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Abstract. This paper describes a case study of Portuguese NP identification
with the TBL framework. Within the TBL framework, we propose a new type of
rule template that makes possible the generation of more efficient rules for the
classification of prepositions. In the identification of Brazilian Portuguese NPs

with the developed TBL tool, the best result obtained was 86,6% for precision
and 85,9% for recall.

Resumo.Este artigo descreve um estudo de caso da apdicatp nétodo TBL
para a identificaéo de Sintagmas Nominais de textos em poisguDentro

do contexto do &todo TBL foi proposto um novo tipo de molde de regras que
possibilitou a gerago de regras mais eficazes para a classifazagspetica

das preposiges. Na identifica@o de SNs do portu@s brasileiro com o uso da
ferramenta TBL desenvolvida foi obtido, no melhor caso, péecde 86,6% e
abranggncia de 85,9%.

1. Introducao

Nosultimos anos, tem-se observado um retorno aetodos empicos de Processamento
de Linguagem Natural, em que a aquégicdo conhecimento pelaaguinaé majori-
tariamente realizada com base nos dados. Deddénaa cecada, @rias €cnicas de
Aprendizado de Mquina (AM) &m sido utilizadas para a identifiGag autonatica de
sintagmas nominais (SNs). A identifiéade SNs em textos tem apliées em diversos
problemas como: recupeig e extrago de informa@es, aalise sinética, resolugo de
co-refeéncia, identificago de relages seranticas, entre outros. A maior parte dos traba-
lhos publicados narea &@m o inges comoiingua alvo; trabalhos sobre o uso éerticas
de AM para a identificago de SNs do portu@s brasileiro &o foram encontrados.

Neste trabalho, a identificag autoratica de SNs do portu@s brasileircé tra-
tada como uma tarefa de classifiaaca ser automaticamente aprendida com o uso da
tecnica de AM chamada Aprendizado Baseado em Transf@esgglo ingds Transfor-
mation Based Learning TBL). Nesta abordagem, o aprendizadguiado por um corpus
de treino que colim exemplos corretamente classificados. @ppa classificago dos
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exemplos foi derivada automaticamente a partir de um corpus preexistente. O conheci-
mento lingiistico gerado por essédnica consiste de uma lista ordenada de regras de
transformago, que pode ser utilizada para a classifiwage novos textos.

O restante deste trabalho@strganizado da seguinte forma: na&eg. 0 mos-
trados alguns conceitos sobre SNs e a identi#icagutonatica de SNs; na sag 3.é
mostrado o funcionamento do algoritmo TBL; na&ed.é apresentado alguns aspectos
da ferramenta TBL desenvolvida; nade®. $io mostrados os experimentos e resultados.

2. ldentificacao de SNs

O sintagmaconsiste num conjunto de elementos que constituem uma unidade signifi-
cativa dentro da sentenca e que réamtentre si reldies de deper@hcia e de ordem.
Organizam-se em torno de um elemento fundamental, denomit@teonque pode, por

si 9, constituir o sintagma. Segundo [Lobato 1986] os sintag@agsmados por cons-
tituintes, que &o um conjunto de palavras de uma sentenca que a divide, normalmente,
em duas subpartesabicas: sintagma nominal (SN) e sintagma verbal (SV). Quando o
ncleo for um verbo, tem-se um SV e quanddieleo for um nome&m-se um SN. Fun-
cionando como modificador de um SN ou de um SV, temos 0 sintagma preposicionado
(SP), que combina preposigs e substantivos.

Segundo [Perini 2003], o SN pode ser definido de maneira muito simp#es: “
sintagma que pode ser sujeito de algumaavacPor exemplo, na seguinte oéac

[Esse professo@ [um neubtico]

temos que “esse professa®”’um SN porqued sujeito da orggo; e “um neudtico” é
tamkEm um SN, porque, mesmo quamseja sujeito nessa obay; pode ser sujeito em
outra ora@o, como a seguinte:

[Um neubtico] rabiscou [meus livros]

A identificag@@o autonatica de SNs diz respeito ao uso de programas computacio-
nais que, dada uma sentenca, possam identificar qudigrsggs de palavras constituem
SNs. Essa tarefa temaxias aplicages no campo de PLN, bem como em outiesas
como Recuperap de Informages (RI) e Extrago de Informages (El). Em PLN alguns
dos usos seriam, por exemplo, para a reswuge co-refé@ncia; para a identificap
de relafes seranticas como hiperamia/hiporimia; etc. A principal aplicago da
identifica@o (e extrago) de SNs em R a cria@o de termos de indexag.

