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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 segmentação textual autoḿatica em sentenças de documentos
em portugûes, e os resultados obtidos após as adaptaç̃oes dos mesmos. Foram
analisados dois sistemas que utilizam aprendizagem de máquina: MxTermina-
tor e Satz, aĺem de um sistema baseado em regras fixas expressas na forma de
Express̃oes Regulares.

1. Introdução

A segmentaç̃ao textual autoḿaticaé o processo de segmentar automaticamente um texto
em unidades menores, que podem ser cláusulas, oraç̃oes, sentenças, parágrafos e at́e
mesmo t́opicos [10]. Neste trabalhóe analisada a performance de diferentes métodos
encontrados na literatura para realizar a tarefa de segmentação textual autoḿatica em
sentenças para documentos em português. S̃ao analisadas também as facilidades e difi-
culdades encontradas para adaptar cada um desses sistemasà ĺıngua portuguesa.

A tarefa de segmentação textual autoḿatica em sentenças,é importante, visto que
ela é a base de qualquer aplicação pŕatica que lide com documentos pois na prática os
documentos dificilmente são encontrados rotulados. Essa aplicação pode ser um tradutor,
um sumarizador, dentre outros.

Dos sistemas encontrados na literatura, por exemplo os que trabalham com suma-
rizaç̃ao, normalmente utilizam textos com as sentenças já identificadas [4] ou então uti-
lizam algum crit́erio simples como um ponto seguindo de espaço em branco ou caractere
de um nova linha [5]. Existem ainda trabalhos onde a tarefa de identificação de sentenças
é feita sem nenhum indicativo de como foi realizada [3]. Porém, em um trabalho re-
cente [14], foi verificado que essa etapa merece uma maior atenção, visto os problemas
ocasionados com ḿetodos extrativos. Porém esse problema afeta a performance não so-
mente dos ḿetodos extrativos mas também de rotuladores de função sint́atica, tradutores,
dentre outros. Se as sentenças do documento sendo trabalhado não forem identificadas
corretamente a performance de todas essas aplicações seŕa aqúem do desejado.
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Este artigo está organizado da seguinte forma: a seção 2 apresenta algumas indi-
caç̃oes de como se efetua o tratamento do problema na literatura, e apresenta com maiores
detalhes os ḿetodos analisados neste trabalho; os resultados computacionais obtidos com
a aplicaç̃ao dos sistemas propostos são descritos na seção 3; e na seç̃ao 4 as conclus̃oes e
perspectivas deste trabalho são apresentadas.

2. A Tarefa de Segmentaç̃ao Textual Automática em Sentenças

Inicialmenteé posśıvel pensar que para identificar as sentenças que compõem um do-
cumento basta se localizar o caractere correspondente ao “ponto”: o que vier antes dele
desde óultimo ponto detectado constitui uma sentença. Porém numa ańalise um pouco
mais detalhada existem vários casos onde essa regraé violada, como endereços de páginas
internet (www.sbc.org.br), abreviações (Dr.), ńumeros (R$ 1.000,00), dentre outros; por
essa raz̃ao ḿetodos mais elaborados são necesśarios.

Os trabalhos existentes naárea podem ser classificados em duas categorias: os
que utilizam regras fixas e os que utilizam algoritmos de aprendizagem de máquina, para
resolver o problema. Dos trabalhos que utilizam regras fixas, como por exemplo, um
trabalho recente realizado por Walker et. al [16], onde as regras são descritas na forma de
express̃oes regulares, porém neste trabalho não se encontrou nenhum indicativo de como
se tratou o problema ocasionado pelas abreviações. Dos trabalhos que utilizam algoritmos
de aprendizagem de máquina existem aqueles que utilizam Classificadores deÁrvore de
Decis̃ao[13], Modelo de Entropia Ḿaxima, com o sistema MxTerminator [12] e o uso de
Redes Neurais, com o sistema Satz [9]. As caracterı́sticas utilizadas por esses trabalhos
geralmente s̃ao os sufixos, prefixos, a existência de maíusculas, classe gramatical das
palavras, dentre outros. Essas caracterı́sticas s̃ao utilizadas para treinar os algoritmos
para poder predizer se um possı́vel final de sentençáe uma sentença ou não. Oúnico
inconveniente desses métodośe a necessidade de um conjunto de treinamento.

