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Resumo

As ferrzuncntas de linguística computacional anuais geralmente são bascaclas
num léxico que contém apenas palavras normalizadas, ou seja, dentro da norma
ortográfica vigente. No entanto, textos históricos possuem, muitas vezes, or-
tografias não-normalizadas.

Para viabilizar o uso cle ferramentas de linguística computacional em textos
históricos, almejamos construir um normatizador automático do português.

Com esse fim, propomos neste estudo um mecanismo de transformação de
palavras não normalizadas baseado em regras de substituição. Além disso, ap-
resentamos um mecanismo que mede, indiretamente, a eficáci(a de regras para a
sua seleção nem uma fase de treinamento.



Abstract

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

Therefore, our goal is to build an automatic spelling cotrection pool for Por-
tuguese historical texto, se that current Computation Linguistic tools could be
used. We present an approach that uses substituition-rudes to transform words
with spelling errors. In addítion, we also present a method to inclirectly measure
the efficacy of these rudes.
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Capítulo l

Introdução

Neste estudo inostiamos a implementação de uma ferramenta que aumenta o
grau de normalização de textos automaticamente.

Veremos neste capítulo, um breve histórico sobre da linguística computa-
cional e a definição do pioblen\a de detecção/coiieção de desvios de Oltogiafia

1.1 Histórico
l.l.l Lingüística Moderna
No início da década de 50, Noam Chomsky publicou uma série de livros e artigos
em que criticou seriamente o estudo da linguagem baseado em c07pora, ou sela,
em amostras de textos naturais extraídos do uso cotidiano.

Chomsky argumentava que o "conhecimento interno" (consciência) da lin-
guagem é mais significativo que a "manifestação externa" (uso), pois qualquer
amostra de Lal manifestação poderia ser afetada por fatores externosi. Portanto,
para ele, os aspectos morfológicos, sintéticos e/ou léxicos de determinada língua
eram menos importantes do que, por exemplo, a chamada gramática uníuersa/
que se constitui das características comuns entre as línguas.

Outro grande argumento utilizado por Chomsky era sua alegação cle que não
seria possível estudar as características de uma língua a partir cle uma amostra
finita de textos, ou seja, de um conjunto finito de corlstruções, unia vez que
o número de construções possíveis é infinito e, se não fosse, grande parte de
linguagem não poderia sel aprendida, por nos ser inata.

apor exemplo: ignorância, esquecimento t.emporário, bebida, etc
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Finalmente, Chomsky também) afirmava que muit.os desses textos naturais
seriam compostos em grande parte, por sentenças grau)aticalmente incorretas,
impossibilitando a sua utilização para estll(los cle sintaxe, pois isso poderia in-
coiporai construções não-gramaticais Tios está(los envolvidos.

Além disso, Abercromble (conforme j171) citou a falta de recursos (na época)
para manipulação de grande quantidade de dados, tornando-o manual. Isso con-
sumia muito tempo e era pouco confiável.

Desse modo, durante duas décadas, os estudos lingiiísticos passaram a ser
baseados em conjuntos de textos artificiais criados a parir de julgamentos in-
tiospectivos de pesquisadores. Esse tipo de abordagem denomina-se lÍrzg 18tica
racional, em oposição à lingüútica empa'rica, que se baseia em corpora.

1.1.2 Lingüística Computacional Empírica
Com a evolução da lingüística, no entanto, alguns estudos se opuseram aos ar-
gumentos de Chomsky. Podemos citar, principalmente, os estudos nas áreas da
fonética e da aquisição de linguagem, nos quais o uso de textos naturais tornou-
se a principal fonte de evidências.

Comprovou-se que a utilização de amostras finitas (te textos não é um pr(»
blema, dado que, normalmente, as construções mais usadas são encontradas
nesses textos, que são além disso a única fonte de freqüência/proporcionalidade
de uso dessas construções (principalmente quando se quer estudar fenómenos
lingüísticos do passado mais remoto, uma vez que, geralmente não encontrar-
mos "f,lentes" «i«s).

Ao final da década de 60, William Labov jlSI mostrou que a maioria das
sentenças de textos naturais são gramaticalmente corretas, o que possibilita seu
uso em estudos de sintaxe. Vale ressaltar, também, o fato de que, ao contrário
de estudos introspectivos, a utilização de corpora possibilita a observação dos
dados para comprovação desses estudos.

Nos últimos anos, com a evolução da capacidade de processamento e ar-
mazenamento dos computadores, os estudos baseados em corpora tornaram-se
cada vez mais viáveis, dos quais podemos citar:

Correção de erros de grafia, com base em un] léxico j16l;

Tradução automática j18l;

. Resolução de ambigüidade de sentenças l4l;

e ]tealização de análise sintética j1l l21 13j 1201 j101

e Reconl)ecimento de fala j181
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e Etiquetagem morfossintática de palavras de um texto ISI l61 171 1241.

R.ecentemeiite siirgiram ferramentas específicas para o piocessan)puto da Lín
gua Poitugucsa.

Um exemplo de interesse especial para esta dissertação são os estudos ieliza-
dos pelo Núcleo Interinstitucional de Linguística Computacional (NILC) que
resultaram, por exemplo, em um revisor gramatical clcnominado Regra j101,
auto de uma pareceria entre USP e ltautec-Philco, que utiliza regras baseadas
eni combinações lexicais e regras bt\sendas na análise sintética automática\ de
textos. Tais regiam são primeiramente modeladas manualmente, en] seguida são
verificadas/aperfeiçoadas utilizando um corpus em testes exaustivos para final-
mente serem incorporados à ferramenta.

.â.tualmentc esse revisor gramatical é parte integrante de procc'ssadores dc
textos como o Nliciosoft Word e o Redutor da ltautec.

Vimos nesta seção um breve resumo da história da lingüística computacional,
consideralldo a importância da utilização de corpora para o estudo de fei)õinenos
linguísticos .

1.2 Desvios de Ortografia
Dentre os principais problemas da lingüísbica computacional, estudaremos, em
particular, a detecção e correção de desvios de ortografia. Nlais especificamente,
esse problema é chamado de normatização quando se trata exclusivamente de
textos históricos.

Basicamente, um erro de ortografia consiste em uma instância de uma palavra
escrita de maneira incorrera, ou seja, não adequada a uma determinada or-
tografia. Isso pode ocorrer por diversas razões. Vejam algumas:

e Erros de manuscrita;

e Pi'oblemas de aprendizado;

+ Diferenças na ortografia vigente à época do texto, em relação à anual;

e Falta de norma ortográfica para determinadas palavras.

Essas razões motivaram o uso de algoritmos de detecção e correção de desvios
de ortografia nos modernos editores de texto.

Tais algoiitmos são usados, também, em aplicações em blue a identificação
individual de letras não ê confiável, tais como

. Reconhecimento ético de Caracteres (OCR): sistemas onde letras são re-
conhecidas alitomaticamente, a partir de uma imagen) gerada por iim
scan/zer ótico;
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+ Reconhecimento em Tempo Real de Caia\ct.ares Nlamiscritos: sistemas
onde letras são reconhecidas autolilaticamente durante a escrita, utilizando
informações colhidas dinailiicainente sobre }\ ordem, número, velocidade e
direção de cada traço'

Além disto, a maioria (las ferramentas de lingiiística computacional (eti-
quetadores, parsers, "thesaurus", hifenadoies cLc.) só trabalham com textos
iiormatizaclos, ou seja, com textos sem desvios de ortogrt\fia.