2.1. SNs do portug@s vs. SNs asicos do ingés

As linguas portuguesa e inglesaonsio totalmente dissimilares ndvel sinfético. No

geral, a ordem das palavras, com réa@s classes gramaticaig,similar. Uma das
principais diferencas em relaga estrutura do SH que a pos#o do adjetivae preferen-
cialmente pe-nominal no ingds e [@s-nominal no portugs.

Outra caractéstica distinta do SN do ingké que um substantivo pode ocupar a
posi@o de um predicado adjetivo, como edobrmat’, mas em portugéls o mesmo tipo
de SN precisa de uma prepdsi; como emtapete da porta A sequenciaPREP (Det)

N & considerada como uma loéegadjetiva por alguns graticos.

Na utilizag@o de aprendizado deaguina para a identificap de SNs do ingls
tem-se usado a nag deSN kasicq queé definido por [Ramshaw and Marcus 1995]
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como um SN &o recursivo que inclui determinantes é+nodificadores, masao inclui
pos-modificadores como sintagmas preposicionados éesagubordinadas. Em Por-
tugués essa n@p proe um conjunto de SNs muito pobre. Vejamos o seguinte exemplo
de SN lasico em ingds e a sua trad@g para 0 portugs.
sn|[the first Government drug manufacturing plait
sn[a primeira &brica des | produgo degy | remédios dogy | governg| | |

Observa-se que a trada@ tem necessariamente quatro SMsitos aninhados,
sendo que essauma construio bastante comum em portégu Dessa forma, para se
obter um SN mais “informativo” na lingua portugueéajecesario considerar SNs recur-
sivos. Por isso, resolvemos identificar SNs que, em oposigos SNsaisicos, contenham
pos-modificadores como adjetivos e sintagmas preposicionados,anasafuindo @s-
modificadores que contenham obas subordinadas. Logo, nesse modelo, o exemplo
anterior em portuges representaria utmico SN, como mostrado a seguir:

sn[a primeira &brica de produp de rerédios do goverrgy

Como resultado, o problema de identificar SNs do poggarna-se mais com-
plexo do que o da identificag de SNs asicos, visto que inclui o problema de ligagdo
sintagma preposicionado.

2.2. Codificag@o utilizada para identificar os SNs nas sentencas

A identificagdo de SN tratada como um problema de classifa@agonde o objetivé
associar a cada item do corpus uma etiqueta adicional que o classifique como pertencente
ou raio a um SN. Nesse traball®usado o conjunto de etiquetdlsO,B} proposto por
[Ramshaw and Marcus 1995], onde as palavras etiquetadas donpeftencem a um

SN, as marcadas com @qt) esto fora de um SN, e a etiqueta Bdgin € utilizada

para marcar a palavra masesquerda de um SN que se inicia logésapm outro SN.
Chamaremos essas etiquetagtiguetas SN

Nesse trabalho considera-se que o texto quegeus SNs identificadoa gsteja
etiquetado morfossintaticamente, ou seja, cada palawtaye possuir uma etiqueta que
identifica a sua classe de palavras.

A seguinte sentenca, que tem os SNs identificados entre colchetes:
[O terrorismo] espalhou [medo] em [o mundo inteirQ].
seria codificada como:

O/ART/Il terrorismo/N/I espalhou/V/O medo/N/I em/PREP/O o/ART/I mundo/N/I
inteiro/ADJ/O ././O

3. Aprendizado Baseado em Transformages

Nessa sedp é descrito o funcionamento do algoritmo TBL. Para o entendimento desse
método de aprendizado deaguinaé fundamental a compreeérsdo conceito déeature

aqui traduzido comtraco. Durante todo o trabalho, o terni@aco denotaa uma unidade
obsenavel de um item do corpus. Um item do corpus pode ser cortkiifpor um ou
mais tracos e o tipo de tarefaque define como esse iténrepresentado e quais tracos
ele possui. Por exemplo, no caso da etiquetagem morfatsa{a tarefa de associar a
cada palavra uma etiqueta que correspansiga classe de palavras) cada iEecomposto

por dois tracos: a unidadedica (tracavord) e a sua etiqueta morfossitica (tracapos),

como exemplificado a seguir:
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O/ART rato/N comeu/V o/ART queijo/N.

