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Etiquetacdo de um Corpus e
Construcio de um Etiquetador de Portugués

Resumo

Neste trabalho, relatamos as atividades desenvolvidas no ano de 1999 relativas ao
subprojeto “Etiquetagdo de um Corpus e Construgdo de um Etiquetador de
Portugués™ inserido no Projeto “Revisor Gramatical e Ferramentas de Auxilio a
Escrita”, aprovado no 4mbito do programa PADCT-III, CDT, fase 1, em Julho de
1998.

1. Introducio

Este subprojeto possui.duas

etiquetador do UpoP

palavra de uma sentenga, para minimizar as possibilidades estruturais e, portanto, excluir

regras gramaticais que antes se mostravam ambiguas por falta de informagdes suficientes para
decidir por uma estruturagdo sintdtica adequada. Porém, realizar a primeira etapa da anélise
sintdtica ndo € a unica utilidade de um etiquetador do tipo POS. Os processadores de corpus,
por exemplo, sdo ferramentas de muita utilidade, uma vez que sdo capazes de realizar
importantes estatisticas sobre a lingua escrita, subsidiando pesquisas e desenvolvimento de
processadores automaticos de lingua natural. Porém, para extrair o maximo de informagdes de
um corpus através dessas ferramentas, é necessario fornecer, como entrada, um corpus ja
etiquetado com marcas do tipo POS. Desta forma, etiquetar a segdo de textos classificados
como corrigidos' (32 milhdes de palavras) do corpus do NILC, com a ajuda de um etiquetador
que apresente uma precisdo comparavel aos melhores etiquetadores para o inglés constitui a
segunda tarefa deste subprojeto. A Segdo 2 contextualiza este subprojeto. As Segdes 3 a 5
reportam os trabalhos realizados durante 1999: (1) elaboragio de vérias versdes do NILC

Tagset, hoje estivel, e contando do 37 etiquetas morfossintaticas € 16 de pontuagdo; (2)

! A porgdo corrigida do corpus esta acessivel para consulta, através do IMS corpus query tools, da Universidade
de Stuttgart, no repositorio de recursos computacionais para a lingua  portuguesa.

http://cgi.portugues.mct.pt/acesso/.



marca¢do de um corpus inicial de treinamento, através da utilizagdo de um software para
marcagdo semi-automatica do corpus e de um etiquetador simbélico para o portugués; (3)
estudo e transporte de etiquetadores independentes de lingua, disponiveis na WWW, para o
portugués/NILC tagset. A Segdo 6 indica as proximas etapas deste subprojeto.

2. Contextualizacido

A etiquetagdo morfossintitica é uma tarefa bastante conhecida em PNL. Ela consiste em
se atribuir uma categoria gramatical (e talvez outros atributos referentes a cada categoria
como, por exemplo, género e numero de substantivos) a cada palavra de um texto, escolhida
dentre todas as listadas no léxico. A anota¢io de um’texto com etiqueta% morfossintaticas €

E
util para varias manipulagdes subsequentes ?o texto, %s fomece* a[uma'foma de abstrag:ao

O processo de etiquetagdo pode “ser d1v1d1do em duas fases: a de treinamento, que
corresponde a aqulslc;ao do modelo lmgulstlco geralmente a parur de um corpus anotado, € a
de teste, quando o;algontmo de etxquetar,:ao ¢ aplicado a uma pane reservada do corpus para
avaliagdo do aprendizado. A divisdo tipica de um corpus em treinamento e teste ¢ 90 a 80%
para treinamento € 10 a 20% para teste. Uma vez que a-precis'a',o alcangada esteja de acordo
com o valor esperado, o algoritmo de etiquetagdo pode ser utilizado para etiquetar os textos da
lingua em que foi treinado. Caso a precisio esteja aquém da esperada, pode-se utilizar um
corpus de treinamento maior, sendo que, para etiquetadores estatisticos o tamanho tipico deste
corpus esti entre 1 milhdo e 2 milhdes de palavras, enquanto que, etiquetadores neura.is
permitem um corpus de treinamento menor — entre 100.000 e 500.000 palavras.