Um dos corretores ortográfi(os mais utilizados anualmente denomina-se .rspelZ
j13j que procura encontrar palavras carretas usando o conceito de "zzcaf miss",
onde são selecionadas palavras que podem se tomai idênticas à palavra incorrera
através de uma das seguintes tiansfoimações

Insei'ção de um espaço enl branco (pormente --, por mente);

e 'boca de duas letras adjacentes (proque '-, porque);

. Troca de uma letra (pinte --, mente);

Remoção de uma letra (trocra --, troca);

. Inclusão de uma letra (csa --, casa)

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

e ].euaua;

e testauaõ;

sospeytoso;

Não são corrigidas por nenhuma das transformações propostas

1.2.1 Padrões de Desvios de Ortografia
Em 1964, Demerau l91 concluiu que aproximadamente 80% dos desvios de or-
tografia que resultam em não-palavrass são causados pelo que ele denominou
em'os simples de solelração, dividindo-os em três classes:

+ Inserção: trocar são por sãos;

e Remoção: trocar são por sã;

Substituição: trocar são por sãu

Transposição: trocar são por soã

cesse tipo de sistema é muito utilizado anualmente nos ambientes portáteis de computação
tais como han(Ihelds

3Pa]avras descon})ec](]as ou não existentes.
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Tal conclusão fez com (late muitos dos estudos posteriores se concentrassnll
na conpçào de silos simples de soletração.

Nlais balde, l<ukich j141 dividiu os desvios de ortografia em duas classes: er-
mos relacionados ao teclado, deiiolilinados erros topográficos, e erros causa(los
por ignoiància dos autores, denominados erros cognitivos.

Enquanto os erros topográficos, geialniente, são erros de substituição, em blue
uma tecla z\djaccnte, ou, ainda, a tecla homólogas à correta é utilizada, os erros
cog1litivos conespondem, em sua maioria, a erros fonéticos, ein que pedaços da
palavra são substituídos pot outros, equivalentes foneticamente.

Assim, sabemos, agora, o que ê um erro de ortografia, suas causas e como
classifica-lo. Como esse problema. está bem definido, propomos, a segtür, ililla
ferramenta pari\ a automatização de sua corieção.

4Tecla correspon(lente ao lado oposto (lo tecla(lo
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Capítulo 2

Normatização de Textos

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

Neste capítulo, apresentaremos a proposta de construção de uma ferramenta
(normatizador) que, por meio de um método de aprendizado automático, con-
siga aumentar o grau de normalização de textos.

2.1 b4odelo Normatizador
O modelo a ser utilizado pelo noimatizador é composto de duas fases distin-
tas: a de aprendizado e a que constitui a iioimatização propriamente dita. Essa
normatização consiste na aplicação de um conjunto ordenado de regras de substi-
tuição de cadeia de caracteres (Ver seção 2.1.1), (lue representa o "conhecimento"
adquirido na fase de aprendizado.

Normalmente, sistemas baseados em aprendizado utilizam coleções de re/e-
rência, isto é, soluções de uma amostra significativa do tipo de problema que se
quer resolver.

Seria natural selecionar um conjunto finito de textos não-normalizados, pro
ceder manualmente à sua normalização, e treinar o sistema com esses textos
Assim, por meio de uma análise comparativa, o treinamento criaria um "con-
hecimento" para a normalização de outros textos.

Estamos propondo, no entanto, um método indíreto de medir a eficácia (Ver
seção 2.1.2) de regi'as, para incorpora-las ou não ao "conhecimento" durante o
treinamento, sem a necessidade de utilizar textos norlliatizados manualmente.
Em primeiro lugar, conceituaremos o que é unia regra de s?lbstitKíção de cadela
de ca/actores, e finalmente mostraremos o método propriamente dito que utiliza
textos eti(luetados nlorfossintaticamente poi tln) etiquetador automático.
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2.1.1 Regras de Substituição de Cladeia de Caracteres
Para corrigir a forma de uma palavra (ortografia), utilizaremos a heurística de
s-übstittiição de crldeia r/e caracteres ' , ou seja, pala nonnatizar unia palavra,
iremos substituir sc(líiências de letra\s (lue conipõetn completamente ou parcial-
mente a palavra.

Essas regras iealizanl tr&\nsformações ortográficas, visando a um aumento do
grau de normalização de palavras não normalizadas

Forma

As Regras de Subsíít&ição de cadeia de ca7acte7es devem definir, de maneira
completa, o escora no tecto, o escapo 7ia paZaura e a stüng de substituição.

Assim, piopoinos }\ seguinte estrutura para as Regras de Suóstitaíção (Ze
Cadeia de Carac4,ares

IEzpressào regularil IEzpressão reg7zlarel ISthng de Sabstítwíçãol

A primeira parte (Expressão reguZari ) define quais palavras do texto deverão
sofrer alguma manipulação, ou seja, o escopo rzo tezZo.

A segunda parte (Expressão regulará) define qual o .»aguento cla palavra
que deverá ser substituído, ou seja, o escapo 7za 7)aZaura.

Finalmente, a terceira parte (StrÍrzg de SuZ)stiZltição) define o novo fragmento
a ser utilizado, com a substituição.

Uso

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

Por exemplo, considere a palavra

hauiaõ

e as regras

a. ao ao ao

b. hauião ão am

c. haui.am u v
iTambém denominadas strÍngs : Sequência de caracteres que são processados como uma

unidade de ínfornlação

14



Se essas regras forem ap]icadas em uma determina(]a ordem([a,b,c]), o re-
sultado será 'haviam', que ê a forma mais moderna da palavra. De oiitro modo,
o resu]tt\do fina] poderia ser 'haviam'([c,a, b]), ou, ainda, 'hauião'([c,b,a] )
que não correspondem à forma espeiacla.

Existem outras heurísticas para a noinlatização de palavras, dentre as quais
podemos citar a aproximação fonética - a conversão tias palavras não notmati-
zadas em fonemas permite que se encontre a norinatização, pela comparação cla
collstrução fonética das palavras de um léxico normatizaclo.

2.1.2 Eficácia de Uma Regra de Substituição
Vet-emos, adiante (Ver seção 2.2.1), que o etáquetador Tycho Brahe apresenta
um léxico de treinamento composto, na sua tnaioria, por palavras na forma
moderna, ou seja, por palavras normalizadas.

Com base nesse fato, propomos a utilização da variação da precisão da eíí-
quetagem desse etiquetador em um c07pus re/erência, para medir indiretamente
a eficácia de uma Regra de Subsl tuíção na normalização de palavras

Ou seja, como uma regra de suósfitu ção limita-se a alteiam a forma das
palavras, sem alterar a construção do texto(ordem/número das palavras), podemos
medir a eficácia dessa regra em normatizai palavras por meio da diferença entre:

e a precisão da etiquetagem do c07'pus re/erêzzcia oi'iginal, e

a precisão da etiquetagem do c07pzzs re/erêncÍa transformado pela regra
de substátzição.

Como veremos adiante (Ver seção 2.2.3), se essa diferença indicar que a pre-
cisão da etiquetagem aumentou após a aplicação de uma regra de substituição,
então essa regra indiretamente lamento o grua de rzorvzzatização das palavras
desconhecidas.

Regra de
Substituição

(corpus
original

Corpus
processado

Regras de
EtiquetagemPré

Processador
Corpus processado

Eti(luetador l IÇlq!!ççgçl;o
Tacho Brahel l Corpus

original
Pós l Etiquet.a(lo
Processador [''"'

i;-n..nn. f) ]. Drnr.acen r]n mo/]BPar\ rla oGpn' ]9 rto ]]]n!] rntTrn
l l6LllCI Z.l. l Xvv\)E)a\J \l\, KllLux\,uv UL l uvRU \üv tü&üALt xçt)au

Desse modo, o processo cle medição da eficácia cle uma negra consiste ein
(Veja Figura 2.1)
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1. 1inl pré-pi'occ.s.srlrri.eri.[o. (lue ap]iqtie a regra de .sttb.stÍt]]Íção

2. i\ ct.i(luetagein propriamente dita

3. um pó.s-prece.ssan&erlto, cine reverta as substituições, mantendo a etiqile
tagcni gera(la pelo eLiqtletador, recuperando o texto original, possibili-
tando uma comparação automática com a versão etiquetada manualmente

Vimos (ltle esse processo mede i7idirela7nente a eficácia de uma terra, uti-
lizando o eti(liletadol Tycho Brahe. Explicaremos, a seguir, a lazão de existir
esse eLiquetador, e, resulnidainente como ele foi implementado

C'orpus Tycho Brahe
Por corpus entende-se un] conjunto de textos naturais utilizado como nlat.erial
para estudos de lingiiística. Esse conjunto deve ser uma amostra estatistica-
mente válida do tipo de texto que se deseja estudar, isto é, deve apresentar o
maior nomeio de coilstruç(5es/estruturas a serem analisadas, na proporção em
que são utilizadas.

