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O processo de busca e recuperacao de informacao é uma tarefa rotineira do
ser humano, no entanto, de complexa automatizacao. Isto ocorre pois a qualidade
dos resultados é muitas vezes relacionada com o grau de satisfacao do usudario, um
parametro de dificil mensuragdo. Em geral esta qualidade é avaliada levando-se em
consideracao um conjunto de consultas realizadas em uma colecao de textos, e as

respostas relevantes obtidas.

Comumente, duas medidas de avaliacao sao utilizadas neste processo: precision,
que representa a proporcao de itens relevantes recuperados do total de itens recupe-
rados; e recall, que representa a proporcao de itens relevantes recuperados do total

de itens relevantes da colecao.

Para isso, um dos desafios é encontrar formas eficientes para representar os do-
cumentos, de maneira a evitar ambigiiidade. Uma alternativa para resolver este
problema consiste em obter uma representacao tnica para palavras que apontem

para um mesmo conceito. Esta tarefa pode ser definida como stemming.

O processo de stemming muitas vezes é atrelado a estrutura morfologica do
idioma onde é utilizado. Em se tratando da lingua portuguesa, foram encontradas

poucas solugoes para atender a demanda por esses tipos de algoritmos.



A complexidade morfologica da lingua portuguesa e as poucas solugoes de stem-
ming encontradas para este idioma, serviram como motivacao para o desenvolvi-

mento desta dissertacao.

Este trabalho apresenta um modelo para algoritmos de stemming, aplicdvel a
lingua portuguesa, baseado num estudo estatistico realizado em uma colecao de

palavras extraidas da Web brasileira.

Com objetivo de avaliar o modelo, um stemmer é implementado e comparado
com uma solucao encontrada na literatura, especialmente desenvolvida para este
idioma. As principais contribuicoes deste trabalho sao o modelo sistematico para o
processo de stemming, além do stemmer concebido e implementado especialmente

para a lingua portuguesa.
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The information retrieval process is a usual task for the human. However, having
a complex automation. This happens because the quality of the results is often
related with the degree of the user’s satisfaction, a difficult parameter to measure.
In general this quality is evaluated being taking into account a group of queries in

a text collection, and their relevant answers.

Commonly, two evaluation measures are used in this process: the first is the
precision, wich represents the proportion of recovered relevant items from the total
of recovered items; and the second is the recall, wich represents the proportion of

recovered relevant items from the total of relevant items of the collection.

One of the challenges is to find efficient forms to represent the documents, in
order to avoid ambiguity. An alternative to solve this problem consists of obtaining
a unique representation for words that appear for a same concept. This task can be

defined as stemming.

Many times, the stemming process is dependent to the morphologic structure of
the target language. For the Portuguese language, there were found few solutions

to assist the demand for these algorithms.

The morphologic complexity of Portuguese language, and the few stemming so-

lutions found for this language, were the motivation for the research shown in this

vil



work.

This work presents a new model for the stemming process, that is applicable to
the Portuguese language, based on a statistical study accomplished in a collection

of extracted words of the Brazilian Web.

With objective of evaluating the model, a stemmer is implemented and compared
with a solution found in the literature, especially developed for Portuguese. The
main contributions of this work are the systematical model for the stemming process,

besides the stemmer conceived and implemented specially for the Portuguese lan-

guage.
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Capitulo 1

Introducao

A area de Recuperagao de Informagao (RI) trata de caracterizar solugoes e de-
senvolver algoritmos para resolu¢ao de problemas que envolvem a manipulacao de

grandes quantidades de texto.

Em um documento sobre mdsica é comum, por exemplo, que sejam encontradas
palavras tais como musicalizagao, musico e musicas. Essas palavras represen-
tam de forma genérica o significado musica. Além disso, elas sao diferenciadas

graficamente apenas por variagoes afixais (prefixos e/ou sufixos).

H4 casos entretanto, onde palavras parecidas graficamente possuem significado

totalmente diferentes. Por exemplo: eminente/iminente e colega/coletar.