Existem varios sistemas transportaveis e disponiveis na WWW que geram etiquetadores
para qualquer lingua a partir de corpus anotado previamente. Entretanto, a etiquetagdo
morfologica ndo possui uma solugdo 6tima, embora os melhores etiquetadores alcancem uma
precisio de 97%>. Os etiquetadores desenvolvidos podem ser classificados em dois grupos
principais de acordo com o tipo de conhecimento que eles usam para representar o modelo
lingiiistico: simbolicos (regras, base de casos, arvores de decisio sem probabilidade) e

probabilisticos (modelos de Markov, baseados em entropia, arvores de decisdo estatisticas,

* Etiquetadores humanos sdo consistentes entre si em 98%, dando assim um limite superior 4 performance
esperada de etiquetadores computacionais.



redes neurais). Abordagens hibridas sio também consideradas ja que alguns etiquetadores
empregam conhecimento probabilistico e simbolico. A precisdo reportada por muitos
etiquetadores estatisticos esta entre 96% e 97%, enquanto que os simbolicos, baseados em
Constraint Grammars™ ultrapassam 99%. Considerando esses dados, pode-se pensar que O
problema de etiquetagdo morfologica esta resolvido desde que esta precisio é perfeitamente
aceitavel para muitos sistemas de PLN. Por que entdo estudar e investigar neste subprojeto a
constru¢do de um etiquetador para o portugués com uma precisio melhor ainda que os
disponiveis para o inglés? O que significa um acréscimo de 0.3% na precisdo?

Oragdes em texto tém, em média, cerca de 30 palavras. Se nds admitirmos uma taxa de
erro de 3 a 4%, entdo, em média, cada oragdo conteria um erro. Desde que a etiquetag¢@o

morfossintatica é uma tarefa 1mportante para a mterpretagao em PLN comegar com um €rro

e con31derarmos que a

em cada oragdo pode ser muito desvant 0s0, es

propagacido de tais erros pode crescer ndo lm armente. Para superar banelra da taxa de erro

de 3-4%, o projeto de ethuetacao de textos em portugueslvdo‘ NILC combinara varios

etiquetadores dlspomvexs na WWW juntamente ‘com o'ethuetador simbdlico derivado do

trabalhos (Brill and Wu, 1998; Zavrel and

ReGra®, seguindo a abordagem de vérios outr s

Daelemans, 1998)

3. Versdes do NILC Tagset

O primeiro NILC tagset (conjunto de etiquetas) foi criado de acordo com as

recomendagdes constantes em (EAGLES, 1996) para se incluir atributos e valores para as 14

categorias principais do tagset inicial:

1. S (substantivo) |[6. PP (preposigdo) |11.E (residual-palavras estrangeiras)
2. V (verbo) 7. C (conjungdo) SE (residual-simbolos especiais)
3. Al (adjetivo) 8. N (numeral) FM (residual-formulas matematicas)
4. PR (pronome) |9. AR (artigo) 12. simbolo (pontuagao)
5. AV (advérbio) |10. I (interjeigdo) 13. SI (siglas)
14. AB (abreviaturas)

? Uma regra de uma Constraint Grammar coloca o problema da ambigiiidade em foco pe.la especificacdo das
leituras impossiveis (que devem ser descartadas) ou requeridas (¢ assim devem ser escolhidas) no contexto de

uma scntenga (Bick. 1996).
* Este ctiquetador combina as informacdes do léxico com as regras de desambigiiizagdo usadas pelo parser do

revisor (Martins ct al., 1998)..



Neste caso, o tag de uma palavra é formado pelos valores, em seqiiéncia, de cada
atributo relativo a cada categoria do tagset. Note que, separando cada valor usa-se um ponto.

