram/VB-P : : :Oorre que, durante a etiquetagem das etiquetas b�asias, a informa�~aosobre a �nitude do verbo n~ao est�a presente, e o programa n~ao poder�a apren-der tal regra. No entanto, tal erro �e failmente detet�avel e sua orre�~aotamb�em �e obvia. No aso do exemplo anterior, a etiqueta da palavra a deveser alterada para pronome l��tio e portanto a etiquetagem orreta deve ser:: : : a/CL sustentaram/VB-P : : :Este exemplo foi retirado diretamente do Corpus Tyho Brahe, e omoeste, h�a v�arios outros erros, os quais podem ser orrigidos. Desta formafoi riado um p�os-orretor a ser inserido no sistema ap�os o re�namento. Aarquitetura do sistema �ou onforme ilustrado na Figura 3.A implementa�~ao deste p�os-orretor foi fortemente inueniada pela �-loso�a de implementa�~ao de Gram�atias de Restri�~ao [Kar95℄, se bem queo paradigma de gram�atias de restri�~ao n~ao foi implementado. Basiamen-te, tentamos identi�ar situa�~oes ontextuais patentemente n~ao-gramatiaisque eram resultantes da etiquetagem. Para estas situa�~oes de erro identi-�ado, em geral t��nhamos uma ou pouas op�~oes de orre�~ao. No aso daorre�~ao ser �unia, esta era diretamente apliada. No aso de mais de umapossibilidade, duas op�~oes foram adotadas:
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Pre-corretorPos-corretorFigura 3: Arquitetura Final do Etiquetador Tyho Brahe� um ontexto mais abrangente era explorado na tentativa de desambi-guar a etiquetagem;� aso n~ao fosse enontrado um tal ontexto, a etiqueta mais prov�avel �eatribu��da �a palavra mal-etiquetada.A gera�~ao destas regras ontextuais deve muit��ssimo �as opini~oes emiti-das pelos ling�uistas que trabalharam no Corpus Tyho Brahe. Muitas dasopini~oes por eles emitidas levaram �a novas altera�~oes no pr�e-orretor, o queadiionou 0,68% �a preis~ao �nal do re�namento.O p�os-orretor adiionou 0,78% �a preis~ao �nal. O ganho aumuladodesta atividade de elabora�~ao de regras foi de 1,46%. E novas regras on-tinuam surgindo, �a medida que os ling�uistas v~ao orrigindo manualmentemais textos automatiamente etiquetados.Com estas altera�~oes, a preis~ao �nal da etiquetagem �ou em 95,43%.7 Retroalimenta�~ao do EtiquetadorUma vez que o proesso de re�na�~ao agora faz a orre�~ao de erros dasetiquetas b�asias, tivemos a id�eia de onetar a sua sa��da omo entradada aplia�~ao de regras ontextuais. Ou seja, deidimos retroalimentar asa��da do p�os-orretor a entrada do sistema, omo se este fosse o resultadoda etiquetagem iniial, para veri�armos o ganho do sistema.Obviamente, para que esta onex~ao seja poss��vel, temos que �ltrar ossu�xos, pois a aplia�~ao de regras ontextuais se d�a no n��vel das etiquetasb�asias apenas. A arquitetura retroalimentada do sistema �e mostrada naFigura 4.Os resultados desta retroalimenta�~ao foram pat�etios. Na primeira reite-ra�~ao, obtivemos uma melhora de apenas 0,02%, ou seja, apenas 9 etiquetas
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Figura 4: Arquitetura do Etiquetador Retroalimentadaforam orrigidas em 45.000. Na segunda reitera�~ao, n~ao houve nenhumaorre�~ao. A preis~ao �nal do sistema �ou em 95,45%.Pelo exposto aima, deidimos abandonar a id�eia de reitera�~ao. A ar-quitetura �nal do sistema permaneeu aquela da Figura 3.8 Conlus~oesAs t�enias de aumento de preis~ao aqui apresentadas nos mostram doispontos b�asios:� O aumento no tamanho do orpus de treinamento �e a atividade quemais traz aumentos na preis~ao da etiquetagem.� Uma vez saturada o aumento por retreinamento, devemos anexar o-nheimento ling�u��stio ao proesso para otimiz�a-lo ainda mais.Esta segunda fase depende da intensa olabora�~ao de ling�uistas no pro-esso de dete�~ao de erros sistem�atios e de sugest~ao de meios para orrigi-los.Como trabalhos futuros, podemos itar:� O retreinamento do orpus para maiores valores ainda e o exame deum valor de puni�~ao ideal, onforme sugerido na Se�~ao 5.� A adapta�~ao do m�etodo aqui apresentado para ortogra�as antigas doportuguês.
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