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Resumo

As ferramentas de lingiiistica computacional atuais geralmente sao bascadas
num léxico que contém apenas palavras normatizadas, ou seja, dentro da norma
ortografica vigente. No entanto, textos histéricos possuem, muitas vezes, or-
tografias nao-normatizadas.

Para viabilizar o uso de ferramentas de lingiiistica computacional em textos
histéricos, almejamos construir um normatizador automatico do portugués.

Com esse fim, propomos neste estudo um mecanismo de transformacao de
palavras ndo normatizadas baseado em regras de substitui¢do. Além disso, ap-
resentamos um mecanismo que mede, indiretamente, a eficicia de regras para a
sua selecao nem uma fase de treinamento.



Abstract

The current Computation Linguistic tools are usually based on a lexicon
without spelling errors, which is also generally inside the present time ortho-
graphic standards. However, historical documents often use words of an older
ortographic norm.

Therefore, our goal is to build an automatic spelling correction tool for Por-
tuguese historical texts, so that current Computation Linguistic tools could be
used. We present an approach that uses substituition-rules to transform words
with spelling errors. In addition, we also present a method to indirectly measure
the efficacy of these rules.
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Capitulo 1

Introducao

Neste estudo mostramos a implementacdo de uma ferramenta que aumenta o
grau de normatizagao de textos automaticamente.

Veremos neste capitulo, um breve histérico sobre da lingliistica computa-
cional e a definicdo do problema de detecgao/correcdo de desvios de ortografia.

1.1 Historico

1.1.1 Lingiiistica Moderna

No inicio da década de 50, Noam Chomsky publicou uma série de livros e artigos
em que criticou seriamente o estudo da linguagem baseado em corpora, ou seja,
em amostras de textos naturais extraidos do uso cotidiano.

Chomsky argumentava que o “conhecimento interno” (consciéncia) da lin-
guagem é mais significativo que a “manifestacdo externa” (uso), pois qualquer
amostra de tal manifestacio poderia ser afetada por fatores externos'. Portanto,
para ele, os aspectos morfologicos, sintaticos e/ou léxicos de determinada lingua
eram menos importantes do que, por exemplo, a chamada gramdtica universal
que se constitui das caracteristicas comuns entre as linguas.

Outro grande argumento utilizado por Chomsky era sua alegagao de que nao
seria possivel estudar as caracteristicas de uma lingua a partir de uma amostra
finita de textos, ou seja, de um conjunto finito de construgoes, uma vez que

o numero de construgoes possiveis ¢ infinito e, se ndo fosse, grande parte de
linguagem nao poderia ser aprendida, por nos ser inata.

!Por exemplo: ignorancia, esquecimento temporario, bebida, etc.

[ve]



Finalmente, Chomsky também afirmava que muitos desses textos naturais
seriam compostos em grande parte, por sentengas gramaticalmente incorretas,
impossibilitando a sua utilizagao para estudos de sintaxe, pois isso poderia in-
corporar construgdes nao-gramaticais nos estudos envolvidos.

Além disso, Abercromble (conforme [17]) citou a falta de recursos (na época)
para manipulagao de grande quantidade de dados, tornando-o manual. Isso con-
sumia muito tempo e era pouco confiavel.

Desse modo, durante duas décadas, os estudos lingiiisticos passaram a ser
baseados em conjuntos de textos artificiais criados a partir de julgamentos in-
trospectivos de pesquisadores. Esse tipo de abordagem denomina-se lingiiistica
racional, em oposicio a lingiistica empirica, que se baseia em corpora.

1.1.2 Lingiiistica Computacional Empirica

Com a evolucao da lingliistica, no entanto, alguns estudos se opuseram aos ar-
gumentos de Chomsky. Podemos citar, principalmente, os estudos nas 4reas da
fonética e da aquisigao de linguagem, nos quais o uso de textos naturais tornou-
se a principal fonte de evidéncias.

Comprovou-se que a utilizagao de amostras finitas de textos nao ¢ um pro-
blema, dado que, normalmente, as construc¢oes mais usadas sao encontradas
nesses textos, que sdo além disso a tnica fonte de freqiiéncia/proporcionalidade
de uso dessas construgoes (principalmente quando se quer estudar fenémenos
lingiiisticos do passado mais remoto, uma vez que, geralmente nao encontrar-
mos “falantes” vivos).

Ao final da década de 60, William Labov [15] mostrou que a maioria das
sentencas de textos naturais sao gramaticalmente corretas, o que possibilita seu
uso em estudos de sintaxe. Vale ressaltar, também, o fato de que, ao contrario
de estudos introspectivos, a utilizagdo de corpora possibilita a observagao dos
dados para comprovagao desses estudos.

Nos tltimos anos, com a evolu¢do da capacidade de processamento e ar-
mazenamento dos computadores, os estudos baseados em corpora tornaram-se
cada vez mais viaveis, dos quais podemos citar:

e Correcio de erros de grafia, com base em um léxico [16];

e Tradugdo automatica [18];

Resolugao de ambigiiidade de sentencas [4];

Realizagao de analise sintatica [1] [2] [3] [20] [19];

Reconhecimento de fala [18];



o Etiquetagem morfossintatica de palavras de um texto [5] [6] [7] [24].

Recentemente surgiram ferramentas especificas para o processamento da Lin-
gua Portugucsa.

Um exemplo de interesse especial para esta dissertacio sao os estudos reliza-
dos pelo Nucleo Interinstitucional de Lingiiistica Computacional (NILC) que
resultaram, por exemplo, em um revisor gramatical denominado ReGra [19],
fruto de uma pareceria entre USP e Itautec-Philco, que utiliza regras baseadas
em combinacoes lexicais e regras baseadas na analise sintatica automatica de
textos. Tais regras sdo primeiramente modeladas manualmente, em seguida sao
verificadas/aperfeicoadas utilizando um corpus em testes exaustivos para final-
mente serem incorporados & ferramenta.

Atualmente esse revisor gramatical é parte integrante de processadores de
textos como o Microsoft Word e o Redator da Itautec.

Vimos nesta secao um breve resumo da histéria da lingiiistica computacional,
considerando a importancia da utilizagao de corpora para o estudo de fenémenos
lingliisticos.

1.2 Desvios de Ortografia

Dentre os principais problemas da lingiiistica computacional, estudaremos, em
particular, a deteccao e corre¢ao de desvios de ortografia. Mais especificamente,
esse problema é chamado de normatizagao quando se trata exclusivamente de
textos histoéricos.

Basicamente, um erro de ortografia consiste em uma instancia de uma palavra
escrita de maneira incorreta, ou seja, nao adequada a uma determinada or-
tografia. Isso pode ocorrer por diversas razdes. Vejam algumas:

e Erros de manuscrita;

e Problemas de aprendizado;

e Diferencas na ortografia vigente a época do texto, em relagao a atual;

e Falta de norma ortografica para determinadas palavras.
Essas razdes motivaram o uso de algoritmos de deteccao e correcao de desvios
de ortografia nos modernos editores de texto.

Tais algoritmos sao usados, também, em aplica¢bes em que a identificacao
individual de letras nao é confiavel, tais como :

e Reconhecimento Otico de Caracteres (OCR): sistemas onde letras sao re-
conhecidas automaticamente, a partir de uma imagem gerada por um
scanner Otico;
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e Reconhecimento em Tempo Real de Caracteres Manuscritos: sistemas
onde letras sao reconhecidas automaticamente durante a escrita, utilizando
informacoes colhidas dinamicamente sobre a ordem, nimero, velocidade e
direcao de cada trago®.

Além disto, a maioria das ferramentas de lingiiistica computacional (eti-
quetadores, parsers, “thesaurus”, hifenadores etc.) sé trabalham com textos
normatizados, ou seja, com textos sem desvios de ortografia.

Um dos corretores ortograficos mais utilizados atualmente denomina-se Ispell
[13] que procura encontrar palavras corretas usando o conceito de “near miss”,
onde sido selecionadas palavras que podem se tornar idénticas & palavra incorreta
através de uma das seguintes transformacoes :

e Insercio de um espago em branco (pormente — por mente);

Troca de duas letras adjacentes (proque — porque);

Troca de uma letra (minte — mente);

Remocao de uma letra (trocra — troca);
e Inclusdo de uma letra (csa — casa).