O Corpus Tycho Brahe está sendo construído como parte de um projeto
l23j que estuda a evolução da Língua Portuguesa, com o objetivo de investigar
as variações do uso de pióclises, mesóclises e ênclises durante os séculos XVI,
XVll,XVllle X[X.

Esse compus é composto por textos originais ortograíicamente transcritos (lue
foram escolhidos com os seguintes critérios filológicos

e Edições revistas pelos próprios autores ou baseadas em manuscl'idos;

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

e Textos com aproximadamente 50.000 palavras

Cada um dos textos selecionados originou (ou originará) uma versão corres
pondente integralmente etÍquetada mora/ossÍntaticamente.

Etiqaetar um texto significa classificar cada uma de suas palavras de acoiclo
com o contexto. Para o c07pus Tycho Brahe, a classificação relevante é a mor-
fossintática, Oli seja, a classe gramatical (verbo, substantivo etc.) com algum
detalhamento (tempo, gênero, número etc). Um conjunto finito de e! quedas foi
definido pala esse corplis (especificado em 1231), de acordo com o objetivo do
projeto.
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2.2.1 Etiquetad07' Tycho Brahe
O grande número de palavras a serem cti(lu( fadas para a construção do (7orp?ls
Tycho Brahe motivou il construção de feiiaincllLas paio\ a realização de etique-
Lagelli automática

Conforme Bril1 l61 propôs para a Língua Inglesa, Carlos Chacur l81 imple-
mentou um et quetador automático para a Língua Portuguesa. Esse eÉáqüelador
recebeu mesmo o nome do corpus e litiliza negras de traiisfoimação, ou seja, re-
gras que transformam cima etiqlietagcm inicial do texto (veja Figura 2.2). Tais
regras são geradas em uma /ase de treinümerlfo, que utiliza textos etiquetados
-na«ualmente(coW«s d' t«ín'",«-to).

Regraso l Regrasi l Regrase Regras«

Etiq
Corpus«Corpus « --

Figura 2.2: Etiquetagem baseada em Regras de Transformações Sucessivas

2.2.2 Etiquetas do (.;07'pHS Tycho Brahe
De acordo com jlll, o número de etiquetas necessárias para todas as construções
morfossintáticas da Língua Portuguesa é da ordem de 300. Como foi demon-
strado em l8}, a complexidade do treinamento para o método de Btill é O(iN4),
sendo Ar o número de etiquetas utilizadas.

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

Pala minimizar essa comp]exidade, propôs-se uma reestruturação ]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 antigo (ou determinante: D) e
sufixos de detalhamento da base: natureza (artigo indefinido: UM), gênero (ar-
tigo feminino: F) e número (plural: P).

â.pós essa reestruturação, o número de etiquetas básicas presentes no Cora)us
Tycho Brahe baixou para 33, na mesma ordem do número de etiquetas da Língua
Inglesa, tornando viável o treinamento pa-ra etiquetagem básica (de acordo com
jll], um treinamento realizado dtiroti 42 110ras).
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2.2.3 Erros de Etiquetagem
Pari\ medir a precisão (to etiquetados, é necessária a utilização de um c07pu.s
le/e7êrlcia difpientc do coro-üs de treinamer&lo, também el.icluetado inailual
incute. Aplica-se o et.iquetador a esse corpTls-re/erê7icííi com as etiquetas previ
aineilte ic'tiradas, e então a precisão é dada por:

Precisão N' de etiquetas coincidentes
N' total de etiquetas

Anualmente, o etiquetador apresenta uma precisão de 95,43%, utilizando uin
corpíts r/e treÍ7iamerlto de 390.000 palavras.

Analisando o conjunto de etiquetas não coincidentes, poden)-se sepaiai os
entes (le etiquetagem de palavras em dois grandes grupos

Palavras Coi)decidas, ou seja, aquelas que estão no lógico. de tzeãnar/le/ üo
do etiquetador;

+ Palavras Desconhecidas, obviamente aquelas que não estão no /épico de
freinamento do etiquetador.

Entende-se por lézáco o conjunto de tipos de palavras e salas propriedades
(categorias moifossintáticas, gênero, número, etc). Em última análise, esse con
junto pode ser definido por todas as palavras de todos os textos de um Corptís.
Se o Corpus tem um novo texto incluído, as palavras desse texto passam a per-
tencer ao /épico desse Corpus.

Pode-se afirmar que a maioria dos erros do primeiro grupo (Palavras Con-
hec das) ocorrem por causa do tamanho insuficiente do corpus de Zreinamento,
ou seja, este corpus não tem textos suficientes para conter todas as formas de
utilização dessas palavras na Língua.

Vale a pena ressaltar que o acerto na etiquetagem de uma palavra não de-
pende somente do fato de essa estar ou não no léxico de treinamento, uma vez
(lue, durante a fase de treinamento, o etiquetador pode inferir, por exemplo,
uma regra, tendo como base somente a combinação de etiquetas de palavras
pioximas.

Analisando os atuais erros de etiquetagem, verificou-se que um grande número
deles pertence ao segundo grupo, ou sela, ao grupo de Palavras De.sc07zÀecÍdas.

Pode-se tentar diminuir o ilúmcio desse tipo de ergo de duas maneiras

Aumentar o tamanho do Zézico de tre 7zamentol

Transfonnar o máximo de paZaurízs desconAccidas em palaurns con/decida.s
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Nlais uma vez, o tamanho do coro?zs ríe Érei71ai/ CRIO pinvavelmente é uma
causa significativa da quantidade desse tipo de eito, pois quanto maior o tamanho
do corpus, maior vai ser (em uma escala relativamente lnenoi) o tamanho do
léxico e, portanto menor será o número (te pa.latir-as desço/}/tecidas.

Como a taxa de crescimento do Zézíco de treinanlerito diminui à medida que
o corpus de treínamento aumenta (já que a possibilidade de um texto novo ap-
resentar uma palavra desconhecida ê cada vez menor), existe um momento em
cine não é mais e#cíerite aumentar o coro?l.s r/e Irci71n7riento \ isbn(to dimimiir o
número de ermos de etiquetagem de palas;?as dcscorl/tecidas.

Outra razão pala uma palavra ser descoiihcc:ida, é o fato de que ela não
pertence ao léxico de treinamento, ou seja, ela é uma ocorrência de um erro de
Orografia em relação à norma do léxico cte trcinamento

Portanto, corrigir desvios de ortografia de uin texto diminui a ocorrência
de palavras desconhecidas (i.e. palavras não pertencentes ao léxico de treina-
mento), em outras palavras diminui a ocorrência de eiras de etiquetagem, au-
mentando a precisão de etiquetagem.

Esta é a razão pela qual estamos utilizando o aumento da precisão de etique-
tagem para descobrir se uma regra de substituição deve ser ou não incorporada
no "conhecimento" do normatizador, ou seja, se essa regra aiinienta o grau de
normalização de palavras.

A partir dessa conclusão, propomos um método indireto de aprendizado que
seleciona regras de transformação ortográfica com base na variação no desem-
penho da etiquetagem a p.artír de um conjunto de regras-candidatas gerados
automaticamente a partir de um pequeno dicionário normatizador.
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Capítulo 3

Implementação

Neste capítulo apresentamos a implementação do normatizador, a partir do
modelo apresentado no capítulo anterior.

O sistema se divide ein três grandes módulos (Ver figura 3.1)
e

e

Gerador de regras-candidatas;

e "Treinador"

Normatizador

Dicionário
Nornl atizaclor

Texto
Re ferên cia

(gerador (le
Regras

Regras
Canal inatas

Treinador
Regras
Selecionadas

Fase de 'l)einamento

Fase de Normalização Texto POUCO r--- -:l:- nTexto mais
N ormatizadQJ Norm atizaclor [-- fado

Figura 3.1: Processo de Treinamento/Normalização

Os dois primeiros módulos (Gerador e Treinador) são utilizados somente na
fase de tieinamento, enquanto o ]Vorrrzatízador é utilizado na fase de normali-
zação.