Por exemplo, os atributos e valores da categoria Substantivo so:

Tipo Comum (C) Proprio (P)

Género Masculino (M) Feminino (F) 2G (2G)

Numero | Singular (S) Plural (P) 2N (2N) Invariavel (I)
Grau Aumentativo (A) | Diminutivo (D) Neutro (N)

Exemplos: mesa /S.C.F.S.N — carrinhos /S.C.M.P.D — personagem /S.C.2G.S.N

Quatro outras versdes do tagset foram desenvolvidas tentando-se sanar problemas de

eficiéncia de treinamento de um dos algontmos de _etxquetagem utlhzados e também para

'ISMOS presentes em muitos textos literarios; as

REGIONALISMOS e COLOQUI‘

categorias de locuqoes adverblal con]uncmnal prepositiva e pronominal foram criadas sob a

influencia do pI‘O]CtO tematlco Fapesp para a etiquetagem do portugués classico baseada em

corpus (hitp:/www.ime.usp.br/~tycho), e também foram os nomes proprios compostos

etiquetados igualmente a forma seguida em tal projeto. Siglas e abreviaturas desapareceram
como categorias principais sendo renomeadas com a categoria de nomes. A classificagdo dos
verbos e pronomes foi bastante alterada. Resolvemos privilegiar o atributo predicagdo para os
verbos, tornando este atributo uma categoria principal — uma tentativa inédita na construgio
de tagsets que geralmente privilegiam as formas nominais.

O NILC tagset, encontra-se estavel, apresentando 37 etiquetas morfossintaticas e 16 de
pontuagdo. O nimero de etiquetas é uma das preocupagdes no projeto de etiquetadores, pois
ele afeta o desempenho do algoritmo de aprendizado de certos etiquetadores encontrados no
WWW. Por exemplo, o etiquetador de Brill (Brill, 1995) tem uma complexidade de tempo da
ordem de O (t* * (3 t* + 7t) * n), onde t é 0 nimero de etiquetas e n o tamanho do corpus de
treinamento. De acordo com Brill, com um tagset de 36 etiquetas, o aprendizado de regras
contextuais levaria 1 dia em uma Sun Sparc-10 com um corpus de 500,000 palavras. Assim,
para um tagset de 176 tags, o tempo de treinamento é proibitivo, durando 543 dias, ou seja, 1
ano e meio. Como pretendemos portar o etiquetador de Brill para o NILC tagset, o nimero de

etiquetas atual € adequado para tal empreitada. O NILC tagset € apresentado abaixo.



Adjetivo ADJ

Advérbio ADV

Artigo ART

Numero Cardinal NC

Numero Ordinal ORD

Outros Nuimeros NO

Substantivo Comum N

Nome Préprio NP

Conj. Coordenativa CONJCOORD

Conj. Subordinativa CONJSUB

Pronome Demonstrativo PD

Pronome Indefinido PIND

Pronome Obliquo Atono PPOA

Pronome Pessoal Caso Reto =| PPR

Pronome Possessivo =10
Pronome Relativo i PR 5
Pronome Obliquo Ténico 2 PPOT

Pronome Interrogativo

Pronome Apassivador

Pronome de Realce

Pronome Tratamento
Preposicdo EE

Verbo Auxiliar

Verbo de Ligacio

Verbo Intransitivo

Verbo Transitivo Direto

Verbo Transitivo Indireto

Verbo Bitransitivo

Interjei¢do I
Locug¢do Adverbial LADV
Locugdo Conjuncional LCONJ
Locugdo Prepositiva LPREP
Locu¢do Pronominal LP
Palavra Denotativa PDEN
Locucgdo Denotativa LDEN
Palavras ou Simbolos Residuais RES
Duvida DUV

( (
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OBSERVACOES:

1) RESIDUAL

E atribuida a palavras que estdo fora das classes tradicionais, embora ocorram com
freqiiéncia. Exemplo: palavras estrangeiras, formulas matematicas (quando aparecem sem

espago em branco, como em X/21, 2+3=5), simbolos especiais, como @, RS, $, %, #, +, -, =,
A’ ~, <’ >’ /) \

E dividida em 4 subcategorias:

() PALAVRAS ESTRANGEIRAS (E)

Nao se trata de estrangeirismos ( pi i ja, ndo sdo palavras

ja incorporadas ao Portugues -

Ex. home :
Love

(b) SIMBOLOS ESPECLA.IS (SE)

S#o os stmbolos com excegao daqueles da classe 14. Pontuag@o:
@, RS, $, %, #, +, -, =", ~, <,>,/,\ etodos os demais que podem ser inseridos dos alfabetos

especiais (Symbol, etc.)
(c) FORMULAS MATEMATICAS (FM)

S@o expressdes, sem espago entre os simbolos, que ndo constituem palavras do portugués.

