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Resumo.Este artigo apresenta um estudo comparando as dificuldades encon-
tradas para adaptar os diferentes sistemas encontrados na literatura para re-
alizar a tarefa de segmentag textual autoratica em sentencas de documentos
em portugés, e os resultados obtidos@gpas adaptaies dos mesmos. Foram
analisados dois sistemas que utilizam aprendizagematgima: MxTermina-

tor e Satz, &m de um sistema baseado em regras fixas expressas na forma de
Expresdes Regulares.

1. Introducao

A segmentago textual autor@ticaé o processo de segmentar automaticamente um texto
em unidades menores, que podem sauslilas, ordies, sentencas, @rafos e a
mesmo bpicos [10]. Neste trabalhe analisada a performance de diferentetados
encontrados na literatura para realizar a tarefa de segr@entextual automtica em
sentencas para documentos em porbsguo analisadas taréin as facilidades e difi-
culdades encontradas para adaptar cada um desses sigtiemyas portuguesa.

A tarefa de segmentag textual autor@tica em sentencgas,importante, visto que
elaé a base de qualquer apliéacpética que lide com documentos pois natma os
documentos dificilmenteé® encontrados rotulados. Essa apBeagode ser um tradutor,
um sumarizador, dentre outros.

Dos sistemas encontrados na literatura, por exemplo os que trabalham com suma-
rizacao, normalmente utilizam textos com as sentengadgntificadas [4] ou e&b uti-
lizam algum criério simples como um ponto seguindo de espac¢o em branco ou caractere
de um nova linha [5]. Existem ainda trabalhos onde a tarefa de ideriiclgsentencas
é feita sem nenhum indicativo de como foi realizada [3]. éRgrem um trabalho re-
cente [14], foi verificado que essa etapa merece uma maioraatevisto os problemas
ocasionados com @todos extrativos. Pem esse problema afeta a performange so-
mente dos ratodos extrativos mas tamaim de rotuladores de fuag sinftica, tradutores,
dentre outros. Se as sentencas do documento sendo traballwmétrem identificadas
corretamente a performance de todas essas aptisagh aqem do desejado.
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Este artigo et organizado da seguinte forma: a@e@ apresenta algumas indi-
ca@es de como se efetua o tratamento do problema na literatura, e apresenta com maiores
detalhes os @todos analisados neste trabalho; os resultados computacionais obtidos com
a aplica@o dos sistemas propost@oglescritos na saQ 3; e na S&tp 4 as concluEes e
perspectivas deste trabalt@msapresentadas.

2. A Tarefa de Segmentago Textual Automatica em Sentencas

Inicialmenteé poss$vel pensar que para identificar as sentencas que @mmum do-
cumento basta se localizar o caractere correspondente ao “ponto”: o que vier antes dele
desde diltimo ponto detectado constitui uma sentenca.€Ronuma aalise um pouco

mais detalhada existenasios casos onde essa regndolada, como enderecos daginas
internet (www.sbc.org.br), abreviags (Dr.), mimeros (R$ 1.000,00), dentre outros; por
essa rado metodos mais elaborado&snecesaios.

Os trabalhos existentes a@ea podem ser classificados em duas categorias: 0s
que utilizam regras fixas e os que utilizam algoritmos de aprendizageraglgma, para
resolver o problema. Dos trabalhos que utilizam regras fixas, como por exemplo, um
trabalho recente realizado por Walker et. al [16], onde as regmedescritas na forma de
expresdes regulares, pém neste trabalhcao se encontrou nenhum indicativo de como
se tratou o problema ocasionado pelas abréescDos trabalhos que utilizam algoritmos
de aprendizagem deaquina existem aqueles que utilizam Classificadoresrdere de
Decisio[13], Modelo de Entropia Bkima, com o sistema MxTerminator [12] e 0 uso de
Redes Neurais, com o sistema Satz [9]. As caretieas utilizadas por esses trabalhos
geralmente & os sufixos, prefixos, a ex@sicia de maisculas, classe gramatical das
palavras, dentre outros. Essas carastieas 80 utilizadas para treinar os algoritmos
para poder predizer se um pogd final de sentencé uma sentenca owdn. O Unico
inconveniente dessesatodose a necessidade de um conjunto de treinamento.