Usando um pe(ltteno Dicionário de palavras, o primeiro módulo gera iim
grande conjLmto de regras-candidatas de onde o segundo módulo seleciona (fil-
tra) um subconjunto de regras usando um Texto-Referência, dando preferência
a regras genéricas (lue po(lem normatizai palavras não perteitcentes a este Di-
cionário. .à nornlatização de textos realizada pelo último iiiódulo utiliza esse
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novo conjLtnto de negras selecioitadas

Iniciaremos a exposição com a descrição da geração (le regra-candidatas,
para, em seguida, mostrarmos como é feita a seleção (le regras (Treinador). Fi-
nalizaremos apresentando a noiiiiatização plopriaincnte dita.

Os algoritmos serão descritos ui l a linl, considerando sua finalidade e com-
plexidade. A implementação desses é rigorosamente aderente a este texto, e foi
realizada na linguagem de progtaiilação PERL 1221

3.1 Geração de Regras Candidatas
O módulo de geração de regiam consome um Dicionário Arorrrzatizador gerando
um conjunto de regras-candidatas com diferentes níveis (te generalização.

Dicionário
Normatizaclor

Regras
Gerador de l C:an(li(latas

Regras

Figura 3.2: Geração de Regras Candidatas

Esse Dicionário Noimatizador é composto de um conjunto de pares de palavras,
em que a primeira corresponde à versão normalizada da segunda.

Veremos a seguir como é o processo de geração de regras, sua eficácia e ainda,
a proporção de regras geradas por par de palavras do Dicionário.

3.1.1 Algoritmo
Para cada par de palavras do Dicionário Normatizador, o algoritmo realiza três
grandes etapas:

l Identificam as diferenças entre as palavras;

2. Para cada diferença, gerar terras de escopo no texto;

3. Para cada diferença, gerar regras de escopo na palavra

Ao final dessas 3 etapas, gela-se um conjunto de negras de substituição, a
partir da combinação de todas as regras de escopo de cada uma das diferenças
encontradas entre as palavras.

Identificar Diferenças

A etapa de icleiltificação de diferenças consiste iia comparação progressiva de
ca(la caractere das ditas palFn-ras, identifi('ando os seguintes aspectos:
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O fragmento coincidente anterior à (lifpietlça. qite chamamentos de pre/iro
coincide7zZe ;

A diferençtt pioptiamente dita, oil seja, o fiaginento indesejado e seu suba
titulo;

e O fragmento coincidente posterior' à diferença, que chamaremos de su/izo
coincidente.

Ao final dessa etapa, já é possível i(teiltificar a tel-cena paire da negra de
substituição, a que define o fragmento substituto

Por exemplo, usando a palavra 'avisos' (lilc eia escuta ztiitigamente como
avizos', temos:

B prefixo coincidente : 'avi';

diferença propriamente dita

fragmento indesejado : 'z';

fragmento desejado : 's

sufixo coincidente : 'os'

Nuas os fragmentos coincidentes não são simultaneamente maíidatórios, isto
é, não é obrigatório que ambos os fragmentos existam. Pot exemplo, a palavra
não' era escrita antigamente como 'naõ', e, nesse caso, temos:

prefixo coincidente : 'n';

B diferença propriamente dita

fragmento indesejado : 'aõ';

fragmento desejado : 'ão';

e sufixo coincidente : ''

Além disso, pode haver mais de uma diferença por par de palavras. No c:uo
da palavra 'Relação', que era escrita como 'Rel-laçaõ', temos:

e diferença l

prefixo coincidente : 'Re';

diferença propriamente dita:
+ fragmento indese.indo : 'll';
+ fragmento (lesejado : 'l';

sufixo coincidente : 'aç'

p direi'ença 2
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prefixo coincidente : 'aç';

diferença propriamente dita:
* fragmento indesejado : 'aõ';
+ fragmento desejado : 'ão'

sufixo coincidente

23



Como vimos no início desta seção, utilizaremos um Diciorláiio Normat.iza(loi
pari\ ol)Ler paios de palavras, onde a primeira corresponde à versão norinatizacla
cla segunda.

Desse modo, implenlentamos o seguinte algoritmo, para encontrar as (lide
renças de cada pai de palavras:

Nome: FindDiüerences

Entrada:
' correctWord(Palavra Normatizacla)
' wrongWord (Palavra Não Normatizada)

Descrição:
1. prefixo coincidente -. fragmento coincidente, a partir do início
2. faça enquanto não acabar a palavra
3. encontre o fragmento indesejado
4. encontre o fragmento de substituição
5. sufixo coincidente -- próximo fragmento coincidente
6. crie regras de escapo no texto, usando:

+ prefixo coincidente;
fragmento indesejado;
fragmento desejado;
sufixo coincidente.

7. prefixo coincidente - sufixo coincidente
8. fim-faça

A complexidade desse algoritmo é O(n), sendo

n maz({ength(correctWord) , Z ength(vrongWord) )

isto é, n é o maior número de letras entre o par de palavras

Vale a pena ressaltar que é possível encontrar no máximo n/2 diferenças por
pai de palavras.
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Cria Regra cle Escopo ilo Texto
Nessa fase, para cada diferença identificada gera-se uma série de expressões reg
ulates que selecionan) palavras de inn texto.

Cada unia destas expressões regulares define a primeira parte de uma série
de negras-candidatas, (lue será.o geradas.

Inicialmente, o algoiitmo cita regras de escopo ito texto considerando o pre
fixo e o sufixo simultaneamente (linhas l a. 22).

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

Finalmente, cria-se uma tegta de escol)o no texto considerando somente o
fragmento indesejado (linhas 57 a 60)

Nome: CreateSearchRules

Entrada:

. pref ix (Prefixo Coincidente)
di:EfWrong(Fragmento indesejado)
diffCorrect(Fragmento Desejado)

. suffix (Sufixo Coincidente)

Descrição:
1. se prefix não está vazio e suffix não está vazio
2. searchRule + = prefix+diffWrong+suffix
3. cria regra de escopo na palavra, usando:

prefix
diffWrongl

e diffCorrectl
B suffix;
e searchRule.

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

diffCorrectl
B suffix;

searchRule.
se prefix termina com vogal

4.
5.
6.
7.

8.
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9

10
1 1

12.
13.

14

15

16.
17.
18
19
20
21

se suffix inicia-se con) voei\l
searchRu[e +- ''Eaeiou] ''+diffWrong+'' [aeioul''

senão
searchRu[e +- ''Eaeiou] ''+diffWrong+'']'aeiou] ''

fim-se
seiiao

se suffix inicia com vogal
searchRu[e e-- ''E'aeiou] ''+diffWrong+'']aeiou] ''

senão
searchRu[e 1-- '' ['aei.ou] ''+diffWrong+'']'aeiou]

fim-se
fiill se
cria regra de escopo na palavra, usando:

prefix
e diffWrong;

diffCorrect;
e suffix;
e searchRule.

fim-se

se prefix não está vazio
searchRule +-- prefix+diffWrong
cria negra de escopo na palavra, usan(lo
e prefix

diffWrong;
diffCorrect;
suffix;

e searchRule.
searchRule +--prefix
cria regra de escopo na palavra, usando:
e prefix
B di.ffWrong;
e diffCorrectl

suffix;
e searchRule.

preaux H última letra de prefix
searchRule h' preaux+diffWrong
cria regra de escopo na palavra, usando:

prefix
di.ffWrong;
diffCorrect;
suffix;

B searchRule.
se diffWrong não está vazio

22
23
24
25

26
27

28
29
30

31
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32.
33.
34.
35.
36
37

se pref ix termina com vogal
searchRu[e -- ''Eaeiou] ''+diffWrong

sel) {l.o
searchRu[e +-- ''E'aeiou] ''+diffWrong

Hm-se

cria tegnt de escopo na palavra, usando;
prefix
diffWrong;
diffCorrect;
suffix;

+ searchRule.
fim-se

fim-se
se suffix leão está vazio

searchRule F- diffWrong+suffix
cria regia de escapo ]la palavra, usando:
e prefix
e di-ffWrong;

di.ffCorrect;
suffix;

e searchRule.
searchRule +-- suffix
cria regra de escapo na palavra, usando:

prefix
diffWrong;
diffCorrect;
suffix;
searchRule.