Apesar de significativo, este conceito é insuficiente para corrigir textos nao
normatizados. Por exemplo as palavras :

e leuaua;
e testauad;
e sospeytoso;

Nao sao corrigidas por nenhuma das transformagoes propostas.

1.2.1 Padroes de Desvios de Ortografia

Em 1964, Demerau [9] concluiu que aproximadamente 80% dos desvios de or-
tografia que resultam em nao-palavras® sao causados pelo que ele denominou
erros simples de soletragao, dividindo-os em trés classes:

e Insercao: trocar sdo por séos;
e Remocgao: trocar sdo por sé;
e Substituicao: trocar sdo por sau;

e Transposicao: trocar sdo por soa.

2Esse tipo de sistema é muito utilizado atualmente nos ambientes portateis de computagao,
tais como handhelds.
3Palavras desconhecidas ou nio existentes.
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Tal conclusao fez com que muitos dos estudos posteriores se concentrassem
na corregao de erros simples de soletracao.

Mais tarde, Kukich [14] dividiu os desvios de ortografia em duas classes: er-
ros relacionados ao teclado, denominados erros tipograficos, e erros causados
por ignorancia dos autores, denominados erros cognitivos.

Enquanto os erros tipogrificos, geralmente, sao erros de substituigao, em que
uma tecla adjacente, ou, ainda, a tecla homologa® a correta é utilizada, os erros
cognitivos correspondem, em sua maioria, a erros fonéticos, em que pedagos da
palavra sao substituidos por outros, equivalentes foneticamente.

Assim, sabemos, agora, o que & um erro de ortografia, suas causas e como
classifica-lo. Como esse problema esta bem definido, propomos, a seguir, uma
ferramenta para a automatizagdo de sua corregao.

1Tecla correspondente ao lado oposto do teclado
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Capitulo 2

Normatizacao de Textos

Conforme visto anteriormente, por normatizar um texto entende-se 0 processo
de adequar cada uma de suas palavras a uma ortografia.

Neste capitulo, apresentaremos a proposta de construgao de uma ferramenta
(normatizador) que, por meio de um método de aprendizado automatico, con-
siga aumentar o grau de normatizagio de textos.

2.1 Modelo Normatizador

O modelo a ser utilizado pelo normatizador é composto de duas fases distin-
tas: a de aprendizado e a que constitui a normatizagao propriamente dita. Essa
normatizacio consiste na aplicagao de um conjunto ordenado de regras de substi-
tuigdo de cadeia de caracteres (Ver se¢do 2.1.1), que representa o “conhecimento”
adquirido na fase de aprendizado. .

Normalmente, sistemas baseados em aprendizado utilizam colegdes de refe-
réncia, isto &, solugdes de uma amostra significativa do tipo de problema que se
quer resolver.

Seria natural selecionar um conjunto finito de textos nao-normatizados, pro-
ceder manualmente & sua normatizacio, e treinar o sistema com esses textos.
Assim, por meio de uma analise comparativa, o treinamento criaria um “con-
hecimento” para a normatizacao de outros textos.

Estamos propondo, no entanto, um método indireto de medir a eficicia (Ver
secao 2.1.2) de regras, para incorpora-las ou nao ao “conhecimento” durante o
treinamento, sem a necessidade de utilizar textos normatizados manualmente.
Em primeiro lugar, conceituaremos o que é uma regra de substitui¢io de cadeia
de caracteres, e finalmente mostraremos o método propriamente dito que utiliza
textos etiquetados morfossintaticamente por um etiquetador automatico.
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2.1.1 Regras de Substituicao de Cadeia de Caracteres

Para corrigir a forma de uma palavra (ortografia), utilizaremos a heuristica de
substituicio de cadeia de caracteres', ou seja, para normatizar uma palavra,
iremos substituir seqiiéncias de letras que compdem completamente ou parcial-
mente a palavra.

Essas regras realizam transformacoes ortograficas, visando a um aumento do
grau de normatizagio de palavras nao normatizadas.

Forma

As Regras de Substitui¢io de cadeia de caracteres devem definir, de maneira
completa, o escopo no texto, o escopo na palavra e a string de substituigdo.

Assim, propomos a seguinte estrutura para as Regras de Substituicao de
Cadeia de Caracteres:

|Ezpressdo regulary| |Ezpressao regulars] [String de Substituicao]

A primeira parte (Ezpressdo reqular;) define quais palavras do texto deverao
sofrer alguma manipulagao, ou seja, o escopo no texto.

A segunda parte (Ezpressdo regulary) define qual o fragmento da palavra
que devera ser substituido, ou seja, o escopo na palavra.

Finalmente, a terceira parte (String de Substitui¢do) define o novo fragmento
a ser utilizado, com a substituicao.

Uso

A ordem em que as regras de substituigdo sdo aplicadas reflete-se diretamente
no resultado final.

Por exemplo, considere a palavra
hauiad
e as regras
a. ad ad ao
b. hauido do am

c. hauiam u v

!'Também denominadas strings : Seqiiéncia de caracteres que sao processados como uma
unidade de informagao
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Se essas regras forem aplicadas em uma determinada ordem ([a,b,c]), o re-
sultado sera ‘haviam’, que é a forma mais moderna da palavra. De outro modo,
o resultado final poderia ser ‘hauiam’ ([c,a,b]), ou, ainda, ‘hauido’ ([c,b,a])
que nao correspondem a forma esperada.

Existemn outras heuristicas para a normatizagao de palavras, dentre as quais
podemos citar a aproximagao fonética - a conversao das palavras nao normati-
zadas em fonemas permite que se encontre a normatizagao, pela comparagao da
construcao fonética das palavras de um léxico normatizado.

2.1.2 Eficacia de Uma Regra de Substituicao

Veremos, adiante (Ver segdo 2.2.1), que o etiquetador Tycho Brahe apresenta
um lézico de treinamento composto, na sua maioria, por palavras na forma
moderna, ou seja, por palavras normatizadas.

Com base nesse fato, propomos a utilizacio da variacgdo da precisao da eti-
quetagem desse etiquetador em um corpus referéncia, para medir indiretamente
a eficacia de uma Regra de Substituicao na normatizacao de palavras.

Ou seja, como uma regra de substituicdo limita-se a alterar a forma das
palavras, sem alterar a construgio do texto (ordem/nimero das palavras), podemos
medir a eficacia dessa regra em normatizar palavras por meio da diferenca entre:

e a precisao da etiquetagem do corpus referéncia original, e

e a precisio da etiquetagem do corpus referéncia transformado pela regra
de substituigao.

Como veremos adiante (Ver se¢ao 2.2.3), se essa diferenga indicar que a pre-
cisdo da etiquetagem aumentou apés a aplicagao de uma regra de substituigdo,
entdo essa regra indiretamente aumentou o grau de normatizagao das palavras

desconhecidas.

Regra de
Substituigao

& Corpus Regras de
‘orpus processado Etiquetagem
original | Pre

Processador

Corpus processado
Etiquetador | Etiquetado

Tycho Brahe Corpus
original
Pé. Etiquetad
Dados-Referéncia ° AnEace,

Processador

Figura 2.1: Processo de medicao da eficacia de uma regra

Desse modo, o processo de medigao da eficacia de uma regra consiste em
(Veja Figura 2.1) :



1. um pré-processamento, que aplique a regra de substitui¢do;
2. a ctiquetagem propriamente dita;

3. um pés-processamento, que reverta as substitui¢oes, mantendo a etique-
tagem gerada pelo etiquetador, recuperando o texto original, possibili-
tando uma comparacao automatica com a versao etiquetada manualmente.

Vimos que esse processo mede indiretamente a eficacia de uma regra, uti-
lizando o etiquetador Tycho Brahe. Explicaremos, a seguir, a razao de existir
esse etiquetador, e, resumidamente como ele foi implementado.

2.2 Corpus Tycho Brahe

Por corpus entende-se um conjunto de textos naturais utilizado como material
para estudos de lingiiistica. Esse conjunto deve ser uma amostra estatistica-
mente valida do tipo de texto que se deseja estudar, isto é, deve apresentar o
maior nimero de construgdes/estruturas a serem analisadas, na proporgao em
que sao utilizadas.