Nas sub-seç̃oes seguintes são descritos tr̂es sistemas presentes na literatura que
realizam a tarefa de segmentação textual autoḿatica em sentenças.

2.1. O Sistema baseado em Expressões Regulares

Como representante dos sistemas baseados em regras fixas, foi utilizado um sistema
que utiliza regras fixas na forma de expressões regulares e considera o contexto aonde
a posśıvel sentença ocorre [15]. Este sistema foi escolhido por ter obtido resultados
próximos ao sistema MxTerminator em uma coleção de documentos da base TIPSTER
[6] em experimentos realizados recentemente.

O Sistema utiliza uma base de expressões regulares que denotam cadeias que
cont́em o ponto mas ñao indicam final de sentença, como abreviações e outras seqüências.
Por exemplo o endereço eletrônico http://www.sbc.org.br pode ser considerado como um
elemento da linguagem denotada pela expressão regular: http://www.([A-Za-z]+[.])+. A
base de expressõesé indicada por meio de um arquivo texto, permitindo assim que sejam
feitas inclus̃oes e/ou alteraç̃oes nas expressões regulares consideradas de uma forma ex-
tremamente simples. Parte do conjunto de expressões regulares utilizadasé indicado na
Tabela 1.



Tabela 1: Exemplos de express ões regulares utilizadas pelo sistema
Express̃ao Regular Objetivo

[a-zA-Z]+.[@].([a-zA-Z]+.[.])+ Reconhecer E-mails
[http://].[www].[.].([a-zA-Z]+.[.])+ Reconhecer Ṕaginas Internet

[Mr.] Reconhecer a abreviação Mr.

Para realizar a tarefa de identificação de sentenças o sistema realiza uma varredura
do texto desde o seu inı́cio at́e localizar o primeiro ponto (.); em seguida são obtidas
cadeias de caracteres antecedentes ao ponto que podem ser denotadas pelas expressões da
base: se a palavra que antecede o ponto for denotada por uma expressão da base, então o
sistema sabe que aquele ponto não indica “final de uma sentença” e avança até o pŕoximo
ponto. Se a palavra que anteceder o ponto não estiver na base de expressões regulares,
o sistema verifica a ocorrência de expressões que ocorrem após o ponto, que s̃ao casos
especiais e precisam de um tratamento diferenciado. Caso o sistema também ñao encontre
nenhuma denotação relativa a estas expressões, o final de uma sentença foi encontrado e
deve ser , marcado adequadamente pelos rótulos padr̃oes<S> e</S>. O procedimentóe
repetido a partir deste ponto até que todo o documento tenha sido analisado. Destacam-se
a seguir alguns casos especiais tratados pelo sistema:

• Números decimais: o sistema verifica se o que vem antes do pontoé um ńumero,
e se o que vem após o ponto tamb́em é um ńumero. Dessa forma ele consegue
distinguir entre: “.... 1990.” e “.... R$ 23.50”, casos que correspondem a uma data
antes do final de uma sentença e a um número decimal, respectivamente.

• Par̂enteses no final de sentenças: como uma caracterı́stica do idioma ingl̂es, s̃ao
corretas sentenças como: “(... that night.)” ao invés de: “(... that night).”, onde o
ponto final antecede o fechamento de parênteses.

• Retiĉencias: Oúltimo caso especial tratado pelo sistema está relacionadòa o-
corr̂encia de retiĉencias; neste caso se verificam as ocorrências sucessivas de pon-
tos, at́e a localizaç̃ao doúltimo deles, indicativo do final de sentença.

Para adaptar este sistema para o português foi necesśario adicionar 240 novas
abreviaç̃oes do idioma na forma de expressões regulares. O arquivo texto que contém as
express̃oes regulares permite a fácil manipulaç̃ao do arquivo para adicionar ou alterar as
express̃oes regulares.

2.2. O Sistema MxTerminator

O sistema MxTerminator1 foi desenvolvido por Jeffrey Reynar e Adwait Ratnaparkhi
[12] da University of Pennsylvania, e utiliza uma abordagem independente de idioma ou
gênero de texto, utilizando um algoritmo de aprendizado de máquina denominado Modelo
de Entropia Ḿaxima para identificar as sentenças de um documento.