Nas sub-sdies seguintesa® descritos &s sistemas presentes na literatura que
realizam a tarefa de segmeragextual autotica em sentencas.

2.1. O Sistema baseado em Expre@ss Regulares

Como representante dos sistemas baseados em regras fixas, foi utilizado um sistema
gue utiliza regras fixas na forma de expiEssregulares e considera o contexto aonde

a possvel sentenca ocorre [15]. Este sistema foi escolhido por ter obtido resultados
proximos ao sistema MxTerminator em uma calege documentos da base TIPSTER

[6] em experimentos realizados recentemente.

O Sistema utiliza uma base de expfiEss regulares que denotam cadeias que
coném o ponto masao indicam final de sentenca, como abredeg;e outras ségncias.
Por exemplo o0 endereco el@tico http://www.sbc.org.br pode ser considerado como um
elemento da linguagem denotada pela ex@g@ssgular: http://www[A-Za-Z*[.])". A
base de expre8ssé indicada por meio de um arquivo texto, permitindo assim que sejam
feitas inclu®es e/ou alterdges nas expredss regulares consideradas de uma forma ex-
tremamente simples. Parte do conjunto de expesssegulares utilizadd@sindicado na
Tabela 1.



Tabela 1: Exemplos de express 8es regulares utilizadas pelo sistema
Expres&o Regular Objetivo
[a-zA-Z*.|@].([a-zA-Z*.[.])" | Reconhecer E-malils
[http://].]www].[.].([a-zA-Z*".[.])* | Reconhecer &ginas Internet
[Mr.] Reconhecer a abreviag Mr.

Para realizar a tarefa de identifiéagde sentencas o sistema realiza uma varredura
do texto desde o seuigio a€ localizar o primeiro ponto (.); em seguidaosobtidas
cadeias de caracteres antecedentes ao ponto que podem ser denotadas pel@ssaress
base: se a palavra que antecede o ponto for denotada por uma @aplesmse, ead o
sistema sabe que aquele pon&mrindica “final de uma sentenca” e avang@a@pioximo
ponto. Se a palavra que anteceder o potdo @stiver na base de expr@ss regulares,

o sistema verifica a ocd@ncia de expre§es que ocorrem &g 0 ponto, quea casos
especiais e precisam de um tratamento diferenciado. Caso o sistengatanoencontre
nenhuma denotag relativa a estas expréss, o final de uma sentenca foi encontrado e
deve ser, marcado adequadamente pélingas paddes<S> e </S>. O procedimenté
repetido a partir deste pontaéajue todo o documento tenha sido analisado. Destacam-se
a seguir alguns casos especiais tratados pelo sistema:

e NUmeros decimais: o sistema verifica se 0 que vem antes do pamorumero,

e se 0 que vem &g o ponto tambm & um rumero. Dessa forma ele consegue
distinguir entre: “.... 1990.” e “.... R$ 23.50", casos que correspondem a uma data
antes do final de uma sentenca e a ummaro decimal, respectivamente.

e Pagénteses no final de sentencas: como uma carsiiterdo idioma ings, o
corretas sentencas como: “(... that night.)” acemde: “(... that night).”, onde o
ponto final antecede o fechamento degpdeses.

e Retigncias: Oultimo caso especial tratado pelo sistemaestacionada o-
corréncia de retiéncias; neste caso se verificam as daueias sucessivas de pon-
tos, aé a localizago doultimo deles, indicativo do final de sentenca.

Para adaptar este sistema para o pogagoi neceswio adicionar 240 novas
abrevia@es do idioma na forma de expréss regulares. O arquivo texto que @ntas
expresdes regulares permite adil manipulago do arquivo para adicionar ou alterar as
expresées regulares.

2.2. O Sistema MxTerminator

O sistema MxTerminatérfoi desenvolvido por Jeffrey Reynar e Adwait Ratnaparkhi
[12] da University of Pennsylvania, e utiliza uma abordagem independente de idioma ou
género de texto, utilizando um algoritmo de aprendizado @guima denominado Modelo

de Entropia Mixima para identificar as sentencas de um documento.