O Corpus Tycho Brahe esta sendo construido como parte de um projeto
[23] que estuda a evolugao da Lingua Portuguesa, com o objetivo de investigar
as variagoes do uso de proclises, mesoclises e énclises durante os séculos XVI,
XVII, XVIII e XIX.

Esse corpus é composto por textos originais ortograficamente transcritos que
foram escolhidos com os seguintes critérios filolégicos :

o Edicoes revistas pelos proprios autores ou baseadas em manuscritos;

o Textos de autores cuja biografia indica poucos e/ou curtos periodos fora
de Portugal, preferencialmente;

e Textos com aproximadamente 50.000 palavras.

Cada um dos textos selecionados originou (ou originara) uma versao corres-
pondente integralmente etiquetada morfossintaticamente.

Etiquetar um texto significa classificar cada uma de suas palavras de acordo
com o contexto. Para o corpus Tycho Brahe, a classificacao relevante é a mor-
fossintatica, ou seja, a classe gramatical (verbo, substantivo etc.) com algumn
detalhamento (tempo, género, nimero etc). Um conjunto finito de etiquetas foi
definido para esse corpus (especificado em [23]), de acordo com o objetivo do
projeto.
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2.2.1 FEtiquetador Tycho Brahe

O grande namero de palavras a serem etiquetadas para a construgao do Corpus
Tycho Brahe motivou a construgio de ferramentas para a realizagao de etique-
tagem automatica.

Conforme Brill [6] propds para a Lingua Inglesa, Carlos Chacur [8] imple-
mentou um etiquetador automatico para a Lingua Portuguesa. Esse etiquetador
recebeu mesmo o nome do corpus e utiliza regras de transformacao, ou seja, re-
gras que transformam uma etiquetagem inicial do texto (veja Figura 2.2). Tais
regras sio geradas em uma fase de treinamento, que utiliza textos etiquetados
manualmente (corpus de treinamento).

l Regraso l Regras, Regras2 J Regras,,
Etiq. . : .
PP Etiq. Etiq. Etiq. |——
Corpusp| Inicial |Corpus) Q Corpusy ! Corpusa ** Corpus,, — 9 Corpus,,

Figura 2.2: Etiquetagem baseada em Regras de Transformagoes Sucessivas

2.2.2 Etiquetas do Corpus Tycho Brahe

De acordo com [11], o nimero de etiquetas necessarias para todas as construgoes
morfossintaticas da Lingua Portuguesa é da ordem de 300. Como foi demon-
strado em [8], a complexidade do treinamento para o método de Brill & O(N?Y),
sendo N o nimero de etiquetas utilizadas.

Por esses motivos, acredita-se que ¢ impraticavel o uso direto do método Brill
para a Lingua Portuguesa (de fato, um experimento realizado prolongou-se por
mais de 62 dias). )

Para minimizar essa complexidade, propés-se uma reestruturacio [23] do
formato das etiquetas, que, agora, constituem-se de uma base e de sufixos. Por
exemplo, a etiqueta

D-UM-F-P

apresenta uma base, que nesse caso, indica um artigo (ou determinante: D) e
sufixos de detalhamento da base: natureza (artigo indefinido: UM), género (ar-
tigo feminino: F) e nimero (plural: P).

Apo6s essa reestruturagao, o niimero de etiquetas basicas presentes no Corpus
Tycho Brahe baixou para 33, na mesma ordem do numero de etiquetas da Lingua
Inglesa, tornando vidvel o treinamento para etiquetagem basica (de acordo com
[11], um treinamento realizado durou 42 horas).
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2.2.3 Erros de Etiquetagem

Para medir a precisio do etiquetador, é necessaria a utilizagao de um corpus-
referéncia diferente do corpus de treinamento, também ctiquetado manual-
mente. Aplica-se o etiquetador a esse corpus-referéncie com as etiquetas previ-
amente retiradas, e entdo a precisao ¢ dada por:

N¢ de etiquetas coincidentes
N° total de etiquetas

Precisao =

Atualmente, o etiquetador apresenta uma precisao de 95,43%, utilizando un
corpus de treinamento de 390.000 palavras.

Analisando o conjunto de etiquetas nao coincidentes, podem-se separar os
erros de etiquetagem de palavras em dois grandes grupos :

e Palavras Conhecidas, ou seja, aquelas que estdo no lézxico de treinamento
do etiquetador;

e Palavras Desconhecidas, obviamente aquelas que nao estao no lézico de
treinamento do etiquetador.

Entende-se por lézico o conjunto de tipos de palavras e suas propriedades
(categorias morfossintéticas, género, mimero, etc). Em dltima anélise, esse con-
junto pode ser definido por todas as palavras de todos os textos de um Corpus.
Se o Corpus tem um novo texto incluido, as palavras desse texto passam a per-
tencer ao lézico desse Corpus. '

Pode-se afirmar que a maioria dos erros do primeiro grupo (Palavras Con-
hecidas) ocorrem por causa do tamanho insuficiente do corpus de treinamento,
ou seja, este corpus nao tem textos suficientes para conter todas as formas de
utilizac¢do dessas palavras na Lingua.

Vale a pena ressaltar que o acerto na etiquetagem de uma palavra nao de-
pende somente do fato de essa estar ou nao no lézico de treinamento, uma vez
que, durante a fase de treinamento, o etiquetador pode inferir, por exemplo,
uma regra, tendo como base somente a combinagao de etiquetas de palavras
proximas.

Analisando os atuais erros de etiquetagem, verificou-se que um grande nimero
deles pertence ao segundo grupo, ou seja, ao grupo de Palavras Desconhecidas.

Pode-se tentar diminuir o nimero desse tipo de erro de duas maneiras:
e Aumentar o tamanho do lézico de treinamento;

e Transformar o maximo de palavras desconhecidas em palavras conhecidas.
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Mais uma vez, o tamanho do corpus de treinamento provavelmente ¢ uma
causa significativa da quantidade desse tipo de erro, pois quanto maior o tamanho
do corpus, maior vai ser (em uma escala relativamente menor) o tamanho do
léxico e, portanto menor sera o numero de palavras desconhecidas.

Como a taxa de crescimento do lézico de treinamento diminui & medida que
o corpus de treinamento aumenta (ja que a possibilidade de um texto novo ap-
resentar uma palavra desconhecida é cada vez menor), existe um momento em
que nao é mais eficiente aumentar o corpus de treinamento visando diminuir o
namero de erros de etiquetagem de palavras desconhecidas.

Outra razao para uma palavra ser desconhecida, ¢ o fato de que ela nao
pertence ao léxico de treinamento, ou seja, ela é uma ocorréncia de um erro de
ortografia em relagao & norma do léxico de treinamento.

Portanto, corrigir desvios de ortografia de un texto diminui a ocorréncia
de palavras desconhecidas (i.e. palavras nao pertencentes ao léxico de treina-
mento), em outras palavras diminui a ocorréncia de erros de etiquetagem, au-
mentando a precisao de etiquetagem.

Esta é a razao pela qual estamos utilizando o aumento da precisao de etique-
tagem para descobrir se uma regra de substitui¢do deve ser ou nao incorporada
no “conhecimento” do normatizador, ou seja, se essa regra aumenta o grau de
normatizagao de palavras.

A partir dessa conclusdo, propomos um método indireto de aprendizado que
seleciona regras de transformagéio ortografica com base na variagao no desem-
penho da etiquetagem a partir de um conjunto de regras-candidatas gerados
automaticamente a partir de um pequeno dicionéario normatizador.
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Capitulo 3

Implementacao

Neste capitulo apresentamos a implementacao do normatizador, a partir do
modelo apresentado no capitulo anterior.

O sistema se divide em trés grandes modulos (Ver figura 3.1):
e Gerador de regras-candidatas;
e “Treinador”;

e Normatizador.

Dicionario Regras Texto
il gra Referéncia
Normatizador | Gerador de | Candidatas
Regras
& Regras
) Treinador Selecionadas
Fase de Treinamento
Fase de Normatlzagao Texto pouco Texto mais
Normatizado . Normatizado
—————=——INormatizadorr—

Figura 3.1: Processo de Treinamento/Normatizagao

Os dois primeiros médulos (Gerador e Treinador) sao utilizados somente na
fase de treinamento, enquanto o Normatizador é utilizado na fase de normati-
7aGao.