Dessa forma, o problema da RI aponta para a tarefa de identificar a subcadeia
de uma palavra que sirva como uma representagao Unica e nao ambigiia da mesma,
e a de suas diversas variacoes, provendo ao usuario um resultado de busca mais

abrangente. Esta subcadeia é comumente denominada stem.

Algoritmos que manipulam palavras a fim de extrair o stem delas sdo conhecidos

como algoritmos de stemming.

Assim, stemming pode ser definido como o processo de transformar formas vari-

antes das palavras para uma representacao concisa e precisa, denominada stem.
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A idéia do processo de stemming segue o Principio da Anotacao [37], no qual o
objetivo é mapear, para uma forma univoca, objetos que possuem o mesmo signifi-
cado. Neste caso, o stem deve possuir generalidade suficiente que permita capturar

a esséncia das palavras e a de suas diversas variagoes.

Observa-se que nao existe unanimidade em relacdo ao conceito de stem. Al-
guns autores consideram o proprio radical morfologico da palavra [3, 6, 8]. Outros,

entretanto, diferenciam [15, 17, 21, 22, 35].

Em [15], o stem é definido como a parte essencial do item lexical, semelhante ao
radical, obtida pelo processo de stemming. No trabalho realizado em [17], o stem
deve ser capaz de capturar o significado da palavra, sem perder muito detalhe. J&
em [21], o stem é considerado uma pseudo-raiz da palavra, resultante da aplicacao
de um algortimo de stemming. Em [22], o stem é visto como uma forma mais geral

da palavra.

Finalmente, em [35], o stem é considerado como um termo mais genérico da

palavra, resultante do processo de stemming.

No contexto deste trabalho, o stem nao necessariamente ¢ igual a raiz lingiiistica
da palavra. Apesar disso, é possivel que muitas vezes tanto um quanto outro possam
ter a mesma forma grafica. A idéia central é que o stem represente uma denotagao
minima nao ambigua do termo. Para isso em geral o stemmer - programa de com-
putador que executa o processo de stemming - retira algumas letras no inicio e/ou
no final das palavras, assumindo que a cadeia de caracteres restante ainda represente

a esséncia delas.

Atualmente, ha duas vertentes quando da implementacao de stemmers: uma es-
tatistica, que nao leva em conta as particularidades do idioma; e a outra, dependente

das caracteristicas morfologicas do idioma.

No processo de stemming, ha dois tipos de erros que podem aparecer: overstem-
ming e understemming. O primeiro representa o processo de retirar mais letra do
que o devido, permitindo que palavras com significados diferentes apontem para o

mesmo stem. Por exemplo, se for gerado o stem cole para as palavras colegiado e
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coletivo. Ja o understemming ocorre quando letras sao deixadas a mais, permitindo
que palavras com mesmo significado sejam mapeadas para stems diferentes. Por
exemplo, se forem gerados os stems planejam e planejav, respectivamente, para

as palavras planejamento e planejavam.

Algoritmos de stemming foram originalmente propostos para a lingua inglesa |28,
33]. Com o passar do tempo, surgiram solu¢oes para diversos idiomas, tais como:
arabe [26], bulgaro [31], espanhol [11], holandés [24], persa [22] e sueco [5]. Para a
lingua portuguesa, foi encontrada uma solucao adaptada da lingua inglesa - avaliada

em |20] - e um stemmer desenvolvido especialmente para esse idioma [17].

1.1 A Dissertacao

A constatacao de que as solucoes de stemming atuais para a lingua portuguesa
nao atendem bem a demanda por esses tipos de algoritmos e a propria complexidade

desse idioma serviram como motivacao para o desenvolvimento desta dissertacao.

A hipoétese deste trabalho é que a construcao de um stemmer que realize um
tratamento sufixal hierarquizado prové resultados mais precisos em relacao aos stems
gerados. Para isso, um estudo de caso é realizado, envolvendo trés métodos de

avaliacao.