Na tarefa de identificép de SNs, os iten§ie compostos porés tracos: a unidade
|éxica, a sua etiqueta morfossitita e a etiqueta SN (tra¢en) que identifica se a palavra
pertence ou &0 a um sintagma nominal:

O/ART/I rato/N/I comeu/V/O o/ART/l queijo/N/I.

3.1. O Algoritmo TBL

Aprendizado Baseado em Transforribeg (TBL) € um dos algoritmos de aprendizado
de maquina baseados em regras mais bem sucedidos. Foi introduzido por Eric Brill
[Brill 1995], e tem sido utilizado para diversas tarefas importantes de PLN tais como:
etiquetagem morfossiatica [Brill 1995]; identificago de sintagmas nominais do iagl
[Ramshaw and Marcus 1995]; desambica@mgla ligaéo do sintagma preposicionado;
etiquetagem de atos de falaadise sinética parcial [Ramshaw and Marcus 1995]; etc.

A idéia central do algoritmo TBE gerar uma lista ordenada de regras que melho-
ram progressivamente uma classif@agnicial atribada aos itens do corpus de treino. O
TBL € considerado como um algoritmo guloso, visto que, a cada d@eyacregra esco-
lhida para ingressar na lista de regras aprendddaguela que provocar maior redogde
erros na classific&ép atual dos itens do corpus de treino.

Para a utilizago do algoritmo TBL &0 necesaios 0s seguintes itens de entrada:

e um corpus de treino contendo a classifeacorreta para algum traco ligigtico
gue deseja-se aprender a classificar;

e uma classificador dsico Base-Line Systemn utilizado para atribuir uma
classifica@o inicial aos itens do corpus, geralmente baseada eligine@s veri-
ficadas no corpus de treino;

e um conjunto demoldes de regras (template€jssesnoldesdeterminam os tipos
de expresges condicionais das regras geradas, indicando con@i@rale tracos,
na vizinhanca de um item, que possam determinar a clasgificisse item.

e uma fun@o objetivof para o aprendizado. O tipo de fi@Eg;objetivo mais utili-
zada em TBLE a seguinte, que representa o ganho de performance resultante da
aplica@o de uma regra

f(r) = good(r) — bad(r)
onde:
good(r)= Total de erros que corrige
bad(r) = Total de erros que provoca
O valor def(r) seié denotado popontuagoder.

A Figura 1 mostra o processo de aprendizagem utilizado pélodo TBL. O
aprendizado inicia-se com a atribag;de uma classificag inicial aos itens do corpus
de treino com a utilizego do classificador inicialb@se-line systeyjn Em seguida, a
classifica@o resultantee comparada com a classifiéaccorreta e em cada ponto em
gue houver erro, todas as regras que 0 corrigei@osgeradas a partir da instan@ac
dos moldes de regras com o contexto do item atualmente analisado. Normalmente uma
regrar ira corrigir alguns errogjpod(r)), mas tambm podea provocar outros erros pela
alterag@o de itens que estavam classificados corretaméatgr(). Dessa forma, &5
computados os valores deod e bad para todas as regras candidatas, a regra que tiver
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Corpus de trein / Moldes de regra$
nao classificad Derivar e pontuak
regras candidatg Corpus de treing
l com classificag@g
correta

Classificador inicia Selecionar
(Baseline system) melhor regra

¢ Seqé&ncia de
) Aplicar regras aprendida

N regra selecionada
Corpus atual

n

Figura 1. Aprendizado Baseado em Transforma¢  &es

maior pontuago sea selecionada e colocada na lista de regras aprendidas. A regra se-
lecionadaé enBio aplicada ao corpus, e 0 processo de @erag regras sareiniciado
enquanto for po$egel gerar regras com pontusgacima de um limite especificado.