Usando um pequeno Dicionério de palavras, o primeiro médulo gera um
grande conjunto de regras-candidatas de onde o segundo mé6dulo seleciona (fil-
tra) um subconjunto de regras usando um Texto-Referéncia, dando preferéncia
a regras genéricas que podem normatizar palavras nao pertencentes a este Di-
cionario. A normatizacao de textos realizada pelo ultimo moédulo utiliza esse
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novo conjunto de regras selecionadas.

Iniciaremos a exposi¢do com a descricao da geragao de regra-candidatas,
para, em seguida, mostrarmos como é feita a sele¢ao de regras (Treinador). Fi-
nalizaremos apresentando a normatizagao propriamente dita.

Os algoritmos serdo descritos um a um, considerando sua finalidade e com-

plexidade. A implementacdo desses é rigorosamente aderente a este texto, e foi
realizada na linguagem de programagao PERL [22].

3.1 Geracgao de Regras Candidatas

O moédulo de geragao de regras consome um Diciondrio Normatizador gerando
um conjunto de regras-candidatas com diferentes niveis de generalizagao.

Dicionario Regras
Normatizador | Gerador de | Candidatas
—
Regras

Figura 3.2: Geragdo de Regras Candidatas

Esse Dicionario Normatizador é composto de um conjunto de pares de palavras,
em que a primeira corresponde & versao normatizada da segunda.

Veremos a seguir como é o processo de geracao de regras, sua eficacia e ainda,
a proporgao de regras geradas por par de palavras do Dicionéario.

3.1.1 Algoritmo

Para cada par de palavras do Dicionéario Normatizador, o algoritmo realiza trés
grandes etapas:

1. Identificar as diferencas entre as palavras;
2. Para cada diferenca, gerar regras de escopo no texto;
3. Para cada diferenga, gerar regras de escopo na palavra.

Ao final dessas 3 etapas, gera-se um conjunto de regras de substituigao, a
partir da combinacgao de todas as regras de escopo de cada uma das diferengas
encontradas entre as palavras.

Identificar Diferencas

A etapa de identificacao de diferencas consiste na comparacao progressiva de
cada caractere das duas palavras, identificando os seguintes aspectos:
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o O fragmento coincidente anterior a diferenga. que chamaremos de prefizo
coincidente;

o A diferenca propriamente dita, ou seja, o fragmento indesejado e seu subs-
tituto;

o O fragmento coincidente posterior a diferenga, que chamaremos de sufizo
coincidente.

Ao final dessa etapa, ja & possivel identificar a terceira parte da regra de
substituicdo, a que define o fragmento substituto.

Por exemplo, usando a palavra ‘avisos’ que era escrita antigamente como
‘avizos’, temos:

¢ b

e prefixo coincidente : ‘avi’;

¢ diferenca propriamente dita:

| o )

— fragmento indesejado : ‘z’;

b

— fragmento desejado : ‘s’;

3 b

e sufixo coincidente : ‘os’.

Mas os fragmentos coincidentes nao sao simultaneamente mandatorios, isto
é, ndo é obrigatério que ambos os fragmentos existam. Por exemplo, a palavra
‘ndo’ era escrita antigamente como ‘nad’, e, nesse caso, temos:

e prefixo coincidente : ‘n’;

o diferenga propriamente dita:
— fragmento indesejado : ‘ad’;

— fragmento desejado : ‘do’;

(2

e sufixo coincidente :

Além disso, pode haver mais de uma diferenga por par de palavras. No caso
da palavra ‘Relagéo’, que era escrita como ‘Rellagad’, temos:

e diferenga 1 :

— prefixo coincidente : ‘Re’;
— diferenca propriamente dita:
* fragmento indesejado : ‘11’;

* fragmento desejado : ‘1’;

)

— sufixo coincidente : ‘ag’.

e diferenca 2 :



L]

— prefixo coincidente : ‘ag’;
— diferenca propriamente dita:

x fragmento indesejado : ‘ad’;

[Z- el

* fragmento desejado : ‘do’;

(3]

— sufixo coincidente :



Como vimos no inicio desta secao, utilizaremos um Dicionario Normatizador
para obter pares de palavras, onde a primeira corresponde & versao normatizada
da segunda.

Desse modo, implementamos o seguinte algoritmo, para encontrar as dife-
] b
rengas de cada par de palavras:

Nome: FindDifferences

Entrada:

e correctWord (Palavra Normatizada)
e wrongWord (Palavra Nao Normatizada)

Descrigao:

1. prefixo coincidente «— fragmento coincidente, a partir do inicio
2. faga enquanto nao acabar a palavra

3. encontre o fragmento indesejado

encontre o fragmento de substituigao

sufixo coincidente « préximo fragmento coincidente

crie regras de escopo no texto, usando:

e prefixo coincidente;

> o

e fragmento indesejado;
e fragmento desejado;

e sufixo coincidente.
7 prefixo coincidente « sufixo coincidente
8. fim-faga

A complexidade desse algoritmo é O(n), sendo:
n = maz(length(correctWord), length(wrongWord))

isto €, n é o maior niimero de letras entre o par de palavras.

Vale a pena ressaltar que é possivel encontrar no maximo n/2 diferencgas por
par de palavras.



Cria Regra de Escopo no Texto

Nessa fase, para cada diferenga identificada gera-se uma série de expressoes reg-

ulares que selecionam palavras de um texto.

Cada uma destas expressoes regulares define a primeira parte de wina série

de regras-candidatas, que serao geradas.

Inicialmente, o algoritmo cria regras de escopo no texto considerando o pre-

fixo e o sufixo simultaneamente (linhas 1 a 22).

A seguir, o algoritmo cria regras de escopo no texto considerando o prefixo
(linhas 23 a 39) e o sufixo (linhas 40 a 56) isoladamente.

Finalmente, cria-se uma regra de escopo no texto considerando somente o

fragmento indesejado (linhas 57 a 60).

Nome: CreateSearchRules

Entrada:

o prefix (Prefixo Coincidente)
e diffWrong (Fragmento Indesejado)
e diffCorrect (Fragmento Desejado)
e suffix (Sufixo Coincidente)

Descrigao:

1. se prefix nao estd vazio e suffix nao esté vazio

2.
3.

i

searchRule « prefix+4diffWrong+suffix
cria regra de escopo na palavra, usando:
e prefix

diffWrong;

e diffCorrect;

e suffix;

e searchRule.

preaux « ultima letra de prefix
posaux « primeira letra de suffix
searchRule « preaux-+diffWrong-+posaux
cria regra de escopo na palavra, usando:
e prefix

e diffWrong;

e diffCorrect;

e suffix;

e searchRule. '

se prefix termina com vogal

o
ot
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10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.

22

23.
24.
25.

26. -
27.

28.
29.
30.

31.

se suffix inicia-se com vogal
searchRule « “‘[aeiou]’’+diffWrong+‘[aeiou]”
senao
searchRule « ““[aeiou]’’+diffWrong+‘["aeioul”
fim-se
senao
se suffix inicia com vogal
searchRule « “[“aeiou]”’+diffWrong+*‘[aeiou]”
senao
searchRule « “[“aeiou]”’+diffWrong+‘‘["aeioul”
fim-se
fim-se
cria regra de escopo na palavra, usando:
e prefix
e diffWrong;
e diffCorrect;
e suffix;
e searchRule.
. fim-se
se prefix nao estd vazio
searchRule « prefix+diffWrong
cria regra de escopo na palavra, usando:
e prefix

diffWrong;

e diffCorrect;

e suffix;

e searchRule.

searchRule « prefix

cria regra de escopo na palavra, usando:
e prefix

diffWrong;

e diffCorrect;

e suffix;

e searchRule.

preaux « ultima letra de prefix
searchRule « preaux-+diffWrong
cria regra de escopo na palavra, usando:
e prefix

diffWrong;
diffCorrect;

e suffix;

searchRule.
se diffWrong nao esta vazio



38.

39

40.
41.
42.

43.
44.

45.
46.
47.

48.
49.
50.

51.