Ex. f(x)
x+y (observe que x +y — com espago — seria classificado como x/S +/SE y/S

35/4
10%

(d) REGIONALISMOS e COLOQUIALISMOS

‘magina, t'esconjuro, p'ra, inté.

2) Em conjunto com as etiquetas, utilizamos trés operadores:
= Dois operadores para tratamento.de contragdes, mesoclises e €nclises:

+. para contragdes e énclises. Exemplo: do = PREP+ART, dar-lhe = V??7+PPOA (por

exemplo VTD+PPOA).
I: para mesoclises. Exemplo: dar-lhe-ei = V??1PPOA (por exemplo VTD!PPOA).



* O operador “-“ para separar as tags NP, LADV, LPREP, LCONJ, LP, LDEN de seus
indices (por exemplo: NP-31, LPREP-22, LCONJ-41)

3) Os indices sdo utilizados para marcar nomes préprios compostos e locucdes

* Nomes proprios compostos sd0 marcados com um indice NP-ij, onde i € o tamanho do
NP e j a posigdo da palavra no NP, como no exemplo: Rio NP-31 de_NP-32 Janeiro NP-
33

* Locugdes sdo marcados com um indice L?7-ij, onde i é o tamanho da locugdo € j a
posi¢do da palavra na locugdo, como no exemplo: a_LADV-21 fundo LADV-22

4. Marcacdo do Corpus Inicial de Treinamento

Gserrigidos do NILC,

O corpus inicial de treinamento conterif aguivos
Bouinte:

e

selecionados de 3 génerog, sendo g nimero dé’pala;

Jornalisticos

1e96ma0l.tag --- f‘}
ie96mal5.tag --- 6
rura95ag.tag --- 15 021 avras

--- 56.648 palavras
Didaticos

9biol3.tag --- 16.257 palavras

Literarios
litbras.tag --- 32.054 palavras
totalizando: 104.959 palavras marcadas.

Para auxiliar a marcagiio manual do corpus de treinamento para varios etiquetadores foi
desenvolvido um sistema grafico em Borland Delphi 4.0. Foi também incorporada uma
biblioteca desenvolvida no NILC para tornar disponivel ao usudrio do sistema de marcagdo

todas as opgdes de classes gramaticais possiveis para a palavra sendo marcada, obtidas do

Léxico de portugués do Brasil. O usudrio deve, entdo, escolher uma opgdo adequada ao



contexto para as palavras que possuem mais de uma classe gramatical. O sistema também
possui um /elp online com as etiquetas do NILC tagset para ser utilizado quando a palavra do

texto ndo pertence ao léxico. A interface do software consiste basicamente de duas janelas.

Globo Hwal agoskoSS S@o Pado ecLGloboporco aﬁmenta boi equipamento retira um -
blicou , em sua edicBon 103, demaode1994 reportagem sobre a utiizag3o . no interic -
Epagn de Lages , espeaaﬁstaemruncaodemnnantes
As maquinas que retiram o excesso de umidade dos dejetos saidos da pocilga foram dese™
méquinas em um tereno com inclinagSo permite que o material * circule por elas por gravic:-
Idecir Pamplona . proprietarios do frigorifico . {4 utiizam as camas dos avidrics na alimenta -
. além de também efiminar , junto com as fezes , antibidticos antidianéicos que faciitam a ¢
Economanaengmdaapescusasobwomdmmwlmsmdadmnam
0 ganho de peso de gado confinado deve ficar na faixa de 800 ( ) 300 gramas dia , e at
Espantalho 6 , caturrita mébile em forma de gavido espanta esse pequeno papagaio que -
um cromatégrafo liquido de alta resoluc3o . o departamento de medicina veterindria preve
caemelhoramentodenﬂhodaEmbtapadePdotas concorda: " os colonos queixar v