A principal contribuicao desta dissertacao consiste na apresentacao de um novo
stemmer, especialmente projetado para a lingua portuguesa. Para isso, é definido
um modelo, denominado STEMBR, o qual especifica trés fases que resultam na

geracao dos stems.

1.2 Organizacao do Texto da Dissertacao

A dissertagao esta organizada da seguinte forma:

O Capitulo 2 contextualiza o processo de stemming como uma fase da Mineracao

de Texto, apresenta os principais métodos utilizados para avaliacao desses algorit-
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mos, expoe as abordagens mais comuns usadas na construcao de stemmers, além
de caracterizar a solucao que serd comparada com o stemmer desenvolvido neste

trabalho.

O Capitulo 3 descreve o STEMBR: um modelo para o processo de stemming na

lingua portuguesa.

O Capitulo 4 apresenta um estudo de caso, envolvendo o STEMBR e a solucao

encontrada na literatura.

Encerrando o trabalho, o Capitulo 5 traz conclusoes e apresenta sugestoes para

trabalhos vindouros.



Capitulo 2

Algoritmos de Stemming

2.1 Preambulo

Este capitulo contextualiza o processo de stemming como uma etapa da Minera-
cao de Texto, expoe e exemplifica os principais métodos utilizados para avaliacao de
algoritmos de stemming e apresenta as abordagens mais comuns usadas no processo,
destacando as principais solucoes existentes. Além disso, descreve as caracteristicas
do stemmer encontrado na literatura, desenvolvido especificamente para a lingua

portuguesa e utilizado no estudo de caso desta dissertacao.

2.2 O Processo de Stemming no Contexto da Mi-

neracao de Texto

A Mineracao de Texto refere-se ao processo de extracao de padrdes interessantes
e nao triviais a partir de textos. Atualmente, esta tecnologia estd sendo empre-
gada em diversas aplicagoes, por exemplo, para extragao automatica de resumos,

categorizacao automatica de mensagens de correio eletronico, entre outras.
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Costuma-se dividir o processo de Mineracao de Texto trés grandes etapas. Um

esquema dessas etapas ¢ mostrado na Figura 1.

@@ E Extragio de
Thesunrus  Stemming ~ Lista de Conhecimento @
Stog wovds
|:{> |:{> : Segmentacio Pis-
Categorizacio Processamento
Clustering

Documentos DI!|.|UJ1I'H.‘I!

REI:I.I[IL‘I’EJ;M da
D Informagio Tarefas de Minergio de Texto Avalingio das Descobertas

Preparacio dos Dados

Figura 1: Etapas do Processo de Mineragao de Texto (adaptada de [10])

As principais etapas deste processo sao:

e Preparacao dos dados;
e Extracao de conhecimento, e;

e Pos-processamento.

O processo de Mineracao de Texto é iniciado com a compreensao do dominio
da aplicacao e o estabelecimento dos objetivos a serem obtidos. Neste momento, as
questoes em potencial para a mineracao sao identificadas. Dependendo do problema
a ser minerado e da massa de documentos disponivel, havera a escolha do tipo de

tarefa a ser trabalhada.

A fase de preparacao dos dados objetiva preparar o conjunto de dados textuais
que servird como entrada para a etapa de extracao de conhecimento. Este conjunto
de dados deve representar a maior quantidade possivel de caracteristicas relevantes

dos documentos.

Em geral, a fase de pré-processamento dos dados é constituida por trés tarefas:

1. uso de thesaurus;

2. aplicagao de stemming, e;
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3. eliminacao de stop words.

Um thesaurus (dicionério) pode ser definido como um vocabulario controlado que
representa hierarquias, sinénimos e relacionamentos associativos entre termos, com
o objetivo de ajudar os usuéarios a encontrar a informacao de que eles necessitam. O
objetivo do thesaurus é substituir todos os termos que possuem o mesmo significado
para um termo comum. QOutro objetivo é substituir de hierarquias de conceitos,
onde todos os termos sao generalizados para termos de mais alto nivel de acordo

com a hierarquia de conceitos descrita no thesaurus.