posaux '- primeirca letra de suffix
searchRule {-- di.ffWrong+posaux
cria regra de escapo na palavra, usando:

prefix
diffWrong;

e diffCorrect;
e suffj.x
B searchRule.

se diffWrong não está vazio
se suffix inicia com vogal

searchRu[e € = diffWrong+'' [aeiou] ''

senão
searchRu[e +- di.ffWrong+''E'aeiou] '

fim-se

aia regra (le escopo iia palavra, usando:

38.
39
40

41
42

43
44

45.
46
47

48.
49.
50.
51
32.
33

34
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prefix
diffWrongl

e diffCorrect;
e suffix;

searchRule.
fim-se

fim-se
se diffWrong não está vazio

searchRule {- diffWrong
cria regra de escopo i\a palavra,
e prefix
e diffWrong;
e di.ffCorrect;
e suffix;
e searchRule

fim-se

55
56
57
58
59 usando

60

A complexidade desse algoiitnlo é O(1), sendo, ao final, geradas, dependendo
da posição e tamanho da diferença encontrada, entre l e 12 regras de escopo no
texto, isto é, gera-se a primeira parte da negra se substituição.
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Cria Regra de Escapo na Palavra

Finalii\ent.e, nessa illtima fase, gera-se uma série de expressões regulares (luc
(lefiiteni o frtignieilto a sei substituído pelo frágil)eito coireto.

Ott seja, cada uma dessas expressões regulares geradas define t\ segttiidt\ paire
da regra de substituição, permitindo a montagem de regras-candidatas.

Inicialmente, o algoiitmo cria uma regra de escopo na p;\lavra considerando
somente o fragmento inc]esejado (linhas l a 5)

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

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

Nome: CreateSubstRules

Entrada:
prefix (Prefixo Coincidente)
s«fax (Sufixo Coincidente)
diffWrong(Fragmento Indesejado)
diffCorrect(Fragmento Desejado)
searchRule (Regra de Escopo no Texto)

Descrição:
1. se diffWrong não está vazio
2. substRu].e +-- diffWrong
3. subst +- diffCorrect
4. cria regra-candidata, usando:

e searchRule
e substRule
e subst

5. âm-se
6. se prefix não está vazio e suffix não está vazio
7. substRule h prefix+diffWrong+suffix
8. subst {-- prefix+diffCorrect+suffix
9. cria regra-candidata, usando:

+ searchRule
e substRule
e subst

preaux '- última letra de prefix
posaux + = primeira letra de suffix
substRule +- preaux+diffWrong+posaux

10.
l l .
12
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13

14
subst - preaux+diffCorrect+posaux
ci ia r('gia-candidata, usal}(lo:
B searchRule
e substRule
& subst

fim-se
se prefix não está vazio

substRule k- prefix+diffWrong
subst +- prefix+diffCorrect
cria regra-candidata, us;\lido:
e searchRule
e substRule
e subst

preaux '-- últiilla letra (le prefix
substRule {- preaux+diffWrong
subst + n preaux+diffCorrect
cria regia-cailclidata, usando:
» searchRule
+ substRule
+ subst

fim-se
se suffix não está vazio

substRule +- diffWrong+suffix
subst (-- di.ffCorrect+suffix
cria regra-candidata, usando:
e searchRu].e
e substRule
e subst

posaux +'-" primeira letra de suffix
substRule H diffWrong+posaux
subst H- diffCorrect+posaux
cria regra-candidata, usando:
e searchRule
e substRule
B subst

fim-se

15.

16
17.

18.
19

20
21
22
23

24
25
26
27
28

29
30
31
32

33

A complexidade desse algoritlno é O(1), sendo, ao final, geradas, dependendo
da posição e tamanho cla diferença encontrada, entre l e 7 regras de escapo na
palavra, isto é, gera-se a segunda parte da regra se substituição. Assim, final-
mente, podem-se gerar as regras-callclidatas, uma vez que temos todas as partes
geradas.
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Ao final das três etapas, t.pinos eilt.re l e 84 regiam-candidatas geradas por
diferença encontrada iio l)ar (lc palavras. .A coiltplexidade total desse processo
é O((r}/2) * 12 * 7) = O(r')

Veja no Apêndice B, uin exemplo de g('ritção de regras a partir de um ptu
de palavras.
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3.2 Processo de Aprendizado
Este processo consiste em filttai um conjunto oicleilado de icgras (lue será uti
lizado para a normalização de textos

Text.o
Re fe rênci a

Regras
Can (l i(l a t,as

Texto
Re fe rênci a

Seleção não
Incremental

Regras
Fila ra(l as

Seleção
Increinent.al

}tegras
Selecionadas

Figura 3.3: Processo de Apren(tiza(to

Como já dito anteriormente, essa seleção consiste em compaiai a precisão
de etiquetagem automática de um texto-referência (texto etiquetado manual-
mente por um linguista), antes e depois da aplicação de tina regra-candidata
(Ver seção 2.2.3).

Temos aqui, duas etapas (Ver figura 3.3)

e seleção não-incremental de regras;

e seleção incremental de regras

A primeira etapa realiza uma seleção não-incremental, ou seja, selecionam-se
regras que aumentam a precisão de etiquetagem em relação à versão original do
texto-referência.

Na seleção incremental, as regras são escolhidas de acordo com a variação da
precisão de etiquetagem, considerando as versões decorrentes de trallsfoimações
de regras-candidatas anteriormente selecionadas.
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3.2.1 Seleção Não-Incremental
Esta etapa consiste en) filtrar as regras que aumentam a precisão de etiqliet&\gem
di\ versão inicial do text(piefeiência

Ern outras palavras, cada regra tens alia precisão de etiquetagem coilipaia(la
à versão origin:\l do texto-icfei'ência. Independentemente clo fato de esta regra
aumentar ou não a precisão de etiquetagem, a próxima regra tiunbén) utilizará
a versão original do texto-referência em seu processo de seleção.

Re fe rênci a
I'eito

elegias
Candidatas Seleção Não

Incremental

Regras
Filtradas

Figura 3.4: Seleção Não Incremental

Segue o a]goiitnlo para a se]eção não incremental de regras

Entrada:

reference (Texto referência etiquetado manualmente)
untagged (Texto referência sem etiquetas)
rul-es(Conjunto de regras-candidatas)

Saída:

8 tmpRules (Conjunto de regras filtradas)

Descrição:
1. realiza etiquetagem em untagged
2. original-Score '-- score(referente, untagged)
3. faça enquanto existem regiam-candidatas
4. tmp - applyRule(regra-candidata, untagged)
5. chances (-- # palavras alteradas pela regra-candidata
6. se chances > 0
7. realiza etiquetagem em tmp
8. atualScore - score(reference, untagged)
9. se originalScore > atualScore
10. seleciona regia-candidata
11. senão

12. ignora regra-candidata
13. fim-se
14. fim-se
15. fim-faça
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Este a]goiitmo ap]ica cada uma das regras (linha 3) na versão inicial do
texto-referência, e seleciona somente as regras qttt' atttnent.}tm a precisão de eti-
quetagem automática do texto (linhas 6 a l l)

Como veremos a seguir, a contagem de Crias de eti(luetagem apresenta uma
complexidade O(n), sendo que n corresponde ao iiúmcio (le palavras do texto-
iefcrência. Posteriormente, veremos que a apli(ação (lc uma regia-candidata
Lama)én] tem uma complexidade O(n).

Portanto este algoritnlo tem uma colllplexidttde O(n + m), ein que n corre-
sponde ao número de palavras do texto-referência e m corresponde ao número
total (te regras-caíldidatas.