52

53.
54.

se prefix termina com vogal
searchRule « ‘““[aeiou]”’+diffWrong
Senao
searchRule « ‘“‘["aeiou]’’+diffWrong
fim-se
cria regra de escopo na palavra, usando:
e prefix
o diffWrong;
e diffCorrect;
e suffix;
e searchRule.
fim-se
. fim-se
se suffix nao estd vazio
searchRule « diffWrong+suffix
cria regra de escopo na palavra, usando:
e prefix

diffWrong;

e diffCorrect;

e suffix;

e searchRule.

searchRule « suffix

cria regra de escopo na palavra, usando:
e prefix

diffWrong;
e diffCorrect;
e suffix;
e searchRule.
posaux « primeira letra de suffix
searchRule « diffWrong+posaux
cria regra de escopo na palavra, usando:
e prefix
e diffWrong;
e diffCorrect;
e suffix;
e searchRule.
se dif fWrong nao esta vazio
se suffix inicia com vogal
searchRule « diffWrong+‘[aeiou]”
senao
searchRule «— diffWrong+*["aeioul”
fim-se
cria regra de escopo na palavra, usando:

no
=~



e prefix

diffWrong;
e diffCorrect;
e suffix;

e searchRule.

55. fim-se
56. fim-se
57. se diffWrong nao esta vazio
58. searchRule «— diffWrong
59. cria regra de escopo na palavra, usando:
e prefix
e diffWrong;
e diffCorrect;
e suffix;

e searchRule.

60. fim-se

A complexidade desse algoritmo ¢ O(1), sendo, ao final, geradas, dependendo
da posicao e tamanho da diferenga encontrada, entre 1 e 12 regras de escopo no
texto, isto é, gera-se a primeira parte da regra se substituigao.



Cria Regra de Escopo na Palavra

Finalmente, nessa tltima fase, gera-se uma série de expressoes regulares que
definem o fragmento a ser substituido pelo fragmento correto.

Ou seja, cada uma dessas expressoes regulares geradas define a segunda parte
da regra de substitui¢do, permitindo a montagem de regras-candidatas.

Inicialmente, o algoritmo cria uma regra de escopo na palavra considerando
somente o fragmento indesejado (linhas 1 a 5).

A seguir, o algoritmo cria regras de escopo na palavra considerando o prefixo
e o sufixo simultaneamente (linhas 6 a 15).

Finalmente, criam-se regras de escopo considerando o prefixo (linhas 16 a
24) e o sufixo (linhas 25 a 33) isoladamente.

Nome: CreateSubstRules

Entrada:

prefix (Prefixo Coincidente)

suffix (Sufixo Coincidente)

diffWrong (Fragmento Indesejado)
diffCorrect (Fragmento Desejado)
searchRule (Regra de Escopo no Texto)

Descrigao:

1. se diffWrong nao esta vazio

2; substRule « diffWrong

3. subst « diffCorrect

4. cria regra-candidata, usando:
e searchRule
e substRule

e subst
. fim-se
se prefix nao esta vazio e suffix nao estd vazio
substRule « prefix+diffWrong+suffix
subst « prefix+4diffCorrect+suffix
cria regra-candidata, usando:
e searchRule

©wNo

e substRule
e subst
10.  preaux « ultima letra de prefix
11. posaux « primeira letra de suffix
12. substRule «— preaux+diffWrong+posaux
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13. subst « preaux+diffCorrect+posaux
14. cria regra-candidata, usando:

e searchRule

e substRule

e subst
15. fim-se
16. se prefix nao estd vazio
17. substRule « prefix+diffWrong
18. subst « prefix+diffCorrect
19. cria regra-candidata, usando:

e searchRule

e substRule

e subst
20. preaux « tltima letra de prefix
21. substRule « preaux+diffWrong
22. subst « preaux-+diffCorrect
23. cria regra-candidata, usando:

e searchRule

e substRule

e subst
24. fim-se
25. se suffix nao esta vazio
26. substRule « diffWrong+suffix
27, subst « diffCorrect+suffix
28. cria regra-candidata, usando:

e searchRule

e substRule

e subst
29. posaux « primeira letra de suffix
30. substRule « diffWrong+posaux
31. subst « diffCorrect+posaux
32. cria regra-candidata, usando:

e searchRule
e substRule

e subst

33. fim-se

A complexidade desse algoritmo é O(1), sendo, ao final, geradas, dependendo
da posicao e tamanho da diferenca encontrada, entre 1 e 7 regras de escopo na
palavra, isto é, gera-se a segunda parte da regra se substituicdo. Assim, final-
mente, podem-se gerar as regras-candidatas, uma vez que temos todas as partes
geradas.
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Ao final das trés etapas, temos entre 1 e 84 regras-candidatas geradas por
diferenga encontrada no par de palavras. A complexidade total desse processo
e 0O((n/2)*12%7) = O(n) .

Veja no Apéndice B, um exemplo de geracao de regras a partir de um par
de palavras.
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3.2 Processo de Aprendizado

Este processo consiste em filtrar um conjunto ordenado de regras que sera uti-
lizado para a normatizagao de textos.

Texto
Referéncia
Texto

Regras Regras Referéncia
Candidatas Selecdo nao | Filtradas

Incremental

Regras
Selecao Selecionadas

Incremental

Figura 3.3: Processo de Aprendizado

Como ja dito anteriormente, essa selecao consiste em comparar a precisao
de etiquetagem automética de um texto-referéncia (texto etiquetado manual-
mente por um lingiiista), antes e depois da aplicagdo de uma regra-candidata
(Ver secao 2.2.3).

Temos aqui, duas etapas (Ver figura 3.3):
e sele¢do nao-incremental de regras;
e selecdo incremental de regras.

A primeira etapa realiza uma selegao nao-incremental, ou seja, selecionam-se
regras que aumentam a precisao de etiquetagem em relagéo & versao original do
texto-referéncia.

Na sele¢do incremental, as regras sdo escolhidas de acordo com a variagdo da
precisio de etiquetagem, considerando as versoes decorrentes de transformagoes
de regras-candidatas anteriormente selecionadas.



3.2.1 Selegao Nao-Incremental

Esta etapa consiste em filtrar as regras que aumentam a precisao de etiquetagem
da versao inicial do texto-referéncia.

Em outras palavras, cada regra tem sua precisio de etiquetagem comparada
a versao original do texto-referéncia. Independentemente do fato de esta regra
aumentar ou nio a precisao de etiquetagem, a proxima regra também utilizard
a versao original do texto-referéncia em seu processo de selecao.

Texto

Referéncia
Regras Regras
Candidatas Selegiao Nao | Filtradas

Incremental

Figura 3.4: Sele¢ao Nao Incremental
Segue o algoritmo para a selecdo nao incremental de regras:

Entrada:

e reference (Texto referéncia etiquetado manualmente)
e untagged (Texto referéncia sem etiquetas)
e rules (Conjunto de regras-candidatas)

Saida:

e tmpRules (Conjunto de regras filtradas)

Descrigao:

1. realiza etiquetagem em untagged
2. originalScore « score(reference, untagged)
3. faca enquanto existem regras-candidatas
4 tmp « applyRule(regra-candidata, untagged)
5 changes « # palavras alteradas pela regra-candidata
6. se changes > 0
7 realiza etiquetagem em tmp
8 atualScore « score(reference, untagged)
9. se originalScore > atualScore
10. seleciona regra-candidata

11. senao

12, ignora regra-candidata
13. fim-se

14. fim-se

15. fim-faga
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Este algoritmo aplica cada uma das regras (linha 3) na versao inicial do
texto-referéncia, e seleciona somente as regras que aumentam a precisao de eti-
quetagem automética do texto (linhas 6 a 11).

Como veremos a seguir, a contagem de erros de etiquetagem apresenta uma
complexidade O(n), sendo que n corresponde ao nimero de palavras do texto-
referéncia. Posteriormente, veremos que a aplicagdo de uma regra-candidata
também tem uma complexidade O(n).

Portanto este algoritmo tem uma complexidade O(n * m), em que n corre-
sponde ao nimero de palavras do texto-referéncia e m corresponde ao nimero
total de regras-candidatas. '

Contagem de Erros de Etiquetagem

O algoritmo a seguir consiste na contagem de etiquetas erradas decorrentes
de uma etiquetagem automatica realizada pelo etiquetador Tycho Brahe (Veja
secao 2.2.1), em relacdo a uma etiquetagem manual.