A partir de um Corpus com as sentenças rotuladas, o modelo aprende a classificar
cada ocorr̂encia de .,?,! como sendo um elemento que indica o final ou não de uma
sentença. A etapa de treinamentoé robusta e ñao precisa de nenhum tipo de regra fixa
ou informaç̃oes de freq̈uência depart-of-speech, e nem mesmo informações espećıficas
sobre o doḿınio ou ĝenero dos textos pois, durante a etapa de treinamento, o sistema cria

1Dispońıvel em: ftp://ftp.cis.upenn.edu/pub/adwait/jmx/jmx.tar.gz



uma lista de abreviações induzidas. Essa listaé obtida da seguinte forma:é considerado
como sendo uma abreviação qualquer token do conjunto de treinamento que possui um
espaço em branco antes e depois da sua ocorrência, e cont́em um śımbolo de posśıvel final
de sentença (.,?,!), mas não indica o final de uma sentença.

As posśıveis sentenças do documento são identificadas percorrendo o texto em
busca de seq̈uências de caracteres separados por um espaço em branco (tokens) contendo
um dos śımbolos que indicam o final de uma possı́vel sentença (.,?,!). O token que contém
o śımbolo que denota uma possı́vel sentençáe chamado de Candidato. O sistema então
utiliza as seguintes informações, que representam o contexto onde o Candidato ocorre: o
prefixo, o sufixo, se o prefixo ou o sufixo estão na lista de abreviações criada, a palavra
a esquerda do Candidato, a palavra a direita do candidato, e seà palavràa esquerda oùa
direita do candidato estão na lista de abreviações criada.

A idéia principal do Modelo de Entropia Ḿaximaé que a probabilidade de uma
certa classe, no caso, os limites da sentença em um certo contexto, podem ser estimadas
pela distribuiç̃ao de probabilidade com entropia máxima sujeita a certas restrições. S̃ao
consideradas apenas evidências especı́ficas dos limites das sentenças, na forma de conhe-
cimento ling̈úıstico a priori sobre as caracterı́sticas contextuais que indicam estes limites,
que s̃ao determinadas experimentalmente.

O modelo de entropia ḿaxima utilizado no MxTerminatoŕe baseado no modelo
utilizado parapart-of-speech tagging(processo de rotular cada palavra com sua respectiva
função sint́atica) em [11]. Para cada sı́mbolo que indica um possı́vel final de sentença
(.,?,!), é estimada a distribuição de probabilidade conjuntap do token e o contexto onde
ele ocorre, denotados porc, ocorrendo como um final de sentença. A distribuição de
probabilidadée dada por:

p(b, c) = π
k∏

j=1

a
fi(b,c)
j

onde:b ∈ {sim, ñao}; π é uma constante de normalização;aj ’s são os par̂ametros
desconhecidos do modelo e cadaaj corresponde a umfi, que representa uma carac-
teŕıstica. Logo a probabilidade de um determinado contexto ser uma sentençaé dado
por p(sim,c). As informaç̃oes referentes ao contexto utilizadas pelo sistema devem ser
codificadas usando caracterı́sticas. Por exemplo, uma caracterı́stica interessante seria:

fi(b, c) =

{
1 Se prefixo(c) = Mr & b = não
0 Caso contŕario.

Essa caracterı́stica vai permitir o modelo a descobrir que um ponto no final da
palavra Mr. raramente ocorre como uma sentença. Portanto o parâmetro correspondente
a essa caracterı́stica vai com sorte aumentar a probabilidadep(não, c) se o prefixo for Mr.

O sistema usa uma regra simples para classificar cada possı́vel sentença: uma
posśıvel sentençáe uma sentença se e somente sep(sim|c) > 0.5 onde:

p(sim|c) =
p(sim, c)

p(sim, c) + p(não, c)



e c é o contexto onde ocorre a possı́vel sentença.

Para adaptar o MxTerminator para o português o procedimento foi muito simples,
visto que o sistema utiliza para o conjunto de treinamento um texto de qualquer tamanho
que deve conter uma sentença por linha. Outro fator interessanteé que aĺem do texto de
treinamento, realmente não foi necesśario compilar qualquer outro tipo de informação.

2.3. O Sistema Satz

O sistema Satz2 foi desenvolvido por David D. Palmer e Marti A. Heart e utiliza redes
neurais[8] ou algoritmos déarvore de induç̃ao [9]. A arquitetura geral do sistema pode
ser vista na figura 1.