Contagem de Erros de Etiquetagenx

O algoritmo a seguir consiste na contagem de etiquetas erradas decorrentes
de uma etiquetagem automática realizada pelo etiqlietador Tycho Brahe (Veja
seção 2.2.1), em relação a uma etiquetagem manual

Nome: score

Entrada:
. refTagged (Texto-referência etiquetado manualmente)
' tagged (Versão do Textc-referência etiquetado automaticamente)

Saída

e errors (Número de erros de etiquetagem)

Descrição:
1. errors +.- 0
2. faça enquanto houver palavras
3. tagl +- próxima etiqueta em refTagged
4. tag2 ü- próxima etiqueta em tagged
5. se tagl # tag2
6. errors - errors +l
7. fim-se
8. fim faça
Pode-se cotlstatai que a complexidade deste algoritmo é O(n), sendo (lue n

conesponde ao número de palavras do texto-referência.
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Aplicação de Uma Regra
O próximo algorit.rno realiza a aplicação de uma Regra de S\ibst.it.lição de Cadeia
cle Ci\racteics (X''er acção 2.1.1) no Texto-Referência, ciiali(lo \liiu\ íioxa vctsão.

Pala cariz\ pí\lavra (linha 5), testa-se se o resultado (It\ Expressão iegttlart
da regra se i\placa (linha 6). Em caso positivo, aplica-se a Expressão regttlai2
seleciona(lo o fiagmeiito a ser substituído pela Stz'i7ig de Sllbstituição (linha 7).

Nome: applyRule

Entrada:
. tule (Regia a ser aplicada)
+ inFile (Texto original)

Saída:
. outFile (Texto alterado pela regra)

Descrição:
1. searchRule -- Expressão Regulará de Tule
2. substRule +- Expressão Regulará de Tule
3. substExpr ' StH71g de Substituição de Tule
4. faça enquanto houver palavras em inFile
5. word F- próxima palavra em inFile
6. se word ::' /searchRule/i
7. word :: ' s/substRule/substExpr/i
8. fim-se
9. grava-se word em outFile

10. fim-faça

Novamente, pode-se constatar que a complexidade deste algoritmo é O(n),'
sendo que n corresponde ao número de palavras do texto-referência.

35



3.2.2 Seleção Incremental
Nesta etapa, as regiam são selecionadi\s de acordo com a variação cta precisão (te
etiquetagem consideiail(lo as vcisões dccoiientes de tiaiisforlnações de iegras-
candiclatas t\nterioimentc escolhidas.

Ou seja, cada regra tem sita precisão de etiquetagem comparada à precisão
de etiquetagem da versão do texto-referência alteiacla por todas as negras ante-
iiorniente selecionadas. Assim, se a regra aumentar a precisão de etiquetagem,
então ela sela incluída no (onjllnto dc regras selecionadas ilo processo de seleção
das próximas regras.

Para isso, as negras filtradas pelo processo anterior são inicialmente orde-
nadas pela precisão cle etiquetagem, ou seja, eni Ordem decrescente de eiras
de etiquetagem. Assim, as regras que mais i\.umentam a precisão de etiquetagem
são selecionadas em piimeiio lugar, minimizando o total de erros de etiquetagem
considerando todas as regras selecionadas poi este processo.

Referência
Te x t. oX

Regras
Filtradas Seleção

Incremental

Regras
Selecionadas

Figura 3.5: Seleção Incremental

Entrada:
. reference (Texto referência etiquetado manualmente)

untagged (Texto referência sem etiquetas)
. tmpRules (Conjunto de negras filtradas)

Saída:
' currentRules (Conjunto de regras selecionadas)

Descrição:
1. ordene as regras-crandidatas
2. currentScore - score(reference, untagged)
3. copie untagged para current
4. faça enquanto existem regras-candidatas
5. tmp - applyR?z/e(regra-candidata, current)
6. chances +-" # palavras calteradas pela regra-candidata
7. se chances > 0
8. tmpScore '-- .score(referente, tmp)

9. se currentScore > tmpScore
10. seleciona regra-candidata
11. currentScore - tmpScore
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12.

13

14

15
16
17

mova tmp pala current
sellao

ignora regia-caildidat.a
fim-se

fim-se
fim-faça

Este algoritmo aplica cada uiu& dm negras (linha 4), e seleciona somente as
regras que aumentam a piecisao de etiquet.ageil) automát.ica do texto (linhas 8
a 14), e neste caso, considera a nova versão do texto-inferência pala a próxima
regia

Já vimos que a contagem de eil-os de etiquetagern apresenta uma complex-
idade O(n) (Ver seção 3.2.1), sen(to que a }L})ligação (le nma regra-candidata
também tem uma complexidade O(n) ('\'er acção 3.2.1), c'n] (lue n conesponde
ao número de palavras do texto-deferência.

Assim, este algoritmo tem uma complexa(jade O(n # m), sendo que n corre-
sponde ao número de palavras do texto-referência e m corresponde ao número
total de negras-candidatas.
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3.3 Processo de Normatização
Uma vez (lue o ticinamento foi realizado, esta ferramenta está }\pttt a tuiinentar
o grau de iiormatização de textos.

Este processo consiste em aplicam o conjunto de regras pié-selecionaclas pelo
ptocPsso de Tieinament.o em textos dos duais se deseje attrnetlt.ai o gra\i de
nolnlatização.

Regras
Selecionadas

I'eito pouco
Norm a t. izaclo

Texto mais
INormatizadorl Normatizado

Figura 3.6: Normalização de Textos

De malleira análoga ao processo utilizado no processo de Treinamento, as
regiam são aplicadas de maneira ordenada (linhas 4 a 12) eill cada unia das
palavras do texto a sei normalizado (linha 2).

Se, no entanto, ocorrem uma deszloi'mat cação, isto é, se a palavra original já
for normalizada e a palavra transformada não for normalizada, então a trans-
formação. é ignorada.
Entrada:

. Tules (Conjunto de Regiam selecionadas)

. inFile (Texto pouco normatizadd)

Saída

+ outFile (Texto mais normalizado)

Descrição:
1. faça enquanto houver palavras em inFile
2. word +- próxima palavra em inFile
3. originalWord '-- word
4. faça enquanto houver regras em Tules
5. Tule +- próxima regra em Tules
6. searchRule '- Expressão Regulará cle Tule
7. substRule € = Expressão Regulará de tule
8. substExpr '-- Stüng de Substituição de ru].e
9. se word ::' /searchRule/i
10. word::' s/substRule/substExpr/i
11. fim se
12. fim-faça
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13.

14.

15

16

17

18

19

se originalWord C léxico
se word g léxico

word -- originalWord
fim se

flUI-se

grava-se word em outFile
flUI-faça

A coinplexida(le dest.e algoritmo é de (1)(n + m), sendo n colrespoll(lente ilo
númno (le palavras iio texto, e m correspondente ao número de iegias perten
centes ao "conhecimento'
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Capítulo 4

Resulta,dos

Após a implementação da ferramenta, realizamos um experimento pala tentar
compiovar sua eficácia.

Veja-se a descrição do experimento e dos resultados obtidos. No capítulo
seguinte, fazemos uma análise desses resultados.

4.1 Descrição do Experimento
Amostra

O primeiro passo do experimento foi a escolha da amostra do experimento, ou
seja, a determinação de qual seria o texto-referência utilizado no tieinamento
e de qual seria o texto utilizado para constatar se ocorre aumento do grau de
normalização. Em ambos os casos, o texto deveria ter uma versão etiquetada
manualmente, pata permitir verificar a precisão de etiquetagem.

Para isto, escolhemos um texto do Corpus Tycho Brahe 1231 intitulado Rel-
/açrzõ da Vida e it/arte da Serva de Z)eos a Ueneróuel À/atire Elenna da (crus,
do ano de 1721, escrita por b/larga do Céu l e o dividimos em 2 partes:

A prínleira, com 75% dias sentenças (frases) escolhidas aleatoriamente, foi
utilizada como textc-referência na fase de treinanlento;

e A segunda, com os 25% i'estantes clãs sentenças, foi utilizada como amostra
cle conta-ole

A princípio, consideramos como normatizada uma palavra (lue pertence ao
léxico de treinamento do etiquetador, uma vez que estamos pcartindo da. premissa

l Esse texto, dentre os que têm uma versão etiquetada manualmente, pertence a uma época
em que a norma ortográfica mais difere cla atual
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dc que o etiqliet.odor t'st.á atlialmente treinado com textos, em sua maioria. oi
tograficanlcriLe nlodenlos

Assim, inicialmente cllegz\mos aos seguintes números

Amostra Totalde
Ocorrências Normalizadas l Normatizaclas

Erros de
Etiquetagem

Total 29.775 29.103 672 5.195

Tabela 4.1: Dados da Amosti-a

Dicionál io N ori:natizador

A seguir, montamos o Dicionário Norlnatizador, ou seja, um conjunto de paios
de palavras, em que a primeira corresponde à versão normatizada da segunda
(Ver seção 3.1).