A vantagem do processo de stemming como parte da etapa de pré-processamento
dos dados, ocorre pelo fato do mesmo conseguir identificar similaridades em funcao
da morfologia das palavras, dessa forma reduzindo o niimero de atributos de um
texto, pois muitas vezes palavras com morfologias semelhantes representam de forma

genérica 0 mesmo conceito.

Stop words sao palavras que de maneira geral nao constituem informacao re-
levante para o contexto geral do texto. Na maioria das vezes essas palavras sao
removidas do texto quando da fase de pré-processamento dos dados. E comum que
esta tarefa seja controlada pelos algoritmos de stemming. Para isto, eles gerenciam
uma lista de palavras (stoplist), identificando se a palavra a ser processada é ou nao

uma stop word, realizando o procedimento de stemming apenas se ela nao o for.

Apesar do consenso existente a respeito do fato de que essas palavras nao apre-
sentam grande importancia para a formacao do sentido geral do texto, em [34] é
apresentada pesquisa, utilizando textos na lingua inglesa, onde foi constatado que
algumas formas de substantivos no singular e plural, preposicoes e algumas formas
verbais sao resposaveis por produzir resultados totalmente diferentes quando do uso

dessa técnica na tarefa de classificacao de textos.

Em geral, algumas classes de palavras, tais como por exemplo artigos, preposicoes,
pronomes e interjeicoes, representam stop words. A lista a seguir apresenta algumas

stop words para a lingua portuguesa:

e a, a, adeus, agora, ai, ainda, além, algo, algumas, alguns, ali, ano, anos, antes,
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a0, aos, apenas, apoio, apos, aquela, aquelas, aquele, através;
e baixo, bastante, bem, boa, boas, bom, bons, breve;

e ci, cada, catorze, cedo, cento, certamente, certeza, cima, cinco, coisa, com,

como, conselho, contra, custa;

e da, da, dao, daquela, daquelas, daquele, daqueles, dar, das, de, debaixo, de-

mais, dentro, depois, desde, dessa;

e ¢, é, ela, elas, ele, eles, em, embora, entre, era, és, essa, essas, esse, esses, esta,

esta, estao, estar, estas, estas.

Apo6s o pré-processamento, surge a etapa de extracao de conhecimento, através
da execucao das tarefas de mineracao. Neste caso, as tarefas representam classes
de problemas a serem solucionados. Uma tarefa tipica existente é a classificagao,
que consiste em examinar caracteristicas de um texto e atribuir a ele uma classe

pré-definida.

Finalmente, apos a extracao de conhecimento, ha a etapa de pés-processamento,
que ajuda na avaliacao das descobertas. Esta etapa objetiva a validacao dos resul-

tados obtidos, para que os mesmos possam ser efetivamente empregados.

2.3 Meétodos de Avaliagao

Ha varias maneiras de avaliar o desempenho de algoritmos de stemming. No en-
tanto, quando o processo de stemming é visto apenas como uma etapa da Mineragao
de Texto ou da RI, muitas vezes o que é avaliada ¢ a qualidade dos resultados de

cada tarefa, em geral com e sem a utilizacao desses algoritmos.

A investigacao do uso de algoritmos stemming junto a tarefa de classificagao de
textos no idioma holandés é realizada em [13]. Verificou-se que neste caso o uso de

stemming nao contribui de forma consistente para o aumento da acuracia da tarefa.

Um trabalho comparando o uso de stemming e o de lematizacao na tarefa de
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clusterizacdo de textos em documentos no idioma finlandés é realizado em [23].
Lematizacao é a representacao da palavra no masculino singular para substantivos
e adjetivos, e infinitivo para os verbos. Verificou-se que para esta tarefa, o uso de

lematizagao é mais apropriado que o de stemming.