Figura 1: Arquitetura do Sistema Satz [8]

O Satz representa o contexto em volta de um sı́mbolo que pode representar uma
sentença, onde o vetor construı́do para cada palavra do contexto representa uma estimativa
da distribuiç̃ao de probabilidade depart-of-speechda palavra. O uso de estimativas de
part-of-speechconsideram o contexto onde a palavra ocorre mais que a palavra em si;
essée um aspectóunico do sistema Satz e segundo seus autoresé o fator responśavel em
grande parte pela eficiência e bons resultados do sistema.

Os vetores de contexto são a entrada para um algoritmo de aprendizado de má-
quina queé treinado para identificar as sentenças. A saı́da do algoritmóe ent̃ao usada
para determinar se um sı́mbolo que indica um possı́vel final de sentença como o .(ponto)
indica ou ñao uma sentença.

Na etapa de tokenização s̃ao extráıdos os tokens do texto, os tokens retornados
são uma seq̈uência de caracteres alfabéticos, seq̈uência de ńumeros (este caso já trata o
posśıvel problema encontrado quando são identificados ńumeros na forma: 23.000,00), e
seq̈uências de um ou mais caracteres não alfab́eticos, como pontos e outros caracteres.

O contexto em volta de um sı́mbolo que indica uma possı́vel sentença pode ser
representado utilizando as informações depart-of-speechde cada palavra. Por exemplo a
sentença:

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



"at the plant. He had thought"

utilizando umpart-of-speech taggerseria representada por:

preposition article noun. pronoun verb verb

Poŕem, utilizar opart-of-speechde cada palavra com o uso de umtaggercausa
um problema de processamento circular pois, como a maioria dospart-of-speech taggers
necessitam das sentenças já separadas [2]; dessa forma a detecção das sentenças precisa
ser realizada antes de utilizar otagger. Por isso durante a análise depart-of-speechaos
tokens individuais s̃ao atribúıdas uma śerie de posśıveispart-of-speech, baseados em um
léxico contendo freq̈uências depart-of-speeche heuŕısticas simples.

Para resolver este problema, o sistema utiliza uma aproximação dopart-of-speech
de cada palavra em uma das duas formas: 1. Pela probabilidade a priori de todos as
freqüências depart-of-speechda palavra; 2. Um valor bińario para cada valor possı́vel da
palavra.

No primeiro caso, o sistema representa o contexto da cada palavra pela probabili-
dade da palavra ocorrer como cadapart-of-speech, com todas as probabilidades do vetor
somando 1. No caso do exemplo (e para simplificar, omitindo as freqüências 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 probabilidades são obtidas a partir do léxico, no segundo caso, para cada
posśıvel part-of-speech, o vetor teria o valor de 1 para a palavra caso ela pudesse assumir
aquela classe gramatical, e o valor 0 se não puder. Neste caso a soma de todos os itens
no vetor ñao é pŕe-definida, comóe o caso das probabilidades a priori, considerando o
exemplo:

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

noun(1)/verb(1)

No sistema Satz a distribuição das palavras e suas respectivas classes gramaticais
devem ser conhecidas a priori. Quando o token sendo analisadoé uma palavra desco-
nhecida, ou seja que não est́a presente no léxico, para atribuir sua freqüência depart-of-
speechuma das heurı́sticas abaixóe utilizada:

• Uma palavra desconhecida contendo númerośe assumida como sendo um número.
• Qualquertokencomeçando com um ponto, ponto de exclamação ou interrogaç̃ao

é atribúıdo a classe depossible end-of-sentence punctuation tag. Isso obt́em
seq̈uências como “?!” e “...”.

• Palavras que contem um hı́fen s̃ao atribúıdas uma śerie detagse freq̈uências dis-
tribúıdas igualmente entre adjetivo, substantivo e nome próprio.