Nome: score

Entrada:

e refTagged (Texto-referéncia etiquetado manualmente)
e tagged (Versdo do Texto-referéncia etiquetado automaticamente)

Saida:

e errors (Numero de erros de etiquetagem)

Descrigao:

1. errors « 0

2. faga enquanto houver palavras

3: tagl « proxima etiqueta em refTagged
4 tag2 « proxima etiqueta em tagged

5. se tagl # tag2

6 errors « errors +1

7. fim-se

8. fim-faca

Pode-se constatar que a complexidade deste algoritmo é O(n), sendo que n
corresponde ao nimero de palavras do texto-referéncia.
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Aplicagao de Uma Regra

O proximo algoritmo realiza a aplicagdo de uma Regra de Substituigao de Cadeia
de Caracteres (Ver secao 2.1.1) no Texto-Referéncia, criando uma nova versao.

Para cada palavra (linha 5), testa-se se o resultado da Expressio regular)
da regra se aplica (linha 6). Em caso positivo, aplica-se a Expressao regulary
selecionado o fragmento a ser substituido pela String de Substituigao (linha 7).

Nome: applyRule

Entrada:

e rule (Regra a ser aplicada)
e inFile (Texto original)

Saida:

e outFile (Texto alterado pela regra)

Descrigao:

1. searchRule — Expressao Regular; de rule
substRule « Expressao Regulary de rule
substExpr « String de Substituicao de rule
. faca enquanto houver palavras em inFile
word « proxima palavra em inFile
se word =~ /searchRule/i

word =" s/substRule/substExpr/i
fim-se
; grava-se word em outFile
. fim-faca

=

SowNoo

Novamente, pode-se constatar que a complexidade deste algoritmo ¢ O(n),
sendo que n corresponde ao numero de palavras do texto-referéncia.



3.2.2 Selegao Incremental

Nesta etapa, as regras sao selecionadas de acordo com a variacao da precisao de
etiquetagem considerando as versoes decorrentes de transformagoes de regras-
candidatas anteriormente escolhidas.

Ou seja, cada regra tem sua precisdo de etiquetagem comparada & precisao
de etiquetagem da versao do texto-referéncia alterada por todas as regras ante-
riormente selecionadas. Assim, se a regra aumentar a precisao de etiquetagem,
entdo ela sera incluida no conjunto de regras selecionadas no processo de selegao
das proximas regras.

Para isso, as regras filtradas pelo processo anterior sao inicialmente orde-
nadas pela precisao de etiquetagem, ou seja, em ordem decrescente de erros
de etiquetagem. Assim, as regras que mais aumentam a precisao de etiquetagem
sdo selecionadas em primeiro lugar, minimizando o total de erros de etiquetagem
considerando todas as regras selecionadas por este processo.

Texto
Referéncia

Regras Regras
Filtradas Selecio Selecionadas

Incremental

Figura 3.5: Selegao Incremental

Entrada:

e reference (Texto referéncia etiquetado manualmente)
e untagged (Texto referéncia sem etiquetas)
e tmpRules (Conjunto de regras filtradas)

Saida:

e currentRules (Conjunto de regras selecionadas)

Descrigao:

1. ordene as regras-candidatas

2. currentScore « score(reference, untagged)

3. copie untagged para current

4. faga enquanto existem regras-candidatas

b) tmp « applyRule(regra-candidata, current)

6 changes « # palavras alteradas pela regra-candidata
7 se changes > 0

8. tmpScore «— score(reference, tmp)
9 se currentScore > tmpScore

10. seleciona regra-candidata

11. currentScore «— tmpScore
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12. mova tmp para current

13. senao

14. ignora regra-candidata
15. fim-se

16. fim-se

17. fim-faca

Este algoritmo aplica cada uma das regras (linha 4), e seleciona somente as
regras que aumentam a precisao de etiquetagem automatica do texto (linhas 8
a 14), e neste caso, considera a nova versao do texto-referéncia para a préxima
regra.

Ja vimos que a contagem de erros de etiquetagem apresenta uma complex-
idade O(n) (Ver segao 3.2.1), sendo que a aplicacdo de uma regra-candidata
também tem uma complexidade O(n) (Ver segao 3.2.1), em que n corresponde
ao numero de palavras do texto-referéncia.

Assim, este algoritmo tem uma complexidade O(n * m), sendo que n corre-

sponde ao nimero de palavras do texto-referéncia e m corresponde ao niimero
total de regras-candidatas.
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3.3 Processo de Normatizagao

Uma vez que o treinamento foi realizado, esta ferramenta esta apta a aumentar
o grau de normatizacao de textos.

Este processo consiste em aplicar o conjunto de regras pré-selecionadas pelo
processo de Treinamento em textos dos quais se deseje aumentar o grau de
normatizagao.

Regras
Selecionadas

Texto pouco Texto mais
V 3] . Normatizado
Normatizado ,INormatizador|—ormatizado

Figura 3.6: Normatizacao de Textos

De maneira andloga ao processo utilizado no processo de Treinamento, as
regras sao aplicadas de maneira ordenada (linhas 4 a 12) em cada uma das
palavras do texto a ser normatizado (linha 2).

Se, no entanto, ocorrer uma desnormatizagao, isto ¢, se a palavra original ja
for normatizada e a palavra transformada nao for normatizada, entao a trans-
formacao, é ignorada. :

Entrada:

e rules (Conjunto de Regras selecionadas)
e inFile (Texto pouco normatizado)

Saida:

e outFile (Texto mais normatizado)

Descricao:

1. faga enquanto houver palavras em inFile

2. word « proxima palavra em inFile
3. originalWord « word
4. faca enquanto houver regras em rules
d. rule « proxima regra em rules
6. searchRule «— Expressao Regular; de rule
7. substRule «— Expressao Regulary de rule
8. substExpr < String de Substituicao de rule
9. se word =~ /searchRule/i
10. word =" s/substRule/substExpr/i
11. fim-se

12. fim-faca
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13. se originalWord € léxico

14. se word ¢ léxico

15. word « originalWord
16. fim-se

17. fim-se

18. grava-se word em outFile

19. fim-faca
A complexidade deste algoritmo é de O(n * m), sendo n correspondente ao

namero de palavras no texto, e m correspondente ao nimero de regras perten-
centes ao ‘‘conhecimento”.
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Capitulo 4

Resultados

Apos a implementacao da ferramenta, realizamos um experimento para tentar
comprovar sua eficicia.

Veja-se a descrigao do experimento e dos resultados obtidos. No capitulo
seguinte, fazemos uma analise desses resultados.

4.1 Descricao do Experimento

Amostra

O primeiro passo do experimento foi a escolha da amostra do experimento, ou
seja, a determinagao de qual seria o texto-referéncia utilizado no treinamento
e de qual seria o texto utilizado para constatar se ocorre aumento do grau de
normatizacdo. Em ambos os casos, o texto deveria ter uma versao etiquetada
manualmente, para permitir verificar a precisdao de etiquetagem.

Para isto, escolhemos um texto do Corpus Tycho Brahe [23] intitulado Rel-
lagaé da Vida e Morte da Serva de Deos a Venerdvel Madre Elenna da Crus,
do ano de 1721, escrita por Maria do Céu ! e o dividimos em 2 partes:

e A primeira, com 75% das sentencas (frases) escolhidas aleatoriamente, foi
utilizada como texto-referéncia na fase de treinamento;

e A segunda, com os 25% restantes das sentencas, foi utilizada como amostra
de controle.

A principio, consideramos como normatizada uma palavra que pertence ao
léxico de treinamento do etiquetador, uma vez que estamos partindo da premissa

! Esse texto, dentre os que tém uma versao etiquetada manualmente, pertence a uma época
em que a norma ortografica mais difere da atual
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de que o etiquetador esta atualmente treinado com textos, em sua maioria. or-
tograficamente modernos.

Assim, inicialmente chegamos aos seguintes nimeros:

Amostra Total de Ocorréncias ja | Ocorréncias nao Erros de
Ocorréncias | Normatizadas | Normatizadas | Etiquetagem
Referéncia 22.025 21.525 500 3.846
Controle 7.750 7.578 172 1.349
[ Total [ 29775 [ 29103 | 672 [ 5195 |

Tabela 4.1: Dados da Amostra

Dicionario Normatizador

A seguir, montamos o Dicionario Normatizador, ou seja, um conjunto de pares
de palavras, em que a primeira corresponde a versdao normatizada da segunda
(Ver segao 3.1).