A partir de um Corpus com as sentencas rotuladas, o modelo aprende a classificar
cada ocorencia de .,?,! como sendo um elemento que indica o finaldmude uma
sentenca. A etapa de treinamebtoobusta e &0 precisa de nenhum tipo de regra fixa
ou informa@es de fregéncia depart-of-speeche nem mesmo informées espédéicas
sobre o dorimio ou ggnero dos textos pois, durante a etapa de treinamento, o sistema cria

!Disporivel em: ftp://ftp.cis.upenn.edu/pub/adwait/jmx/jmx.tar.gz



uma lista de abrevi@gs induzidas. Essa liséaobtida da seguinte formé: considerado
como sendo uma abreviag qualquer token do conjunto de treinamento que possui um
espaco em branco antes e depois da sua&nmug, e corgm um $mbolo de posyel final

de sentenca (.,?,!), madmindica o final de uma sentenca.

As poss$veis sentencas do documenfiosdentificadas percorrendo o texto em
busca de sd@ncias de caracteres separados por um espaco em branco (tokens) contendo
um dos §mbolos que indicam o final de uma poad sentenca (.,?,!). O token que cemt
0 smbolo que denota uma padsgsl sentenc& chamado de Candidato. O sistemaent
utiliza as seguintes informées, que representam o contexto onde o Candidato ocorre: o
prefixo, o sufixo, se o prefixo ou o sufixo &stna lista de abreviaes criada, a palavra
a esquerda do Candidato, a palavra a direita do candidat@ palavraa esquerda oa
direita do candidato e&b na lista de abreviaes criada.

A idéia principal do Modelo de Entropia@&timaé que a probabilidade de uma
certa classe, no caso, os limites da sentenca em um certo contexto, podem ser estimadas
pela distribui@o de probabilidade com entropigarima sujeita a certas restigs. &0
consideradas apenas editias espéficas dos limites das sentencas, na forma de conhe-
cimento lingiistico a priori sobre as caracigticas contextuais que indicam estes limites,
gque {0 determinadas experimentalmente.

O modelo de entropia axima utilizado no MxTerminatog baseado no modelo
utilizado pargpart-of-speech tagginfprocesso de rotular cada palavra com sua respectiva
funcdo sinfitica) em [11]. Para cadansbolo que indica um posel final de sentenca
(.,?,h, & estimada a distribugp de probabilidade conjuntado token e o contexto onde
ele ocorre, denotados poy ocorrendo como um final de sentenca. A distriBoigle
probabilidadee dada por:

k
p(b,c) = [ af ™

=1

onde:b € {sim, rio}; 7 &€ uma constante de normaliZaga,’s sG0 0S paiimetros
desconhecidos do modelo e cadacorresponde a unf;, que representa uma carac-
teristica. Logo a probabilidade de um determinado contexto ser uma seétetago
por p(sim,c). As informaes referentes ao contexto utilizadas pelo sistema devem ser
codificadas usando caradwticas. Por exemplo, uma carat$ica interessante seria:

. | 1 Se prefixof) = Mr & b =nao
fi(b,e) = { 0 Caso contario.

Essa caractgstica vai permitir o modelo a descobrir que um ponto no final da
palavra Mr. raramente ocorre como uma sentenca. Portant@mpto correspondente
a essa caractstica vai com sorte aumentar a probabilidagieio, c) se o prefixo for Mr.

O sistema usa uma regra simples para classificar cadaglosentenca: uma
pos$vel sentenc& uma sentencga se e somente(®&mc) > 0.5 onde:

p(sim c)
(sim ¢) + p(nao, c)

p@ﬂdzp



e c & 0 contexto onde ocorre a poss sentenca.

Para adaptar o MxTerminator para o porteégo procedimento foi muito simples,
visto que o sistema utiliza para o conjunto de treinamento um texto de qualquer tamanho
gue deve conter uma sentenca por linha. Outro fator interessante a¢m do texto de
treinamento, realmenteéio foi necesario compilar qualquer outro tipo de infornéa;

2.3. O Sistema Satz

O sistema Satzfoi desenvolvido por David D. Palmer e Marti A. Heart e utiliza redes
neurais[8] ou algoritmos darvore de indu@o [9]. A arquitetura geral do sistema pode
ser vista na figura 1.