Na classificago de novos textos com uso dessenica necessitamos apenas sub-
meter 0 texto ao classificador inicial, e logo em seguida aplicar a lista de regras na
seqiencia em que foram aprendidas.

3.2. Regras e Moldes de Regras

As regras contextuais geradas peletado TBL seguem o formato:
(t1) = wvaly (t2) =wvaly (t3) =vals ... (tp) =wval, — (ftr) =wval

No lado esquerdo da seta existe uma ex@@sondicional formada pela conjug; de
pares(t;) = wval;, ondet; & umTermo Abmico(TA) e val; & um valor \alido para ele.

Do lado direito da seté indicada a associag do valorval ao tracoftr. Uma regra
aplica-se a um determinado item do corpus (item alvo), se nessefiten¥ val e a
expresao condicional for verdadeira. A expré@sscondiciona€ verificada substituindo-

se os termost;) por valores de tracos de itens presentes na vizinhanga do item alvo. Se
uma regra aplica-se a um item, @ata associ@p de valor especificada do lado direito
pode ser realizada nesse item.

Como foi mencionado na s&g anterior, o ratodo TBL gera regras com base
em moldes que determinam os tipos de exjiressondicionais pos&is. Nos pares
(TA,val) de uma expred® condicional, o TA determina o item e o trago que, durante o
processo de aprendizado,&eyeu valor capturado enu/ para compor a regra. Dessa
forma, um moldee simplesmente uma se&ncia de TAS:

(t1) (t2) (t3) ... (tn)

Nas aplicages de TBL encontradas na literatura, os TAs geralmente possuem um
dos formatos (a) e (b) mostrados a seguir:

(a) ftr_indice captura o tracdtr de um item que se encontra deslocado, para a es-
guerda ou para a direitmydiceposi@des em rela@o ao item alvo. Exemplo de TA
para tal padko seriaword_0, que identifica o tracaord do item alvo.
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(b) ftr[indice.nicial; indice final]: captura o tracftr num intervalo de itens posicio-
nados entréndiceinicial e indicefinal, em rela@o ao item alvo. Um exemplo de
TA para tal padiio seriaword[1; 3], que captura uma determinada unids&gléda
nos itens das podies +1, +2 e +3 em relag ao item alvo.

O seguinte molde de regraformado por esses péds de TAs:
tsn.—1 tsn0 tpos 0 word[l;2]

Se usarmos esse molde para gerar regras que corrijam o erro de classifilzac
preposi@goem— que est marcada combe deveria estar com® — ha seguinte sentenca :

A/ART/l menina/N/l deixou/V/O a/ART/l boneca/N&m/PREP/I a/ART/I cama/N/I
seo geradas as seguintes regras:

tsn.—1=1 tsn.0=1 tpos.0 = PREP word[l;2] =a = tsn=0

tsn.—1=1 tsn.0=1 tpos. 0 = PREP word[l;2] = cama = tsn=0

cuja primeira regra deve ser lida com8¢€tsn_—1=1etsn 0 =1 etpos.0 = PREP
eword[1;2] = a Entdo tsn_0 = O” (Seo tracotsn do item anterior tiver valof e os
tracostsn e tpos do item atual (alvo) forem iguais Ae PRE P, respectivamentes 0
tracoword de um dos dois @ximos itens fora” Entdomudar o valor do tractsn para
O no item alvo).

4. Ferramenta TBL Proposta

4.1. Termo Atdmico com restricao: uma nova abordagem de molde de regras

Os tipos de TAs (a) e (b) mostrados nad&®8.2. &0 apropriados para tarefas em que o
tamanho da janela de contexto — onde a infoidoague leva classificago correta de um
item deve ser encontradee-bem delimitado e relativamente pequeno. Nas ajiiesde
TBL encontradas na literatura geralmeatatilizada uma janela de sete itens de tamanho,
incluindo o item alvo, os &s anteriores e os&s posteriores. Esse tipo de moldo®e
viavel para certos problemas de PLN onde a class#depende de itens com @istias
variaveis entre si.