• Palavras contendo um ponto interno são assumidas como sendo abreviações.
• Uma palavra começando com maiúscula nem semprée um nome pŕoprio, mesmo

quando aparece em outra posição que ñao o começo da sentença. Essas palavras
não est̃ao presentes no léxico e s̃ao atribúıdas uma probabilidade dependente da
linguagem (0.9) no caso do inglês de serem um nome próprio e o restantée dis-
tribúıdo uniformemente entre adjetivo, substantivo , verbo e abreviação. No caso
de vetores bińarios todos os atributos teriam o valor 1.



noun verb
article modifier
conjunction pronoun
preposition proper noun
number comma or semicolon
left parentheses right parentheses
noun-punctuation char possessive
colon or dash abbreviation
sentence punctuation others

Figura 2: As 18 Classes Gramaticais Utilizadas Pelo Sistema Satz

• Palavra em maiúsculas que aparecem no léxico mas ñao s̃ao registradas como
nomes pŕoprios ainda. Podem ser nomes próprios, em adiç̃ao as freq̈uência de
part-of-speechno léxico, essas palavras recebem uma probabilidade de serem
um nome pŕoprio (0.5) para o inglês em conjunto com as probabilidade que já
foram atribúıdas para a palavra, redistribuı́das proporcionalmente. A proporção
de palavras caindo nessa categoria varia muito dependendo do estilo do texto.

• E comoúltimo recurso a palavra recebe uma serie detagscomo substantivo, verbo,
adjetivo, e abreviaç̃ao com uma freq̈uência distribúıda uniformemente.

A próxima etapáe a construç̃ao dos vetores de contexto, para cadatokendo texto
de entrada um veto de contextoé constrúıdo. O ĺexico pode conter v́ariastagsespećıficas,
mas primeiróe necesśario mapear todas elas em categorias mais gerais.

Por exemplo, as funções sint́aticas de Adv́erbio Conectivo Subordinativo e Advér-
bio Relativo Subordinativo seriam mapeadas para a categoria mais geral “advérbio”. As
freqüências depart-of-speechretornadas pelolookup modulesão ent̃ao mapeadas nas 18
categorias gerais mostradas na figura 2, e as freqüências de cada categoria são somadas,
no caso do vetor de probabilidades, cada uma das 18 categorias da palavra são ent̃ao
convertidas para probabilidade dividindo as freqüências de cada uma pelo total. Para um
vetor bińario, todas as categoria não zero s̃ao atribúıdas o valor de 1 e todas as outros
são zero. Em adiç̃ao ao 18 categorias, o vetor de contexto também contem duas flags
adicionais que indicam se a palavra começa com uma letra maiúscula e se eláe seguida
de um posśıvel final de sentença. No total cada vetor de contextoé constitúıdo de 20
caracteŕısticas.

Cada uma das categoriasé mapeada em uma das 18 categorias mais gerais como
pode ser visto na Figura 2. Cada vetor de contexto contém 20 itens: sendo 18 itens refe-
rentes as freq̈uências depart-of-speechdas palavras, se a palavra começa com maiúscula,
e se o śımbolo ocorre apos um sinal de possı́vel final de sentença.

Para adaptar o Satz para o português, o primeiro passo foi construir o léxico com
base no corpus que seria utilizado, para isso foi necessário alterar um dos arquivos do
sistema mapeando as tags do Corpus para as 18 classes gramaticais apresentadas na figura
2. Para criar o ĺexico contendo as informações depart-of-speechde cada palavra, foi
necesśario criar um programa que lesse o corpus e automaticamente gerasse o arquivo
utilizado pelo Satz.

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



perimentos. Na etapa de Tokenização o sistema gera os tokens, porém ele ñao reconhece
palavras que possuem acentos, por exemplo a palavra agrı́cola seria dividida pelo tokeni-
zador em duas palavras: agr e cola.

A soluç̃ao para esse problema seria re-implementar o tokenizador do método de
Palmer para que seja possı́vel adaptar o Satz para documentos em português.

3. Resultados Computacionais

Para realizar os experimentos foi utilizada uma versão do Corpus Lacio-WEB [1] que
contem 21.822 sentenças. No intuito de descobrir qual foi o real ganho com uso dos
métodos analisados na seção 2, foi realizado um experimento para verificar qual seria o
valor de refer̂encia ḿınima (baseline) do Corpus. Ou seja, como proposto por Palmer
[8], foi realizado um experimento considerando todos os pontos naturais do documento,
ou seja, todas as sentenças foram identificadas usando oúnico crit́erio simples, que seria
o ponto (.). O resultado encontradoé que o valor de referência ḿınima do textoé de
88.82%.