Input Text

Tokenization

Part—of—speech Lookup

Y

Descriptor array construction

Y

Classification by neural network

Text with sentence boundaries disambiguated

Figura 1: Arquitetura do Sistema Satz [8]

O Satz representa o contexto em volta de itibslo que pode representar uma
sentenca, onde o vetor constta para cada palavra do contexto representa uma estimativa
da distribui@o de probabilidade deart-of-speectda palavra. O uso de estimativas de
part-of-speecttonsideram o contexto onde a palavra ocorre mais que a palavra em si;
essee um aspectdnico do sistema Satz e segundo seus autcefator resporas/el em
grande parte pela efémicia e bons resultados do sistema.

Os vetores de context@s a entrada para um algoritmo de aprendizado de m
quina queé treinado para identificar as sentencas. Waalo algoritmcé enfio usada
para determinar se uninsbolo que indica um posgel final de sentenca como o .(ponto)
indica ou 1@o uma sentenca.

Na etapa de tokenizag .0 extrados os tokens do texto, os tokens retornados
SA0 uma segencia de caracteres alfticos, segiencia de fimeros (este casa frata o
poss$vel problema encontrado quandiosdentificados iimeros na forma: 23.000,00), e
sediéncias de um ou mais caracteré@® mlfaleticos, como pontos e outros caracteres.

O contexto em volta de unirebolo que indica uma pos®l sentenca pode ser

representado utilizando as inforn@@s depart-of-speeclde cada palavra. Por exemplo a
sentenca:

2Disporivel em: http://elib.cs.berkeley.edu/src/satz/



"at the plant. He had thought"
utilizando umpart-of-speech taggeseria representada por:
preposition article noun. pronoun verb verb

Poem, utilizar opart-of-speechde cada palavra com o uso de tagger causa
um problema de processamento circular pois, como a maioripatbef-speech taggers
necessitam das sentencasgeparadas [2]; dessa forma a dedecgas sentencas precisa
ser realizada antes de utilizatagger Por isso durante a ahise depart-of-speeclaos
tokens individuais o atribidas uma &rie de podseis part-of-speechbaseados em um
léxico contendo frei@gncias depart-of-speecte heutsticas simples.

Para resolver este problema, o sistema utiliza uma apro&omdgpart-of-speech
de cada palavra em uma das duas formas: 1. Pela probabilidade a priori de todos as
freqiéncias depart-of-speeclua palavra; 2. Um valor bario para cada valor pdsel da
palavra.

No primeiro caso, o sistema representa o contexto da cada palavra pela probabili-
dade da palavra ocorrer como camat-of-speechcom todas as probabilidades do vetor
somando 1. No caso do exemplo (e para simplificar, omitindo agéreips com o valor
0.0):

preposition(1.0) article(1.0) noun(0.8)/verb(0.2) .
pronoun(1.0) verb(1.0) noun(0.1)/verb(0.9)

Essa probabilidadesas obtidas a partir deekico, no segundo caso, para cada
poss$vel part-of-speecho vetor teria o valor de 1 para a palavra caso ela pudesse assumir
aguela classe gramatical, e o valor O &e puder. Neste caso a soma de todos os itens
no vetor rao é pie-definida, com@ o caso das probabilidades a priori, considerando o
exemplo:

preposition(1) article(1) noun(l)/verb(l) . pronoun(l) verb(1)
noun(l)/verb(1)

No sistema Satz a distribi@g das palavras e suas respectivas classes gramaticais
devem ser conhecidas a priori. Quando o token sendo anaksadtwa palavra desco-
nhecida, ou seja quein esh presente n&kico, para atribuir sua fré@ncia depart-of-
speechluma das hedsticas abaix@ utilizada:

e Uma palavra desconhecida contendaeros assumida como sendo uttimero.

¢ Qualquertokencomegando com um ponto, ponto de excla&wagu interroga&o
é atribudo a classe deossible end-of-sentence punctuation. talgso obém
seqieéncias como “?!" e “...".

e Palavras que contem unifén sao atribddas uma &rie detagse fregiéncias dis-
tribuidas igualmente entre adjetivo, substantivo e norbpnio.