Globa Rural: agosta ¢

umidade dos deietos de suinos e facilita seu uso coma ragdo de baivo ¢

bovinos:a produgdn de suirios da reqifio neste de Santa Catarir

12milhdes de toneladas de d8|etu° por ano que:,.ha maioria ntaminam
fas.e: aguas ~ubtc-n\:|rn=c.; :,ao pouras os pfud”tana com n.\f equadas

<£ Paragrafo Antemr '

i
'

Salvar Marcagdo ] |

Marca o Paragrafo Selecionado.

Figura 2: Janela Principal do Sistema de Marcacao.

A primeira, como ilustrado na Figura 2, tem por objetivo principal abrir um arquivo de
texto parcialmente marcado, ou a ser marcado por inteiro. Isso € feito selecionando-se a opgao
Abrir Texto do menu "Arquivo". Apds a selegio do arquivo, a interface selecionara
automaticamente a primeira sentenca e a colocara na caixa com rétulo "Sentenga”. O usuario
também podera escolher por qual sentenga ele pretende comegar a marcagio fazendo uso dos
botdes "Sentenga Anterior" e "Proxima Sentenga", que atualizam o conteudo da caixa de
rétulo "Sentenga". Também, para maior facilidade do usuario foi inserido na interface um
botdo para procura de cadeias de caracteres, permitindo assim que este reinicie a marcagio de
textos mais longos a partir de onde havia parado. Para isto basta que este se lembre de
qualquer parte do texto para qual deseja avangar, digita-la na caixa de textos localizada acima
da caixa de texto principal (como mostra a Figura 2) e, ao apertar o botdo rotulado “Procura”,

‘a caixa que indica o paragrafo atual avangara até encontrar o paragrafo que contém o texto



procurado ou até o ultimo paragrafo no caso da cadeia procurada ndo exista no texto aberto
entre o paragrafo atual e o final do texto.

Quando a sentenca desejada estiver selecionada, o usuario devera fazer uso do botdo
“Marcar Sentenga” para prosseguir com a marca¢do. Apos a marcagdo, o botdo "Salvar
Marcagdo" devera ser usado para salvar para o disco as marcagdes executadas e o botdo "Sair
para encerar o programa. Na udltima versdo do sistema, as cores da caixa de texto foram
mudadas para azul com fonte amarela, para melhor visualizagdo prolongada. Apos o botdo
Marcar Sentenga ser selecionado, a janela de marcagdo mostrada na Figura 3 se abrira.

Para a marcagdo do corpus inicial também contamos com uma adaptagio do

et1quetador simbolico baseado em Constramt Grammars desenvolvido por Eckhard Bick’

verbos, por exemplo. Desta forma, sempre q h 'a» 10y ida de marcagdo do corpus inicial o

corpus marcado pelo ethuetador sunbohco f01 pesqu1sado servindo como fonte de referéncia

dado sua alta precisio.

Thup vk hum ou dho s ebsite visd visliop hunl



B Rural. agosto 95 . S30 Paulo . ed. Globo porco alimenta bo
équipamean’ro rp’nrannndjdw dos dejE—*TOb de suinos e facilita seu uso
> suUinos da [=!

de Tone! da

. Palavra: Globo

NP =
! : Paragrafos:

4 Pdawg_.f\‘r_\t;_egi_grj' Présima Palavra 2> l

?
NILC TagSet

Misia Pilsue sona Macacho Selaciorada oERD

3 Figura 3: Janela de Marcacio.

S. Etiquetadores Avaliados e Utilizados

A tarefa relacionada com a construgio de um etiquetador para o portugués do Brasil prevé
o porte de trés etiquetadores disponiveis na WWW: TreeTagger (Schmid, 1995), MXPOST
(Ratnaparkhi, 1996), e o baseado em transformagdes dirigidas por erros (TBE) Brill (Brill,
1995). Todos estes trés etiquetadores foram estudados e avaliados e um experimento com 0-
MXPOST e o corpus marcado de 104.959 palavras foi realizado.