Pala isso, foi realizada uma breve leitura do texto-referência, tendo sido se-
lecionadas aleatoriamente, 70 palavras não normalizadas, segundo um critério
simples : a normalização da palavra deveria ser imediata, ou seja, não deve-
riam ser necessários maiores conhecimentos de lingiiística para deduzir a versão
normalizada da palavra.

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

41

Rezei ência 22.025 21.525 500 3.846
Controle ?.750 7.378 172 1.349



4.2 Resultados Obtidos
Pala comparar a heurística proposta (Qualida(lc de Eti(luetagem) corra uma
heurística mais trivial (Quantidade cle Palavras Normalizadas), falam realizados
dois experin)entos:

e Experimento 1: o grau de normalização de um texto foi medido pela
variação da qualidade de etiquetageni;

Experimento 2: o grau de noniiatização de lim t.ext.o foi medido pela vari-
ação da quantidade de palavras que pertettcetn ao léxico de tieinamento,
ou seja, pela variação de palavras iioinlatizadas

Estes experimentas foram realizados variando-se somente o algoritmo de
scodng utilizado.

Inicialmente, o Gerador de Regras montou 4.874 regras-candidatas, a partir
do Dicionário de Treinamento, ou seja, uma média de 37,88 regras-candidatas
por par de palavras.

Após o treinamento, obtivemos os seguintes iesttltados

Utilizada no ll Selecionadas l Selecionadas
b'einamento ll Não-Incremental l Incremental

Tabela 4.2: Resultados de 'lYeinamento

Realizamos, então, a normatização da amostra de controle

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

Utilizada no ll Etiquetagem 1 1 Gasto(hh:mm)
'lleinamento

Tabela 4.3: Variação da Precisão de Etiquetagem
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Experimento l 1.644 17

Experimento 2 2.013 44

Experimento l 936 30.61 % Ol:ll
Experimento 2 1.294 1.07% 01:52



Novament.e. consideramos como norinatizada uma palavii\ (lue p( it.oilcc ao
léxico de treinanlento do etiquetador
Deste mo(lo, analisamos o grau de normalização coilapaiaiido com }\ versão
original (lttc possui 172 palavras não normalizadas (Vel tabela 4.1), obteii(lo os
segllintes iesultaclos:

À/létrica de Eficácia
Utilizada no
Treinamento

Alteradas 1 1 Palavras não
Normatizadas 1 1 Noiniatizadas

Tabela 4.4: Resultados de Normalização

.\dicioilalmente, realizamos também uma contagem niaiiual do palavras
alteradas que estavam na forma moderna, ou seja, de acordo com a ortografia
anual. Para isso verificamos se cada uma das palavras alteradas pode ser encon-
trada no c]icioná.rio Houaiss]12].

Analisando a normatização da amostra de controle feita pelas 17 regiam
obtivemos os seguintes resultados:

Utilizada no ll Alteradas l Encontradas
Treinamento ll l no Houassis

Tabela 4.5: Clontagem de Palavras encontradas no Flouassis

Veja no Apêndice C, o conjunto de regras se]ecionadas pe]o Experimento ]

Os fontes (incluindo uma versão do Etiquetador Tycho Brahe) e as amostras
clo Experimento l podem ser encontrados em

http://wvw. ime .usp br/'hino/normatizador .tar .gz
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Expeiimelato 2 10 5.81 % 162

Experimento l 899 713 81.31 %

Experimento 2 96 36 40.62 %



Capítulo 5

Clonclusões

Neste estudo, inlplenlentamos um método para aumentar o grau de normali-
zação de textos. O método consiste na aplicação de negras de substituição de
cadeia de caracteres, selecionadas em uma fase de treinamento.

Estávamos particularmente interessados em verificar duas heurísticas:
e A utilização de regras de substituição de cadeia de caracteres para aumen-

tar o grau de normalização de palavras (Ver seção 2.1.1);

e A utilização da variação da precisão de etiquetagem para medir o grau de
normatização de textos (Ver seção 2.2.3).

5.1 Utilização de Regras de Substituição de Cadeia
de Claracteres

As regras de substituição se mostraram eficazes no aumento do grau de norma-
lização de palavras. Como observamos (Ver tabela 4.4), houve lealmente um
aumento no grau de normalização na amostra de controle do experimento.

Vale a pena lembiai que estas negras possuem diferentes níveis de genera-
lização, possibilitando inclusive a normalização de palavras que não estão no
Dicionário Normatizador utilizado na fase de treinamento.

Independentemente do modo pelo qual são geradas/filtradas, essas regras
dividem o problema de normalização em dois níveis:

. Seleção das palavras elegíveis a uma correção (escopo da regra no texto);

. Corieção propriamente dita (escopo da regra na palavra + substituição).

Desse modo, um norniatizador que as utilize minimiza as tentativas desnecessárias
de correção em palavras index-idas, aumentando sua eficiência e performance.



Finalmente, o formato proposto (lesmas terias apresenta caiactelísticas ideais
para a iepiesentação explícita do "coiihccinler]to" clo no]n]atiz]Ldo]

5.2 Utilização da Variação da Precisão de Eti
quetagem

Verificou-se que medir o grau de nonnatização utilizando a variação (ta precisão
de etiquetagem se mostrou mais ehcilz pala selcção de iegias (infante a fase cle
treinainento, do que a utilização da variação do número de palavras nonnati-
zadas.

Isso baseia-se no fato (te que, utilizancto a variação da precisão de etique-
tagem, um maior número de palavras da amostra de controle foi normalizado
(X/cr tabela 4.4), com um menor número (te regiam sclecioiiadas (Ver tabela 4.2),
ou seja, regras mais eficazes foram selecionadas no treinameilto.

Vale a pena ressaltar que utilizamos um corpus muito específico, pois es-
tamos trabalhando com um conjunto de textos não noimatizados que foram
etiquetados morfossintaticamente por um linguista.

5.3 Eficácia do Normatizador
Vimos, nos experimentas, que as regras selecionadas aumentaram o grau de
normatização da amostra de controle (X/er tabela 4.4).

Como essa amostra de controle é independente do texto-referência utilizado
no treinamento (isto é, essa amostra não foi utilizada na fase de treinamento),
concluímos, então, que essas regras aumentam o grau de normalização de textos
de uma maneira geral.

Já que a eficácia do normatizador depende desse conjunto de regras, consid-
eramos para análise as seguintes características:

Qualidade das regras;

e Quantidade das regras

5.3.1 Qualidade das Regras
Qiianto mais genéricas as regras, mais palavras essas negras afetam

O processo de treinamento inlplenlentado dá preferência às regras genéricas,
}tssimilando a(ruelas (lue noimatizam o texto colho um todo. Ou seja, se deter-
minada regra, isoladanieilte, nonnatiza mais palavras do (lue cla "desnorinatiza"



então ela é }\ssitttilada ao "conhecimento" clo normatizadoi (Noitnatização Cega)

Posteiionllente, iio processo de normatização, as regras são aplicadas em
lote, palavitl por palavra, isto é, todas as negras são aplicadas edil cada uma (la\s
palavras, isoladalncnte. Desse modo, uma tentativa de normalização (!e cima
p:\]avra só é efetivada se o resu]tado filial for uma normalização da versão inicial.

.assim, possibilitamos a inclusão de regras que realizam) rlor7rlatízações par
dais, ou se.ja, dp regras que aproximam palavras à sua forma mais inodcriu\

Novamente, ressaltamos que as correções efetuadas pelas regras selecionadas
atualincnte não se limitaram son)ente às palavras que estitvt\in iio Diciotiáiio
Normatizador criado para o experimento (Ver seção 4.1), ou seja, o método
selecionou regras mais genéricas, aumentando sua eficácia no aumento do grau
cle noimatização de t.exmos.