Em geral, os sistemas de RI sao avaliados através do uso de duas métricas:
precision e recall [14]. Essas métricas sdo obtidas através das Formulas 1 e 2,

respectivamente:

. (Dr N Dq)
P = M) 1
recision D (1)
DrnD
Recall = (TDqQ), onde (2)

e Dr representa o nimero de documentos recuperados pelo sistema para uma

consulta q;
e Dq representa o nimero de documentos relevantes a uma consulta q; e

e (Dr N Dgq) equivale ao niimero de documentos relevantes recuperados.

Ha diversos trabalhos comparando as métricas precision e recall junto ao uso de

algoritmos de stemming |2, 5, 22, 25].

Em [2], é apresentado um stemmer, baseado em uma técnica chamada light-
stemming, desenvolvida especialmente para o idioma arabe. Nesse idioma, diversas
palavras com a mesma raiz possuem significados totalmente diferentes, ocasionando
erros de stemming. Na abordagem proposta, sao removidos apenas os prefixos e

sufixos mais freqiientes.

A andlise de um stemmer para o idioma sueco é encontrada em [5], onde foram
realizados testes em um sistema de RI com e sem a utilizacao de stemming. Neste
caso foi verificado aumento de 15% na métrica precision e 18% na métrica recall. O
algoritmo obtém o stem da palavra por meio da execucao de quatro passos, onde

em cada um hé a tentativa de retirar um sufixo da palavra.
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Em [22|, é apresentado um stemmer desenvolvido especialmente para o idioma
persa. Esse stemmer, similar ao algoritmo de Porter [33], trabalha com um conjunto
de regras para a extragao do stem das palavras. Além disso, prefixos sao tratados.
Os testes envolveram a utilizagdo de um sistema de RI com e sem stemming. Foi

verificado aumento de 18% na métrica precision.

Ja em [25], uma andlise da métrica resposta em textos do idioma holandés é
descrita. Neste caso, notou-se que o processo de stemming é benéfico em termos da

métrica recall sem perda significante na métrica precision.

A avaliacao da qualidade dessas tarefas quando do uso de algoritmos de stemming
nao prové, aos desenvolvedores, informacao que possa trazer beneficios em termos

do projeto desses algoritmos.

No entanto, os proximos métodos que serao apresentados ajudam o projetista
a avaliar melhor as particularidades do stemmer, visto que eles estao relacionados

com caracteristicas inerentes aos stems gerados. Os métodos sao:
e método manual;
e reducao do vocabulario, e;
e método de Paice.
O mecanismo de funcionamento de cada um sera ilustrado baseado no exemplo

a seguir.

Considere uma amostra composta por 10 palavras e, SI e SII dois stemmers

diferentes.

Na Tabela 1, os campos correspondentes a coluna Palavra representam a amostra;
os referentes a coluna Stem representam o stem convencionado como correto para
cada palavra; e os referentes as colunas SI e SIT representam os stems gerados pelos

stemmers SI e SII, respectivamente.
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Palavra Stem | SI STI
bebe beb beb bebe
bebezinhos bebe beb beb
bebezinho bebe beb be
bebida beb bebid beb
comparagao compar | comp comp
comparar compar | comp compara
computacionalmente | comput | comp comput
computador comput | comput | comput
computadores comput | comput | comp
computar comput | comput | comp

Tabela 1: Exemplo do Processo de Stemming

2.3.1 Método Manual

A Figura 2 ilustra o mecanismo de funcionamento do método manual.

Palavras

]

—_—

Sitemey

n i
Palavras

~ - Acerto
Stemmer | g m Analisador [—w| Oversiemming
- Understemming

Figura 2: Etapas do método manual

Na etapa I, um ser humano realiza o processo de stemming de forma direta,

convencionando o stem correto para cada palavra. Cada stem serve como parametro
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de comparagao com o stem respectivo, gerado pelo stemmer sendo analisado. Na
etapa II, o stemmer é executado, sendo gerados os stems das palavras. Finalmente,

na etapa III sao obtidas trés medidas para avaliacao:
e numero de acertos, contabilizado quando o stem gerado for igual ao stem
convencionado;

e numero de erros de overstemming, contabilizado quando o stem gerado for

menor (nimero de caracteres) que o convencionado, e;

e numero de erros de understemming, contabilizado quando o stem gerado for

maior (nimero de caracteres) que o convencionado.