Este corpus inicial palavras seria suficiente para treinar um etiquetador baseado em redes
neurais, porém o TreeTagger, o0 TBE, e o MXPOST exigem um corpus etiquetado de um
milhdo de palavras para termos uma precisio melhor. Este corpus devera ser obtido
incrementalmente a partir do uso dos etiquetadores testados, sendo posteriormente revisado
manualmente. -

A implementagdo desses etiquetadores tem por objetivo verificar a) se existe um
etiquetador particularmente adequado para o portugués do Brasil, b) avaliar o impacto de
diferengas lingiiisticas entre textos de treinamento e teste €, c) avaliar o desempenho de cada

etiquetador com trés tipos de texto: didaticos, jornalisticos e literarios. Como dito acima



(Se¢do 2), na busca do melhor etiquetador para o portugués o projeto de etiquetagdo de textos
em portugués do NILC também combinara varios etiquetadores disponiveis na WWW,
juntamente com o etiquetador simbdlico derivado do ReGra, seguindo a abordagem de varios
outros trabalhos (Brill and Wu, 1998; Zavrel and Daelemans, 1998).

A avaliag@o de um etiquetador € baseada na comparagdo da saida produzida por diferentes
etiquetadores no mesmo texto. O conjunto de etiquetas € o mesmo para todos os
etiquetadores, portanto a comparagdo se concentra na precisio dos mesmos. Os seguintes
parametros sao identificados, comparados e tem os resultados interpretados: a) todas as taxas
de erro de cada etiquetador (com dicionario aberto e fechado); b) as etiquetas que sdo mais
problematicas para cada etiquetador podem ser identif_icadas por um contador de freqiiéncia

-‘(_

'ia comparagio entre os etiquetadores,

de erro de marcagio e a classificag@o porvetl"ueta, c)

e pares de etiquetas conﬁmdldas com o ob_] tivo de 1dent1ﬁcar ethuetas que sdo confundidas

treinamento do ethuetador MXPOST com dlClOHaIIO aberto e fechado® e o resultado da

avaliagdo de ambas’ versoes. i

Procedimento de Treinamento e Teste no MXPOST

O MXPOST roda no sistema operacional unix. Para instala-lo bastou descompaquita-
lo em um diret6rio e editar a variavel “classpath” dos arquivos do etiquetador com 0 nome do
diretorio da instalagdo. Ele foi treinado para dicionario aberto e fechado. No caso do
dicionario aberto o arquivo de treinamento continha 94.444 palavras e o de teste 10.515
palavras (divisdo 90 e 10% para treinamento e teste, respectivamente). No treinamento com
dicionario fechado, o arquivo de treinamento continha 104.959 palavras. Os arquivos de
treinamento devem estar sempre no formato “palavra_tag” e devem ter apenas uma sentenga

por linha. Para treinar basta usar o comando:

trainmxpost diretérioprojeto arquivotreinamento.

® Um dicionario aberto ¢ constituido por todas as palavras do corpus de treinamento e por suas respectivas
classes de ambigiiidade. enquanto que um diciondrio fechado ¢ constituido por todas as palavras do corpus de

treinamento ¢ de teste ¢ por suas respectivas classes de ambigiiidade.



onde diretérioprojeto ¢ nome dado para o diretério onde ficara o modelo que sera treinado e
arquivotreinamento ¢ o seu arquivo de dados para o treinamento. Para marcar um texto basta
usar o comando:
mxpost diretérioprojeto < arquivoteste.