Para isso, foi realizada uma breve leitura do texto-referéncia, tendo sido se-
lecionadas aleatoriamente, 70 palavras nao normatizadas, segundo um critério
simples : a normatizagao da palavra deveria ser imediata, ou seja, nao deve-
riam ser necessarios maiores conhecimentos de lingiiistica para deduzir a versao
normatizada da palavra.

Assim, obtivemos uma amostra constituida por uma lista de pares de palavras
que se encontra no Apéndice A.



4.2 Resultados Obtidos

Para comparar a heuristica proposta (Qualidade de Etiquetagem) com uma
heuristica mais trivial (Quantidade de Palavras Normatizadas), foram realizados
dois experimentos:

e Experimento 1: o grau de normatizacdo de um texto foi medido pela
variacado da qualidade de etiquetagem,;

e Experimento 2: o grau de normatizacio de um texto foi medido pela vari-
acdo da quantidade de palavras que pertencem ao léxico de treinamento,
ou seja, pela variacdo de palavras normatizadas.

Estes experimentos foram realizados variando-se somente o algoritmo de
scoring utilizado.

Inicialmente, o Gerador de Regras montou 4.874 regras-candidatas, a partir
do Dicionario de Treinamento, ou seja, uma média de 37,88 regras-candidatas

por par de palavras.

Apo6s o treinamento, obtivemos os seguintes resultados:

Métrica de Eficacia Regras Regras
Utilizada no Selecionadas Selecionadas
Treinamento Nao-Incremental | Incremental

Experimento 1 1.644 17
Experimento 2 2.013 44

Tabela 4.2: Resultados de Treinamento

Realizamos, entdo, a normatiza¢ao da amostra de controle.

Inicialmente, analisamos a qualidade de etiquetagem e a comparamos com a
versiao nao normatizada que possui 1.349 erros de etiquetagem (Ver tabela 4.1),
obtendo os seguintes resultados:

Meétrica de Eficacia Erros de Variacao (%) Tempo
Utilizada no Etiquetagem Gasto (hh:mm)
Treinamento

Experimento 1 936 30.61 % 01:11
Experimento 2 1.294 4.07 % 01:52

Tabela 4.3: Variagao da Precisao de Etiquetagem



Novamente, consideramos como normatizada uma palavra que pertence ao

léxico de treinamento do etiquetador.
Deste modo, analisamos o grau de normatizagao comparando com a versao

original que possui 172 palavras nao normatizadas (Ver tabela 4.1), obtendo os
seguintes resultados:

Meétrica de Eficacia Palavras Variagao (%) Total de
Utilizada no Alteradas Palavras nao
Treinamento Normatizadas Normatizadas

Experimento 1 36 20.93 % 136
Experimento 2 10 5.81 % 162

Tabela 4.4: Resultados de Normatizagao

Adicionalmente, realizamos também uma contagem manual de palavras
alteradas que estavam na forma moderna, ou seja, de acordo com a ortografia
atual. Para isso verificamos se cada uma das palavras alteradas pode ser encon-
trada no dicionario Houaiss[12].

Analisando a normatizagao da amostra de controle feita pelas 17 regras,
obtivemos os seguintes resultados:

Métrica de Eficicia || Palavras Palavras Variagao (%)
Utilizada no Alteradas | Encontradas
Treinamento no Houassis
Experimento 1 899 713 81.31 %
Experimento 2 96 36 40.62 %

Tabela 4.5: Contagem de Palavras encontradas no Houassis
Veja no Apéndice C, o conjunto de regras selecionadas pelo Experimento 1.

Os fontes (incluindo uma versdo do Etiquetador Tycho Brahe) e as amostras
do Experimento 1 podem ser encontrados em

http://www.ime.usp.br/ hiro/normatizador.tar.gz.
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Capitulo 5

Conclusoes

Neste estudo, implementamos um método para aumentar o grau de normati-
zacao de textos. O método consiste na aplicagdo de regras de substituigao de
cadeia de caracteres, selecionadas em uma fase de treinamento.

Estavamos particularmente interessados em verificar duas heuristicas:

e A utilizagao de regras de substituicao de cadeia de caracteres para aumen-
tar o grau de normatizacao de palavras (Ver segao 2.1.1);

o A utilizacio da variagao da precisdo de etiquetagem para medir o grau de
normatizagao de textos (Ver secao 2.2.3).

5.1 Utilizacao de Regras de Substituicao de Cadeia
de Caracteres
As regras de substituicao se mostraram eficazes no aumento do grau de norma-

tizacao de palavras. Como observamos (Ver tabela 4.4), houve realmente um
aumento no grau de normatizagao na amostra de controle do experimento.

Vale a pena lembrar que estas regras possuem diferentes niveis de genera-
lizacdo, possibilitando inclusive a normatizagao de palavras que nao estao no
Dicionario Normatizador utilizado na fase de treinamento.

Independentemente do modo pelo qual sdo geradas/filtradas, essas regras
dividem o problema de normatizagao em dois niveis:

e Selecao das palavras elegiveis a uma corregao (escopo da regra no texto);

o Correcao propriamente dita (escopo da regra na palavra + substituicao).

Desse modo, um normatizador que as utilize minimiza as tentativas desnecessérias
de correcao em palavras indevidas, aumentando sua eficiéncia e performance.
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Finalmente, o formato proposto dessas regras apresenta caracteristicas ideais
para a representagao explicita do “conhecimento” do normatizador.

5.2 Utilizacdo da Variagao da Precisao de Eti-
quetagem

Verificou-se que medir o grau de normatizagao utilizando a variagao da precisao
de etiquetagem se mostrou mais eficaz para selegio de regras durante a fase de
treinamento, do que a utilizagdo da variagao do nimero de palavras normati-
zadas.

Isso baseia-se no fato de que, utilizando a variacao da precisao de etique-
tagem, um maior nimero de palavras da amostra de controle foi normatizado
(Ver tabela 4.4), com um menor nimero de regras selecionadas (Ver tabela 4.2),
ou seja, regras mais eficazes foram selecionadas no treinamento.

Vale a pena ressaltar que utilizamos um corpus muito especifico, pois es-
tamos trabalhando com um conjunto de textos nao normatizados que foram
etiquetados morfossintaticamente por um lingiiista.

5.3 EficaAcia do Normatizador

Vimos, nos experimentos, que as regras selecionadas aumentaram o grau de
normatizacio da amostra de controle (Ver tabela 4.4).

Como essa amostra de controle é independente do texto-referéncia utilizado
no treinamento (isto &, essa amostra nao foi utilizada na fase de treinamento),
concluimos, entdo, que essas regras aumentam o grau de normatizagao de textos
de uma maneira geral.

Ja que a eficacia do normatizador depende desse conjunto de regras, consid-
eramos para andlise as seguintes caracteristicas:

e Qualidade das regras;

e Quantidade das regras.

5.3.1 Qualidade das Regras
Quanto mais genéricas as regras, mais palavras essas regras afetam.
O processo de treinamento implementado da preferéncia as regras genéricas,

assimilando aquelas que normatizam o texto como um todo. Ou seja, se deter-
minada regra, isoladamente, normatiza mais palavras do que ela “desnormatiza”,
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entao ela é assimilada ao “conhecimento” do normatizador (Normatizagao Cega).

Posteriormente, no processo de normatizacao, as regras sao aplicadas em
lote, palavra por palavra, isto é, todas as regras sio aplicadas em cada uma das
palavras, isoladamente. Desse modo, uma tentativa de normatizacao de uma
palavraso é efetivada se o resultado final for uma normatizagao da versio inicial.

Assim, possibilitamos a inclusdo de regras que realizam normatizagoes par-
ciais, ou scja, de regras que aproximam palavras & sua forma mais moderna.

Novamente, ressaltamos que as corregoes efetuadas pelas regras selecionadas
atualmente nao se limitaram somente as palavras que estavam no Dicionéario
Normatizador criado para o experimento (Ver segdo 4.1), ou seja, o método
selecionou regras mais genéricas, aumentando sua eficicia no aumento do grau
de normatizagao de textos.