5.3.2 Quantidade das Regras
Quanto mais negras existirem, mais palavras todas essas regras afetan]

b/las, se houver regras demais, o noimatizador não será eficiente, isto é, o
processo de normalização levará muito tempo para ser concluído.

Isto se deve ao fato de que a complexidade do processo é O(n + m), en} que
n corresponde ao número de palavras do .texto e m corresponde ao número total
cle negras-candidatas (Ver seção 3.3).

Esses dois pontos de atenção podem ser (mais) considerados na etapa de
Geração de Regras Candidatas (Ver seção 3.1), de duas maneiras:

e Aumentando o Dicionário Normatizador;

e Aumentando o número de regras geradas por diferenças encontradas

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

5.4 Conclusões Adicionais
Esttidan(to os resilltados do experimento que utilizou a variação da precisão de
etiquetagem para medir o grau de nornlatização de textos durante a fase de
treinamento, chegamos a alguns fatos que devem ser iessaltados.

Inicialn[ente, verificou-se (lue iie]]] todas as palavras clo Dicionário Noimati
zador foram normalizadas. Isso se deve a dois fatos
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ip .Atilalnlent.e, o eti(luet.a(lor está treinado também com textos históricos
Isto faz coiii (fito' algtin\as palavras pareçam normalizadas ao etiqucta-
clor (em canse(liiência, ao noinlatizador), já que pertencem ao léxico (le
treinaiiie'siLO clo f tiquetador;

e Nlttitas dessas palavras não interfei'eln atualmeiite na qualidade de eti(llle'-
vagem, Oll se.ja, com o nível de treinaiiiento atual, o fato de essas palavras
não serem conhecidas (Ver seção 2.2.3) não influi na qualidade de etique-
tagem. Novamente, essas palavra tornam-se "invisíveis" ao etiquetador e,
em conseqiiência, ao dormi\tizi\dor

Ou seja, a qualidade do corpus (te treinamento do etiquetador tem alguma
influência na (dualidade dt\s iegias selecionadas pelo normatizador.

Constatou-se, tainbéni, (lide graii(te parte tias palavras alteradas ila fase dp
normalização roíam rcahnente iloimatizadas de acordo com a norma corrente
(Ver tabela 4.5), igilotando o fato de que a palavra original se encontra no léxico
de treinamento do etiquetador. Ou seja, as regras selecionadas normalizaram
palavras consideradas ortograficamente cornetas pelo etiquetador, sem preju-
dicam a qualidade de etiquetagem.

Finalmente, a qualidade de etiquetagem aumentou (Ver tabela 4.3), já que a
quantidade de eixos 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.



Apêndice A

Dicionário 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 RelZaçaõ da
}qda e ]t/arte da Serva de Z)eos a yeneráueZ ]t/atire E/erma da Cms, do ano de
1721, escrita por i\'latia do Céu. Usados um critério simples : a noimatização
da palavra deveria ser imediata, ou seja, não deveriam ser necessários maiores
conhecimentos de linguística para deduzir a versão normalizada da palavra.

1. elegância el-egancia

2. Irmãs Irmaas

3. proporci-onada proporsionada
4 insuportáveis insoportaveis
5. clausura clauzura

6. repetir repetir

7. presentes prezentes
8. mortif içava mort if icaua

9. açucar assucar
10. atrevimento attreuimento

11. teima teyma

12. Prelados Prellados

13. vestiu vi.suo

14. belo bello
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15.

16.

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

disposição disposiçaõ
acaso acazo

promessa promeça

talentos tallentos

precisa precxza

estrangeiros estrangeyros

levava leuaua

cuidadosa cuydadosa

comunicação commonlcaçao

dano danno

celeste celleste

noites noytes

sufrágio suffragi.o
estavam estauaõ

visão vlzao

deleite deleyte
falecida fallecida

suspeitoso sospeytoso

enfeites enfeytes

contemporizações contemporisaçoens

relatarei relatarey
chocolate choculate

ausente luzente

vozes voses

lágrima ].agrima

potências potencias

grava-ss)-mo graulsszmo

servi-ços servissos
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43.

44.

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

56.

57.

58.

59.

60.

61

62

63.

64.

65.

66

67

68

69

70

conservavam conserv

destruir destruir

transformações transformaçoens

imundo immumdo

cantava cantaua

músico musico

vio].a violla

opõem oppoem

perseguições perseguiçoens
Divinos Diurnos

diferenças differencas

extensão extençaõ
Música Muzica

natureza naturesa

capitães cappitaes

fundação fundaçaõ

discrição discripçaõ

operações opperaçoens

explicações explicaçoens

ra].zes rayzes
natureza natuersa

suspeitoso suspeitozo
conheciam conheciam

multidão multidaõ

debilidade debelidade

confusão confuzaõ

devemos deuemos

piedosa piedosa

avio
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Apêndice B

Regras Geradas

Durante o experimento descrito, o par de palavras:

elegância elegância

originou as seguintes regras-candidatas:

1. eleganci.a a â

2. eJ-egancia elegância elegância
3. elegância gan gân

4. elegância elege elege

5. elegância ga gâ

6. elegância ano.a anciã

7. el-egancia an ân
8. gan a â

9. gan elegância elegância

10. gan gan gân

11. gan eleva elegâ

12. gan ga gâ

13. gan anciã anciã

14. gan an ân

15. ["aeiouJaE'aeiou] a â

16. ['aeiou]aE'aeiou] e]egancia elegância
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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.

:13.

:14

['aeiou]a]'aeiou] gan gân

['aeiou]aE'aeiou] e]ega e]egâ

['aeiou]a]'aei.ou] ga gâ

['aeiou]aE'aeiou] anciã anciã

['aeiou]aE'aeiou] an ân

elege a â

elege elegância elegância

elege gan gân

eleva eleva elege

eleva ga gâ

elege anciã anciã

eleva an ân

eles a â

eleg elegância elegância

eleg gan gân

eles eleva elege

eles ga gâ

eles anciã anciã

eles an ân

ga a a

ga elegância elegância

ga gan gan

ga elege el-egâ

ga ga ga

ga anciã

ga an an

['aeiou]a a â

['aeiouJa e]egancia e]egância

a.ncia
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45.

46.

47.

48

49.

50.

51

52.

53

54

55.

56

57.

58.

59.

60.

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

['aeiou]a gan gãn

['aeiou]a e]ega e]egâ

['aeiou]a ga gâ

['aeiou]a anciã anciã

['aeiouJa an ân

anciã a a

anciã e]egancia e].egância

ancza gan gan

anciã elege elege

anca-a ga ga

anciã anciã anciã

anciã an ân

ncia a a

nci.a elegância elegância

ncza gan gan

ncia eleva elegâ

ncia ga gâ
ncla anciã anciã

ncla an an

an a a

an elegância elegância

an gan gan

an eleva elege

an ga ga

an a.ncia anciã

an an an

a['aeiou] a â

a['aeiou] e]egancia e]egância
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a['aeiou] gan gân

a['aeiou] e]ega e]egâ

a['aeiou] ga gâ

aE'aeiou] anciã ânci.a

a['aeiou] an ân

a a a

a elegância elegância

a gan gân

a elege elege

a ga ga
a anciã anciã

a an

74

75

76

77

78

79

8()

81

82

83

84
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Apêndice C

Regras Selecionadas

Durante o experimento descrito, as seguintes
cionadas

1. ['aeiou]aõ aõ ão

2. y y i
3. ['aeiou]]]aeiou] ]] ]

4. [aeiouluEaeiou] u v

5. gio a á

6. o z s

7. [aeioulu iu iv

8. aE"aeiou] lag lág

9. ['aeiouJf ff f

[O. ['aeiou]nEaeiou] nn n

[[.[aeiouJzlaeiou] preciz preces

12. natu e

13. [aei.ou]s]aeiou] ses zes

14. mu us ús

13. [aeioulzEaeiou] zente sente

16. [aei.ou] ss]aeiou] serviss serviç

17.[aeioulçlaeiou] promeça promessa

regrals s-candidatas roíam sele
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