onde arquivoteste € o arquivo que sera marcado. O calculo de precisdo foi realizado usando o
comando “diff” do unix:

diff -bi TextolOOA.fes Teste100.tag

diff -bi Texto100F.res Teste100.tag

O treinamento do MXPOST para portugués com um arquivo de 104.959 palavras

demorou cerca de 4 dias em uma Slllcon Gfaphxcs 02 com 64 Mb Amarz'ag:ao de um arquivo

1 ‘méquina.

de cerca de 10.000 palavras demora entre 20 ¢

Os testes no d1c1onano fechado foram feitos com, e texto presentes no

corpus: didatico, jomahstlco e llterano 0] arqulvo de teste literario continha 10.515 palavras,

o didatico 10.514 palavras eo Jornalxstlco 10 ‘513 palavras

Avaliacio Imclal _—
A precxsao para d1c1onano aberto € de 87,2% (1342 erros), quando testado com o tipo

de texto didatico. A tabela e grafico abaixo mostram o desempenho do etiquetador para cada

categoria do tagset.



Classes Numero de Erros
Adjetivo 198
Advérbio 44
Artigo 22
Conjungdes 50
Contragdes 26
PREP+ADJ 2
PREP+ART 13
PREP+N 1
PREP+PD 6
PREP+PIND 1
PREP+PPOT 3
Interjeicdo 3
Locugdes 137
Nome Proéprio 58
Numerais 17
Numero Cardinal 9
Numero Ordinal 3
Outros Numeros 3
Outros erros 1
Preposicdo 58
Pronomes 110
Residual 19 -
Substantivo - 130
Verbos P B9 T
W e
450 - E OAd]etivo
: B Advérblo
400 B OArtigo
350 . |QCon)
B Contragoes
300 4 |Dinterjelgdo
:'. ¢ |OLocugées
e " |ONome Préprio
200 ) B Numerals
: O Outros erros
160 'k |aPreposigio
F 4 |OPronomes
100 E B Resldual
50 . | Substantivo
OVerbos

Numero de Erros

A precisdo para dicionario fechado foi de 92,1% (830 erros), quando testado com 0

tipo de texto literario. A tabela e grafico abaixo mostram o desempenho do etiquetador para

cada categoria do tagset.



Classes Numero de Erros
Adjetivo 103
Advérbio 25
Artigo 14
Conjuncdes 39
Contragdes 15
PREP+ADJ 2
PREP+ART 6
PREP+N 1
PREP+PD 3
PREP+PIND 1
PREP+PPOT 2
Interjeigdo 3
Locugdes 102
Nome Proprio 33
Numerais 10
Numero Cardinal 5
Numero Ordinal 4
Outros Numeros 3
Outros erros 1
Preposi¢do 47
Pronomes 73
Residual 13
Substantivo 62
Verbos 290 -
3007 -
O Adjetivo
250+ B Advérbio
OArtigo
OConjungdes
200+ H Contragoes
Ointerjeigao
- OLocugodes
O Nome Proprio
B Numerais
100 O Outros erros
O Preposigado
OO Pronomes
e B Residual
B Substantivo
0 BVerbos

Nuamero de Erros




A precisdo para dicionario fechado foi de 94,6% (570 erros), quando testado com o

texto didatico. A tabela e grafico abaixo mostram o desempenho do etiquetador para cada

categoria do tagset.

Classes Numero de Erros
Adjetivo 64
Advérbio 14
Artigo 6
Conjungdes 42
Contragdes 9
PREP+ART 8
PREP+PPR 1
Interjeicdo 0
Locugdes 94
Nome Proprio 17
Numerais 17
Numero Cardinal 27
Nimero Ordinal |1
Qutros Numeros |14
Qutros erros 13
Preposi¢do +? 12
Pronomes i |28
Residual s 45
Substantivo 45
Verbos 167
180 1 OAdjetivo
: El Advérbio
160 [ |oAdtigo
140 g O Conjungdes
130 i B Contragdes
g Olnterjeigdo
100 - I [oLocugdes
30 : O Nome Proprio
! 3 B Numerais
60 LI |Doutros ermos
401 : O Preposigdo
O Pronomes
201 O] I]; B |OResidual
[(JANEmEE "8 S & Substantivo
Numero de Erros 0 Verbos




A precisdo para dicionario fechado foi de 92% (852 erros), quando utilizado o tipo de texto
jornalistico. A tabela e grafico abaixo mostram o desempenho do etiquetador para cada

categoria do tagset.