Os dados da Tabela 2, representam o resultado do método manual referente ao

exemplo apresentado na Tabela 1.

Stemmer | Acertos | Overstemming | Understemming
SI 4 5) 1
SIT 3 5 2

Tabela 2: Resultado do método manual para o exemplo

Neste caso, o stemmer SI obteve um acerto a mais que o stemmer SII. Ambos
obtiveram a mesma quantidade de erros de overstemming e o stemmer SII obteve

um erro de understemming a mais que o stemmer SI.

2.3.2 Reducgao do Vocabulario

A redugao do vocabulario, ou Taxa de Redugao(Tr) a stems, é obtida por meio

da Formula 3:
Np
Qtde

Tr = , no qual (3)

e Np representa o nimero de palavras do corpus, e€;

e (Jtde representa a quantidade de stems gerados, excluindo-se as repeticoes.
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Os dados da Tabela 3, representam a taxa de reducao do vocabulédrio para o

exemplo apresentado na Tabela 1:

Stemmer | Stems | Reducgao
ST 4 40%
SII 6 60%

Tabela 3: Resultado do método reducao do vocabulario para o exemplo

De maneira geral, o melhor stemmer é o que consegue obter maior reducao do
vocabulério. Neste caso, o stemmer SI é melhor, pois o mesmo conseguiu gerar dois

stems a menos que o stemmer SII.

2.3.3 Meétodo de Paice

Descricao do método

Paice [32| propds um método para avaliagao de algoritmos de stemming no qual
trés medidas foram introduzidas: overstemming index (OI), understemming index
(UT) e stemming weight (SW). O método requer uma amostra de palavras, sem
repeticao, particionada em grupos conceituais, onde as palavras de cada grupo sao
semantica e morfologicamente relacionadas. Dessa forma, desconsiderando homo-

grafos, sao definidas duas classes de relacionamentos entre as palavras:

e Classe 0: Palavras diferentes em forma, mas semanticamente equivalentes, e;
e Classe 1: Palavras diferentes em forma e semanticamente distintas.
Um bom algoritmo de stemming é aquele que na medida do possivel gera apenas

um stem para palavras pertencentes a classe 0, e evita gerar o mesmo stem para

palavras pertencentes a classe 1.

Neste método, para cada grupo conceitual, dois totais sao calculados:
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e Desired Merge Total (DMT), que representa o niimero possivel de pares di-
ferentes formados por palavras do mesmo grupo, obtido através da Formula
4:

DMTg = 0,5ng(ng — 1), (4)

onde ng representa o nimero de palavras do grupo. Para grupos que possuem

uma tnica palavra, o valor DMT é zero.

e Desired Non-merge Total (DNT), que representa o ntimero de pares formados
por uma palavra membro com outra nao-membro do grupo, obtido através da
Foéormula 5:

DNTg = 0,5ng(W — ng), (5)

onde W representa a quantidade de palavras da amostra.

Somando-se os valores DMT de cada grupo, é obtido o GDMT (Global Desired
Merge Total). Da mesma forma, somando-se os valores DNT de cada grupo, é obtido

o GDNT (Global Desired Non-merge Total).

Apos a execucao do stemmer na amostra, um stem é gerado para cada palavra.
Entretanto, ha possibilidade de existirem stems diferentes em um mesmo grupo
conceitual. A inabilidade do stemmer produzir o mesmo stem para determinado
grupo é quantificada através do parametro UMT (Unachieved Merge Total), obtido
através da Formula 6:

UMTg=0,5 ) ui(ng — ui), (6)
i=1.s
onde s é o nimero de stems distintos no grupo e ui ¢ o nimero de instancias de cada
stem no grupo. Novamente, somando-se os valores UMT de cada grupo, é obtido
o GUMT (Global Unachieved Merge Total). O UI é calculado através da divisao
GUMT/GDMT.