A identificag@@o de SNs que incluem prepo®gsé um desses problemas. Essa ta-
refaé mais complexa do que a identifiéaode SNs &sicos, visto que envolve o problema
de ligag@o do sintagma preposicionado, dua quesio de distinguir quando a prepds;
esf introduzindo um complemento de um verbo (e deve ser classificada como fora do SN
anterior a ela), ou quando ashtroduzindo o complemento de um nome (e deve ser clas-
sificada como pertencente ao SN anterior). Esae caso onde uma janela de contexto
com sete itens de tamankansuficiente.

A idéia mais proeminente que surge dessa desedo problema de identificag
de SNsé habilitar a verificago de uma po%gel depenéncia entre a prepoiQ a ser
classificada e o verbo que a precede. Ou seja, gerar regra#fiesggquara observar uma
preposi@o e o verbo que a antecede. Mas para se fazer isso, 0s seguinéesilolgst
relacionados aos TAs (a) e (b) devem ser superados:
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(1) Quando as expredss condicionais €&t sendo geradas com o uso dos TAs (a) e
(b), o valor do traco indicade sempre capturado independentemente de qualquer
pré-condi@o em relago ao correspondente item, exceto aatista em relago ao
item alvo.

(2) Uma vez que a dighcia exata entre a prepdsice o verbo que a precedaae
conhecida, &oé possével a utilizag@o do TA do tipo (a) na tentativa de cagtlos
numa mesma expreds condicional. Assumindo que o verbo precedente a uma
preposi@oé encontrado numa janela de tamanho abir usar o TA do tipo (b)
provocaria a gera&p de diversas regras desneéeiss, provocando, dentre outros
problemas, grande consumo de n@gia e de tempo de exedug no aprendizado.

Com a expectativa de contornar essas dificuldades, propomos um novo tipo de
TA, o qual denominamos de TA com resei@; que possui uma janela de contexto com
tamanho vadvel e um teste que precede a captura do valor de um traco. O uso desse tipo
de TA assume quebdsse deve capturar o valor de um tragode um item, se um outro
tracoY’, no mesmo item, atender a um determinado teste condicional. O teste consiste em
verificar se o valor do tracy € igual a um valor predefinido. O formato do TA proposto
€ o seguintetracoX [ind.inicial;ind final](tracoY=valY)

Um exemplo de TA que segue esse @ad: word|—2; —8|(tpos = V'), que deve
ser interpretado como “Capturar o tragord do item mais pbximo ao item alvo, que
esteja entre o intervalo fechado -2 e -8, e cujo trage & igual al’”.

Com esse tipo de TA podemos construir um molde que gera egpessndi-
cionais que observem exatamente uma preposg;o verbo que a antecede. Tal molde
teria a forma:itsn_0 word|0;0|(tpos = PREP) word[—2; —10](tpos = V'), e quando
aplicado para gerar regras na sentenca mostrada endb3)@raria a seguinte regra:

tsn_0 =l word|0;0](tpos = PREP) =em word[—2; —10](tpos = V') =esqueceu=- tsn=0

gue deve ser lida comoSE no item alvo {ndice 0) o tracd@sn=I e 0s tracogpos=PREP
eword=PREPg 0 primeiro item no intervalo [-2;-10] que atenda ao tégte=V tamkem
atender avord=esquece®&ENTAO mudar o valor do tragesn paraO no item alvo”.

Para a implementap da ferramenta TBL proposta nesse trabalho foi escolhido
o algoritmoFastTBL[Ngai and Florian]. Optamos por essa \@&rsdo algoritmo TBL
porqueé bem maisapida que a ve#® original proposta por Eric Brill e ma& a mesma
eficacia dos resultados. Maiores detalhes com &aaps TAs com restidgs podem ser
encontrados em [Santos 2005].

5. Experimentos e resultados

5.1. Deriva@o dos corpora para treino e testes

Os corpora de treino e testes utilizados nesse estudo foram derivados do Mac-Morpho,
um “corpus de 1,1 milo de palavras retiradas a partir de 1 ano de puldc#£994)

do jornal brasileiro Folha de& Paulo” [Marchi 2003], disponibilizado via web pelo
projeto Lacio-Web, do Nicleo Interinstitucional de Lirigistica Computacional (NILG)

Tal corpus est etiquetado morfossintaticamente.