e Palavras contendo um ponto interrfmsassumidas como sendo abreves;

e Uma palavra comecando com ragtula nem sempi@um nome gprio, mesmo
guando aparece em outra p@giue Ao 0 comeco da sentenca. Essas palavras
nao esho presentes n@xico e §o0 atribidas uma probabilidade dependente da
linguagem (0.9) no caso do irigd de serem um nomegprio e o restanté dis-
tribuido uniformemente entre adjetivo, substantivo , verbo e ab@viago caso
de vetores biarios todos os atributos teriam o valor 1.
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article modifier
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colon or dash abbreviation

sentence punctuation others

Figura 2: As 18 Classes Gramaticais Utilizadas Pelo Sistema Satz

e Palavra em madisculas que aparecem nexico mas Ao f0 registradas como
nomes poprios ainda. Podem ser nome$rios, em adigo as fregéncia de
part-of-speechmo Iéxico, essas palavras recebem uma probabilidade de serem
um nome poprio (0.5) para o in@gls em conjunto com as probabilidade gae |j
foram atribadas para a palavra, redistridas proporcionalmente. A prop@g
de palavras caindo nessa categoria varia muito dependendo do estilo do texto.

e E comolltimo recurso a palavra recebe uma serieagscomo substantivo, verbo,
adjetivo, e abreviggo com uma fre@gncia distribida uniformemente.

A prbxima etapa a construgo dos vetores de contexto, para ctak@ndo texto
de entrada um veto de contex@@onstrido. O Exico pode conterariastagsespedicas,
mas primeircé necesario mapear todas elas em categorias mais gerais.

Por exemplo, as furdgs sinhticas de Adérbio Conectivo Subordinativo e Ad-
bio Relativo Subordinativo seriam mapeadas para a categoria mais geratbtiady As
freguéncias depart-of-speechietornadas peltmokup modulesao enfio mapeadas nas 18
categorias gerais mostradas na figura 2, e asi@rerjas de cada categori@acssomadas,
no caso do vetor de probabilidades, cada uma das 18 categorias da pataersfis
convertidas para probabilidade dividindo as fiecias de cada uma pelo total. Para um
vetor birario, todas as categorid@do zero 8o atribiadas o valor de 1 e todas as outros
sao zero. Em ad#épo ao 18 categorias, 0 vetor de contexto tamlzontem duas flags
adicionais que indicam se a palavra comeg¢a com uma leti@gsmada e se ela seguida
de um poswvel final de sentenca. No total cada vetor de contéxtmnstitido de 20
caracteisticas.

Cada uma das categoriasnapeada em uma das 18 categorias mais gerais como
pode ser visto na Figura 2. Cada vetor de contextoérorf0 itens: sendo 18 itens refe-
rentes as fre@ggncias depart-of-speeclias palavras, se a palavra comeca conustaila,

e se o0 gmbolo ocorre apos um sinal de posd final de sentenca.

Para adaptar o Satz para o portéaguo primeiro passo foi construir @lico com
base no corpus que seria utilizado, para isso foi nécesalterar um dos arquivos do
sistema mapeando as tags do Corpus para as 18 classes gramaticais apresentadas na figura
2. Para criar oéxico contendo as informéaes depart-of-speectde cada palavra, foi
necesario criar um programa que lesse o corpus e automaticamente gerasse o arquivo
utilizado pelo Satz.

Feitas essas mudancas foi encontrando um grande problema para realizar os ex-



perimentos. Na etapa de Tokenida@ sistema gera os tokens, @uorele &o reconhece
palavras que possuem acentos, por exemplo a palavkgseria dividida pelo tokeni-
zador em duas palavras: agr e cola.

A solucdo para esse problema seria re-implementar o tokenizadogétwimmde
Palmer para que seja pd&sl adaptar o Satz para documentos em pogsgu

3. Resultados Computacionais

Para realizar os experimentos foi utilizada uma &erdo Corpus Lacio-WEB [1] que
contem 21.822 sentencas. No intuito de descobrir qual foi o real ganho com uso dos
métodos analisados na &&c2, foi realizado um experimento para verificar qual seria o
valor de refegéncia mnima (pbaseling@ do Corpus. Ou seja, como proposto por Palmer
[8], foi realizado um experimento considerando todos os pontos naturais do documento,
ou seja, todas as sentencas foram identificadas usaindic@cri€rio simples, que seria

o ponto (.). O resultado encontraédogque o valor de reféncia mnima do textoé de
88.82%.