Podem existir casos em que o mesmo stem tenha sido gerado para palavras
pertencentes a dois ou mais grupos conceituais diferentes, resultando em erros de
overstemming. Para contabilizar esses erros, a amostra ¢ reorganizada em grupos

que compartilham o mesmo stem, e calculado o WMT (Wrongly Merged Total),
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obtido através da Formula 7:

WMTg=0,5 > vi(ns — vi), (7)

i=1.t

onde ¢ é o numero de grupos conceituais que compartilham o mesmo stem, ns é o
ntmero de instancias do stem e vi é o ntimero de stems de cada grupo ¢. Somando-se
os valores WMT, é obtido o GWMT (Global Wrongly Merged Total). O valor de OI
é calculado através de: GWMT/GDNT. Finalmente, o valor SW é calculado através
da divisao OI/UL

Para um melhor entendimento do método, o mesmo sera aplicado aos dados da
Tabela 1, sendo comparados os resultados dos dois stemmers hipotéticos. Neste caso,
o tamanho da amostra, sendo pequeno, serve para enfatizar melhor o mecanismo de

funcionamento do método.

Analisando as palavras da Tabela 1, estas foram classificadas em 4 grupos seméan-

ticos, presentes na Tabela 4:

Grupo Palavra

1 bebé bebezinho, bebezinhos

2 bebida bebe, bebida

3 comparar comparacao, comparar

4 computador | computacionalmente, computador, computadores, computar

Tabela 4: Grupos semanticos da amostra
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Os dados da Tabela 5 representam os valores GDMT e GDNT:

Grupo | DMT | DNT
1 1 8
2 1 8
3 1 8
4 6 12
Total 9 36

Tabela 5: Resultado de GDMT e GDNT para a amostra

Apos a execucao do stemmer SI, tem-se a configuracao mostrada na Tabela 6:

Grupo Stems

bebé beb, beb

bebida beb, bebid

comparar comp, comp

computador | comp, comput, comput, comput

Tabela 6: Execucao do stemmer SI na amostra
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Os dados da Tabela 7 representam o valor GUMT para o stemmer SI:

Grupo | UMT
1 0
2 1
3 0
4 3
GUMT 4

Tabela 7: Resultado de GUMT para o stemmer SI

Reorganizando a amostra em grupos que compartilham o mesmo stem, para o

stemmer SI, tem-se a configuracao da Tabela 8:

Grupo
beb(1), beb(1), beb(2)
bebid(2)

comp(3), comp(3), comp(4)

comput(4), comput(4), comp(4)

Tabela 8: Amostra reorganizada
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Os dados da Tabela 9 representam o valor GWMT para o stemmer SI:

Grupo | WMT
1

2

3

4
GWMT

= O N O N

Tabela 9: Resultado de GWMT para o stemmer SI

Apos a execucao do stemmer SII, tem-se a configuracao mostrada na Tabela 10:

Grupo Stems

bebé be, bebe

bebida bebe, beb

comparar comp, compara

computador | comput, comput, comp, comp

Tabela 10: Execucao do stemmer SII na amostra
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Os dados da Tabela 11 representam o valor GUMT para o stemmer SII:

Grupo | UMT
1 1
2 1
3 1
4 4
GUMT 7

Tabela 11: Resultado de GUMT para o stemmer SII

Reorganizando a amostra em grupos que compartilham o mesmo stem, para o

stemmer SII, tem-se a configuracao mostrada na Tabela 12:

Grupo

be(1)

beb(2)

bebe(1), bebe(2)

comp(3), comp(4), comp(4)

compara(3)

comput(4), comput(4)

Tabela 12: Amostra reorganizada
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Os dados da Tabela 13 representam o valor GWMT para o stemmer SII:

Grupo | WMT

1 0

2

3 1

4 2

5 0

6 0
GWMT 3

Tabela 13: Resultado de GWMT para o stemmer SII

Finalmente, na Tabela 14 sao mostrados os valores OI, TU e SW para os stemmers.