Lwww.nilc.icmc.usp.br/lacioweb/
2www.nilc.icmc.usp.br
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Na deriva@o dos corpora usamosparser PALAVRAS [Bick 2000] para obter-
mos a aalise sinftica de todos os textos do Mac-Morpho. Foi desenvolvido um programa
para identificar os limites dos SNs a partir dalese sintica feita pelo PALAVRAS. Com
uso dessas ferramentas constros um corpus de treino que cént 500 mil (500k)o-
kense um corpus de testes que camt50ktokens Outro aspecto importanéeque todos
0s verbos existentes nos corpora foram reescritos no infinitivo. A Figura 2 mostra um
exemplo do corpus de treino resultante.

O_ART_I time_NPROP_| est a_ V_O quase ADV_O rebaixado PCP_O para PREP_O
a _ART_| segunda_ADJ_| divis a0 N1 .. O

Figura 2. Exemplo do corpus de treino

5.2. Classifica@o inicial

No caso da identifica&p de SNs, a classificag inicial consiste em atribuir uma etiqueta
SN a cada item do corpus. Nos experimentos realizados nesse trabalho a classificag
inicial consistiu em atribuir a cada item do corpus a etiqueta SN que foi maisefneq
temente associadaetiqueta morfossiatica daquele item no corpus de treino.UAica
exce@o foi no caso das prepo8gs, cuja etiquetagem inicial foi realizada tomando-se
em considerao a unidadedxica e o a etiqueta morfossitica.

5.3. Moldes de regras

Para a identificéo de SNs &sicos do ingds com TBL, [Ramshaw and Marcus 1995]
utilizaram um conjunto contendo 100 moldes de regras formados por teromgas

gue referenciam combinaes de etiquetas SN com unidadesitas e combindies de
etiquetas SN com etiquetas morfosatitas. As regras geradas por esse conjunto de
moldes possuem uma janela de contexto de arimo sete itens.

Para a identificeégpp de SNs do portu@s foram realizados experimentos com 0s
seguintes conjuntos de moldes:

(C1) o conjunto de moldes de regras de [Ramshaw and Marcus 1995];

(C2) uma vergo estendida de C1, onde todos os TAs que tinham intervalo [-1,-3] e
[1,3], foram estendidos para [-1,-6] e [1,6], respectivamentmalisso foram
incluidos mais 24 moldes que fazem réfiecia aos tracasn e tpos num contexto
local e ao tracavord num contexto de at8 itens para a direita e para a esquerda ;

(C3) um conjunto contendo os 80 moldes de regras de [Ramshaw and Marcus 1995]
gue rao possuem TAs do tipétr[indiceinicial;indicefinal], juntamente com
6 moldes, contendo TAs com resta@ desenvolvidos especificamente para
classificago de preposiges, como mostrado na Figura 3. Esses 6 moldes de
regras foram projetados para checarem alguns itens que possam contribuir com
informagdes para a resol@o da ligaéo de sintagmas preposicionados, usando
uma janela de contexto decatinte itens para a esquerda, na tentativa de ligar a
preposi@o ao verbo que a precede aprimeira unidadeéxica que est classifi-
cada como fora de um SN (etiquetada com “Q”);

(C4) um conjunto de moldes de regras derivado de C3, onde os 6 moldes que usam TAs
com restri@o foram remodelados usando apenas TAs tradicionais.

Os principais objetivos do uso dos conjuntos C1, C2, C3 e C4 foram:
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tsn _-1 tpos[0;0](tpos=PREP) word[-1;-20](tsn=0)

tsn _-1 word[0;0](tpos=PREP) word[-1;-20](tsn=0)

tsn -1 tsn 1 tpos[0;0](tpos=PREP) word[-1;-20](tpos=V)

tsn -1 tsn 1 word[0;0](tpos=PREP) word[-1;-20](tpos=V)
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Figura 3. Moldes de regras que cont ém TAs com restric do destinados a
classifica¢g &o de preposi¢c des

¢ verificar o desempenho da identifiéagde SNs do portu@s usando um contexto
local (conjunto C1) e um contexto ampliado (conjunto C2) usando apenas TAsS
tradicionais (TAs do tipo (a) e (b), vide seg3.2.);

¢ verificar se o uso dos TAs com res#a;(conjunto C3), propostos nesse trabalho,
realmente pode melhorar a classif@ag@speifica das prepostes, com relago
aos outros tipos de TAs, na identifiéacde SNs do portu@s;

¢ verificar as vantagens do uso dos TAs com re&triem relago aos TAs tradicio-
nais, com a comparag@ dos resultados obtidos com o uso de C3 e C4.