Para verificar qéio robust@ cada um dos sistemas, igtcseu desempenho usando
sua configura@o original, sem realizar alterf@gs nas expre8ss regulares ou treinamento
utilizando documentos em portuggy foi realizado um experimento dando como entrada
para os sistemas o Corpus Lacio-Web com as sente@gaisientificadas. Os resultados
obtidos por cada sistema podem ser vistos na tabela 2, onde:

e Precigo (Precisior) indica a porcentagem de finais de sentencas que foram corre-
tamente identificados em relagaos que foram identificados pelo sistenimiaro
de finais de sentencas corretamente identificadaméro de finais de sentencas
identificadas);

e Cobertura Recal) indica a porcentagem de finais de sentenca que foram corre-
tamente identificados em rekig aos finais de sentenca reais presentes na base
(nimero de finais de sentencas corretamente identificadaméno de finais de
sentencas reais na base);

e F-measur& uma medida de efi@ncia do sistema, combinando précis cober-
tura em uma medidanica.

Finalmente, de forma avaliar a performance de cada sistema, eles foram adap-
tados para o portu@s fornecendo as informdgs necessias sobre o idioma. O sistema
MxTerminator foi treinado utilizando o Corpus Lacio-Web com val@a¢ruzada fator
10 (ten fold cross-validation7]). Ao sistema baseado em expr@ss regulares foram
adicionadas 240 novas expréss regulares contendo abredas em portuges. Os re-
sultados obtidos por cada sistema podem ser vistos na tabela 3.

Tabela 2: Robustez dos m étodos de Separa¢ &o de Sentencas
Método Utilizado | Precigo | Cobertura] F-measure

BaseLine 85,40% | 92,25% | 88,82%
Expres®es Regulares 91,80% | 88,02% | 89,91%
MxTerminator 94,29% | 95,84% | 95,07%




Tabela 3: Performance dos m étodos de Separa¢ &o de Sentencgas

Método Utilizado | Preci®o | Cobertura] F-measure
BaseLine 85,40% | 92,25% | 88,82%
Expreses Regulares 91,80% | 88,02% | 89,91%
MxTerminator 96,31% | 96,93% | 96,62%

Apesar de terem sido adicionadas 240 novas expessegulares ao sistema de
expresdes regulares a performance do sisterda melhorou, o sistema MxTerminator
ao ser treinado com os documentos em porggpresentou uma melhora significativa,
visto que 1% de acerto @dio na base significa que 200 sentencas foram classificadas
corretamente.

4. Conclues e Direfes Futuras

Neste trabalho foi realizado um experimento analisando os diferer@Eglas para re-

alizar a tarefa de segmené&atextual autor@tica em sentencas de documentos em por-
tugués. Foram comparadas a performance e a robustez de dois sistemas diferentes, um
baseado em regras fixas na forma de expesssegulares e um sistema baseado em algo-
ritmo de aprendizagem deaguina (MxTerminator). Infelizmente devido a forma como

o parser do sistema Satz foi implementa@o foi pos$vel utiliza-lo neste trabalho para
realizar as comparaes.

Como foi visto na sefp anterior os resultados obtidos pelo sistema MxTermina-
tor 4o surpreendentes, pois él@o mesmo tempo robustécil de ser treinado, e dirn
bons resultados.aJo netodo baseado em expréss regulares, mesmo considerando o
contexto aonde ocorre cada ponto, pode ser considerado inadequado para a tarefa pro-
posta, no caso de documentos em porésgwisto que ele obteve resultados piores que
0 MxTerminator e deu um trabalho muito maior para ser adaptado para o novo idioma e
mesmo aps ser adaptado para o novo idiomapmelhorou sua performance.

Como trabalho futuro os autores deste trabalh@cest-implementando o&todo
de construgo de vetores de contexto deetndo de Palmer, para ser poss realizar
uma comparggo entre este atodo e os demais @odos apresentados neste trabalho.
Assim seria possel verificar qual dos mtodos seria 0 mais adequado para realizar a
tarefa de segmentag textual autom@tica para documentos em portégupois apesar do
Satz precisar da&kico com a fregiéncia depart-of-speechias palavras, dependendo dos
resultados, ele pode ser considerado apto a tarefa alvo, e @ae@sutilizar o Satz
ou 0 MxTerminator pode ser baseada em possuiramium Exico, mas para iSSo mais
experimentos&o neceswios.
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