5.3.2 Quantidade das Regras

Quanto mais regras existirem, mais palavras todas essas regras afetam.

Mas, se houver regras demais, o normatizador nao sera eficiente, isto &, o
processo de normatizagao levara muito tempo para ser concluido.

Isto se deve ao fato de que a complexidade do processo é O(n *m), em que
n corresponde ao niimero de palavras do texto e m corresponde ao nimero total
de regras-candidatas (Ver segao 3.3).

Esses dois pontos de atencdo podem ser (mais) considerados na ctapa de
Geracao de Regras Candidatas (Ver se¢ao 3.1), de duas maneiras:

e Aumentando o Dicionario Normatizador;
e Aumentando o nimero de regras geradas por diferencas encontradas.

Assim, teriamos mais regras-candidatas, aumentando a qualidade das regras
selecionadas.

5.4 Conclusoes Adicionais
Estudando os resultados do experimento que utilizou a variagao da precisao de
etiquetagem para medir o grau de normatizacao de textos durante a fase de

treinamento, chegamos a alguns fatos que devem ser ressaltados.

Inicialmente, verificou-se que nem todas as palavras do Dicionario Normati-
zador foram normatizadas. Isso se deve a dois fatos :
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e Atualmente, o etiquetador estd treinado também com textos histéricos.
Isto faz com que algumas palavras parecam normatizadas ao etiqueta-
dor (em conseqiiéncia, ao normatizador), ja que pertencem ao léxico de
treinamento do etiquetador;

e Muitas dessas palavras nao interferem atualmente na qualidade de etique-
tagem, ou seja, com o nivel de treinamento atual, o fato de essas palavras
nao serem conhecidas (Ver se¢io 2.2.3) nao influi na qualidade de etique-
tagem. Novamente, essas palavras tornam-se “invisiveis” ao etiquetador e,
em conseqiiéncia, ao normatizador.

Ou seja, a qualidade do corpus de treinamento do etiquetador tem alguma
influéncia na qualidade das regras selecionadas pelo normatizador.

Constatou-se, também, que grande parte das palavras alteradas na fase de
normatizacao foram realmente normatizadas de acordo com a norma corrente
(Ver tabela 4.5), ignorando o fato de que a palavra original se encontra no léxico
de treinamento do etiquetador. Ou seja, as regras selecionadas normatizaram
palavras consideradas ortograficamente corretas pelo etiquetador, sem preju-
dicar a qualidade de etiquetagem.

Finalmente, a qualidade de etiquetagem aumentou (Ver tabela 4.3), ja que a
quantidade de erros de etiquetagem diminuiu significativamente. Assim, provavel-
mente essa ferramenta pode servir de apoio para aumentar a qualidade de eti-
quetagem em treinamentos futuros do etiquetador.
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Apéndice A
Dicionario Normatizador

A seguir, a lista de palavras utilizadas no treinamento do experimento realizado.

Esta lista foi montada a partir de uma breve leitura do texto Rellagaé da
Vida e Morte da Serva de Deos a Venerdvel Madre Elenna da Crus, do ano de
1721, escrita por Maria do Céu. Usamos uin critério simples : a normatizagao
da palavra deveria ser imediata, ou seja, nao deveriam ser necessarios maiores
conhecimentos de lingiiistica para deduzir a versao normatizada da palavra.

"

. elegdncia elegancia

Irmés Irmaas

proporcionada proporsionada
insuportaveis insoportaveis
clausura clauzura

repetir repitir

presentes prezentes

mortificava mortificaua

© . N oo & o N

agucar assucar

,_.
e

atrevimento attreuimento

—
[y

. teima teyma
12. Prelados Prellados
13. vestiu vistio

14. belo bello
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16.
17.
18.
19:

21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.

. disposigdo disposigad

acaso acazo
promessa promega
talentos tallentos

precisa preciza

. estrangeiros estrangeyros

levava leuaua
cuidadosa cuydadosa
comunicagdo commonicagad
dano danno

celeste celleste
noites noytes
sufragio suffragio
estavam estauad

visdo vizdo

deleite deleyte
falecida fallecida
suspeitoso sospeytoso

enfeites enfeytes

contemporizagdes contemporisagoens

relatarei relatarey
chocolate choculate
ausente auzente

vozes voses

lagrima lagrima
poténcias potencias
gravissimo grauissimo

servigos servissos



. conservavam conservavad

. destruir distruir

. imundo immumdo

. cantava cantaua

. misico musico

. viola violla

. opbem oppoem

. perseguigdes perseguigoens
. Divinos Diuinos

. diferengas differencas
. extensdo extencgad

. Misica Muzica

. natureza naturesa

. capitédes cappitaes

. fundagdo fundagad

. discrigdo discripgad

. operagdes opperagoens
. explicagdes explicagoens
. raizes rayzes

. natureza natuersa

. suspeitoso suspeitozo
. conheciam conheciad

. multiddo multidad

. debilidade debelidade
. confusdo confuzad

. devemos deuemos

. piedosa piedoza

. transformagdes transformagoens
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Apéndice B

Regras Geradas

Durante o experimento descrito, o par de palavras:

elegancia elegancia

originou as seguintes regras-candidatas:

1.
2

elegancia

elegancia

. elegancia

4. elegancia

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.

© ® N o

elegancia
elegancia
elegancia

gan a a

aa

elegancia elegancia
gan gan

elega elegd

ga ga

ancia ancia

an an

gan elegancia elegancia

gan gan gan

gan elega
gan ga ga
gan ancia

gan an an

elega

ancia

[~aeiou]a["aeiou] a a

["aeiou]a["aeiou] elegancia elegancia

o1



17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
4.

["aeioula["aeiou] gan gan

["aeioula["aeiou] elega elegad

["aeioula["aeiou] ga ga

["aeiou]a["aeiou] ancia ancia

[Caeiou]a["aeiou] an an

elega a a

elega
elega
elega
elega

elega

elegancia elegédncia
gan gan

elega elegd

ga ga

ancia ancia

elega an an

eleg

eleg

eleg

eleg

eleg

eleg

eleg

ga
ga
ga
ga
ga
ga
ga
[~

a

a a
elegancia elegancia
gan gan

elega elega

ga ga

ancia ancia

an an

~

a

elegancia elegéncia

gan gan

elega elegéd

ga ga

ancia ancia

an an

aeiou]a a a

["aeiou]a elegancia elegancia

52



46.
47.
48.
49.

51.
52.
53.
54.
55.

57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.

=1
SV

. [Taeiou]a gan gan

[Caeiou]a elega elegéd
[Taeioula ga ga
["aeiou]a ancia ancia

[Caeiou]a an an

. ancia a a

ancia elegancia elegancia
ancia gan gan

ancia elega elega

ancia ga géa

ancia ancia ancia

. ancia an an

ncia a a

ncia elegancia elegéncia
ncia gan gan

ncia elega elega

ncia ga ga

ncia ancia ancia

ncia an an

an a a

an elegancia elegancia
an gan gan

an elega elegad

an ga ga

an ancia ancia

an an an

. a["aeiou] a a

2. a["aeiou] elegancia elegéncia
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a

.a

73. a["aeiou] gan gén
. a["aeiou] elega elega
. a[~aeiou] ga ga

. a["aeiou] ancia ancia

. a["aeiou] an an

a a

elegancia elegéncia
gan gan

elega elega

ga ga

ancia ancia

an an

o4



Apéndice C
Regras Selecionadas

Durante o experimento descrito, as seguintes regrals s-candidatas foram sele-
cionadas :

1. [Caeioulad ad &o

2.y y i

3. [Caeioull[aeiou] 11 1

4. [aeiou]ulaeiou] u v

5. gio a a

6. o z s

7. [aeiou]u iu iv

8. a["aeiou] lag lag

9. [Caeioulf ff £

10. ["aeiouln[aeiou] nn n

11. [aeioulz[aeiou] preciz precis
12. natu e

13. [aeiouls[aeiou] ses zes

14. mu us s

15. [aeiou]lz[aeiou] zente sente
16. [aeioulss[aeiou] serviss servig

17. [aeiou]g[aeiou] promega promessa
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