Classes Nuamero de Erros
Adjetivo = Fi
Advérbio 31
Artigo 13
Conjungdes 30
Contragdes 12
PREP+ART i2
Interjei¢cdo 0
Locugdes 57
Nome Proéprio 121
Numerais 8
Numero Cardinal 3
Numero Ordinal 3
Qutros Niimeros 2
Outros erros 21
Preposicdo 54
Pronomes 2 | 66
Residual & 111
Substantivo e =N
Verbos e 315 4
350- ] O Adjetivo
i |3 Advérbio
300+ OArtigo
O Conjungdes
250 Contragdes
Olnterjei¢do
200 O Locugdes
- O Nome Préprio
B Numerais
100 ‘TI O Outros erros
" O Preposigdo
5041 Tt O Pronomes
O Residual
0 = H Substantivo
Namero de Erros O Verbos

~

Os testes acima mostram que 0 desempenho das duas versdes do MXPOST (dicionario
fechado e aberto) quando treinado com o NILC tagset e textos em portugués ainda esta aquém
da desejada. Este resultado era esperado, pois para se obter melhores valores para a precisao
precisariamos ter um corpus com 1 milhdo de palavras. Comparando-se os erros do

treinamento com dicionarios aberto e fechado vimos que eles erram 314 palavras em comum,



mas em apenas 194 destes erros o erro ¢ o mesmo. Um exemplo de erro diferente € um caso
onde a classificagdo correta para a palavra “divertires” era verbo transitivo direto. Neste caso,
o erro do treinamento aberto foi marca-la como verbo bitransitivo e do fechado marca-la
como adjetivo. Quanto as locugdes, quando o numero de exemplos de uma locugio € pequeno
ndo existe aprendizado, mas quando a locugdo ¢ bastante freqiiente o aprendizado acontece
(por exemplo, a locucdo denotativa “é que” é marcada corretamente como “é LDEN-21
que_LDEN-22”). Existe também o problema de aprendizado de somente uma parte da
locugdo, que deve ser solucionado no treinamento das novas versdes, provavelmente com o
pos-processamento do texto marcado. Por exemplo, o etiquetador marca “de cima a baixo”
como “de_LADV-21 cima_LADV-22 a_ART baixo_ADJ” quando o esperado seria marcar
como “de_LADV-41 cima LADV-42 a_LADV-43 wa_ixo_LA_DV i A tabela e grafico

08 etiquef:éidores para cada

abaixo mostram a distribuigdo dos 194

categoria do tagset.

Classes
Adjetivo 21
Advérbio 7
Artigo 1
Conjungdes 516 %
Contragdes 8
PREP+ADJ 2
PREP+ART 4
PREP+N 0
PREP+PD 1
PREP+PIND 0
PREP+PPOT 1
Interjeigdo 0
Locugdes 32
Nome Proprio 16
Numerais 2
Numero Cardinal 1
Numero Ordinal 0
Outros Numeros 1
Preposi¢io 22
Pronomes 24
Residual 3
Substantivo 9
Verbos 43




OAdjetivo

B Advérbio
OArtigo
OConjungées

@ Contragdes
Olinterjeicdo
O Locugées
O Nome Préprio
B Numerais

O Preposigio
O Pronomes
O Residual

@ Substantivo
mVerbos =

Nimero de Erros

6. Proximas Etapas

TBE) e combinagdo dos trés

etiquetadores estudados e . do ethuetador. nnbohco derlvado do ReGra. Quanto a tarefa de

marcacgao do corpus do NILC esta arefa'sera realizada t3o logo se. obtenha um etiquetador
para o portugues com uma precxsao que se compare a dos melhores etiquetadores para o

inglés (entre 97 e 98%).
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