Para verificar qũao robustóe cada um dos sistemas, istoé, seu desempenho usando
sua configuraç̃ao original, sem realizar alterações nas expressões regulares ou treinamento
utilizando documentos em português, foi realizado um experimento dando como entrada
para os sistemas o Corpus Lacio-Web com as sentenças não identificadas. Os resultados
obtidos por cada sistema podem ser vistos na tabela 2, onde:

• Precis̃ao (Precision) indica a porcentagem de finais de sentenças que foram corre-
tamente identificados em relação aos que foram identificados pelo sistema (número
de finais de sentenças corretamente identificadas / número de finais de sentenças
identificadas);

• Cobertura (Recall) indica a porcentagem de finais de sentença que foram corre-
tamente identificados em relação aos finais de sentença reais presentes na base
(número de finais de sentenças corretamente identificadas / número de finais de
sentenças reais na base);

• F-measurée uma medida de eficiência do sistema, combinando precisão e cober-
tura em uma medidáunica.

Finalmente, de formàa avaliar a performance de cada sistema, eles foram adap-
tados para o português fornecendo as informações necessárias sobre o idioma. O sistema
MxTerminator foi treinado utilizando o Corpus Lacio-Web com validação-cruzada fator
10 (ten fold cross-validation[7]). Ao sistema baseado em expressões regulares foram
adicionadas 240 novas expressões regulares contendo abreviações em portugûes. Os re-
sultados obtidos por cada sistema podem ser vistos na tabela 3.

Tabela 2: Robustez dos m étodos de Separaç ão de Sentenças
Método Utilizado Precis̃ao Cobertura F-measure

BaseLine 85,40% 92,25% 88,82%
Express̃oes Regulares 91,80% 88,02% 89,91%

MxTerminator 94,29% 95,84% 95,07%



Tabela 3: Performance dos m étodos de Separaç ão de Sentenças
Método Utilizado Precis̃ao Cobertura F-measure

BaseLine 85,40% 92,25% 88,82%
Express̃oes Regulares 91,80% 88,02% 89,91%

MxTerminator 96,31% 96,93% 96,62%

Apesar de terem sido adicionadas 240 novas expressões regulares ao sistema de
express̃oes regulares a performance do sistema não melhorou, o sistema MxTerminator
ao ser treinado com os documentos em português apresentou uma melhora significativa,
visto que 1% de acerto ḿedio na base significa que 200 sentenças foram classificadas
corretamente.

4. Conclus̃oes e Direç̃oes Futuras

Neste trabalho foi realizado um experimento analisando os diferentes métodos para re-
alizar a tarefa de segmentação textual autoḿatica em sentenças de documentos em por-
tugûes. Foram comparadas a performance e a robustez de dois sistemas diferentes, um
baseado em regras fixas na forma de expressões regulares e um sistema baseado em algo-
ritmo de aprendizagem de máquina (MxTerminator). Infelizmente devido a forma como
o parser do sistema Satz foi implementado não foi posśıvel utiliza-lo neste trabalho para
realizar as comparações.

Como foi visto na seç̃ao anterior os resultados obtidos pelo sistema MxTermina-
tor s̃ao surpreendentes, pois eleé ao mesmo tempo robusto, fácil de ser treinado, e obtém
bons resultados. Já o ḿetodo baseado em expressões regulares, mesmo considerando o
contexto aonde ocorre cada ponto, pode ser considerado inadequado para a tarefa pro-
posta, no caso de documentos em português, visto que ele obteve resultados piores que
o MxTerminator e deu um trabalho muito maior para ser adaptado para o novo idioma e
mesmo aṕos ser adaptado para o novo idioma, não melhorou sua performance.

Como trabalho futuro os autores deste trabalho estão re-implementando o ḿetodo
de construç̃ao de vetores de contexto do método de Palmer, para ser possı́vel realizar
uma comparaç̃ao entre este ḿetodo e os demais ḿetodos apresentados neste trabalho.
Assim seria possı́vel verificar qual dos ḿetodos seria o mais adequado para realizar a
tarefa de segmentação textual autoḿatica para documentos em português, pois apesar do
Satz precisar do léxico com a freq̈uência depart-of-speechdas palavras, dependendo dos
resultados, ele pode ser considerado apto a tarefa alvo, e a decisão de utilizar o Satz
ou o MxTerminator pode ser baseada em possuir ou não um ĺexico, mas para isso mais
experimentos s̃ao necesśarios.
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com o uso de expressões regulares. InIII Congresso Brasileiro de Computação,
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