A busca por um retodo de melhorar a classifié;das preposiges deve-se prin-
cipalmente ao fato de que, nos resultados da classifidacial e a& mesmo da aplicag
das regras aprendidas com o conjunto C1, os erros de prépsgigpresentaram, em
média, mais de 45% dos erros totais. Essa grande prapaigve-se ao fat@jcitado de
que a classificaip das prepostges exige um contexto mais abrangente.

5.4. Resultados

Os resultados@ reportados em termos geecisio geralaccuracy da classificago
item-a-item, precido da identificago de SNs (percentual de SNs identificados que esta-
vam corretos), abra@gcia da identificago de SNs (percentual de SNs existentes no cor-
pus de teste e que foram identificados corretamente) e medida f; (fedia harndnica
entre precigdo e abrangncia). Os resultados da apli@acao corpus de teste, das regras
aprendidas usando os conjuntos de moldes C1, C2, C3 éGMmastrados na Tabela 1.

Tabela 1. Resultados da aplicag ao das regras aprendidas usando o corpus de
500k e os diferentes conjuntos de moldes de regras

Medida Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de

Moldes C1] Moldes C2 Moldes C3 Moldes C4
Precigio Geral 97,2% 97,4% 97,4% 97,2%
Abranggncia 84,6% 85,5% 85,9% 84,3%
Precigio 84,8% 85,6% 86,6% 84,7%
Fg=1 84,7% 85,6% 86,2% 84,5%
Erros de class. de preposes 635 592 521 632

Observando a Tabela 1, pode-se verificar que os melhores resultados foram conse-
guidos com o uso do conjunto de moldes de regras contendo TAs comaes$tanjunto
C3). No treinamento com o conjunto de moldes C3, houve um aumento de 1,7%de F
em rela@o ao experimento usando o conjunto C4, e a r@duae erros de preposigs foi
de 18%, 12% e 17,6% em rebagaos conjuntos de moldes C1, C2 e C4, respectivamente.
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Outras vantagens dos TAs com restdgpuderam ser observadas nos experimen-
tos usando os conjuntos C3 e C4. Os resultados confirmaram as nossasoaBrswe
bre os problemas do uso dos TAs tradicionais para a coastie regras que envolvem
itens com contexto vaavel e extenso — vide s&g 4.1. — e comprovam que 0s TAs com
restriao podem solucionar tais problemas. Usando TAs com rastd¢empo de treina-
mento foi reduzido em 4,25 vezes. A quantidade de regras geradas a partir dos moldes que
continham TAs com restrép foi bem menor que quantidade de regras geradas a partir dos
mesmos moldes que continham TAs sem redtrigssa red@p de tempo de treinamento
e nimero de regras aprendidas deve-se ao fato de que o0s 6 TAs condicedtriconjunto
C3 geram regras apenas para a c@oaga classificép de preposiies — induzindo a um
menor rumero de regras candidatas — enquanto que os respectivos 6 TAs do conjunto C4
geram regras para corig de qualquer tipo de erro de classifida¢- induzindo a um
grande imero de regras candidatas.

6. Conclusbes

Nesse trabalho, o problema da identif@agle SNs do portu@s foi abordado com o uso
do algoritmo TBL. Um novo tipo de Termo Ainico — o TA com restrigo — foi proposto
para diminuir os erros de classifiéa;de preposiges.

Os TAs com restrigo mostraram-se um mecanismawel para tratar problemas
de PLN que requerem contextos de tamanhosavais ou simplesmente extensos. Eles
tamkEm podem ser usados para a gamge regras que corrigem erros esfiess. Nos
experimentos mostrados, o conjunto de moldes de regras usando TAs coraadsiric
mais eficaz do que os conjuntos de moldes que usavam apenas TAs tradicionais.
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