Stemmer O1 Ul SW
SI 0,1111 | 0,4444 | 0,25
SIT 0,0833 | 0,7777 | 0,11

Tabela 14: Resultado do Método de Paice para os stemmers SI e SII

Neste caso, verifica-se que:

e OI(ST)>OI(SII);

e UI(ST)<UI(SII), e;

e SW(SI)>SW(SII).

Observe que o indice de overstemming do stemmer SI é maior que o do stemmer

SII. Ja em relacao ao indice de understemming, este apresenta valor maior para o

stemmer SII.

Fazendo uma andlise comparativa, pode-se concluir que:

e E sempre interessante avaliar o desempenho dos algoritmos de stemming uti-

lizando mais de um método;
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e O stemmer SII obteve mais erros de understemming que o stemmer SI. Este

fato foi comprovado pelos métodos manual e de Paice;

e Pelo método de Paice, o stemmer SI obteve indice de overstemming maior que
o stemmer SII. J4 em relacao ao método manual, eles permaneceram empata-
dos. Na pratica, isto ocorre pela propria natureza do célculo desses erros. No
método manual tal calculo é realizado comparando o stem de cada palavra com
o previamente convencionado. Ja no método de Paice, esse erro é calculado
baseado no grupamento das palavras que possuem o mesmo stem, resultando
em erro de overstemming quando verificado que palavras com mesmo stem

pertencem a grupos conceituais diferentes.

2.4 Algoritmos e Abordagens

Nesta segao, serao apresentadas as abordagens mais utilizadas na construcao de
algoritmos de stemming, a saber: dicionério, abordagens estatisticas e removedores

de afixos.

2.4.1 Dicionario

Esta abordagem, exemplificada na Tabela 15, consiste em armazenar em alguma
estrutura a palavra e o stem correspondente. Aplicacoes que utilizam esta solucao

sdo encontradas em [12, 13].

Palavra Stem

computadores | comput

computador comput

computar comput

Tabela 15: Abordagem Dicionéario no Processo de Stemming

Neste tipo de solucao em geral os stems sao gerados da forma mais precisa
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possivel, dado que muitas vezes um ser humano convenciona o stem correto para

cada palavra.

No entanto, a abordagem dicionério ¢ limitada & recuperacao apenas das palavras
que estejam previamente armazenadas. Além disso, o espaco de armazenamento
tende a crescer com o aumento do corpus, o que pode tornar o processo de busca

ineficiente.

2.4.2 Abordagens Estatisticas

O processo de stemming muitas vezes é atrelado a um considerével conhecimento
linguistico quando do projeto dos stemmers. Atualmente, a maioria dos stemmers
é dependente das caracteristicas morfologicas do idioma utilizado. No entanto, ja
existem pesquisas que empregam uma metodologia diferente, evitando ao maximo a
dependéncia das caracteristicas morfologicas do idioma: essas pesquisas sao baseadas

em métodos estatisticos [4, 29].

Em [4] ¢é apresentado um stemmer estatistico baseado em anélise de links. O
método considera que cada palavra é composta por duas partes: um prefixo (que
sera designado stem) e um sufixo. A partir de um conjunto de palavras o algoritmo
obtém, para cada uma, as possiveis subcadeias, que serao candidatas a serem o stem.

Os stems extraidos sao as subcadeias que:
e possuem freqiiéncia alta, e;
e formam palavras com os sufixos que possuem freqiiéncia alta.
Na pratica, prefixos que possuem freqiiéncia alta sao candidatos a serem stems,

mas os mesmos sao desconsiderados caso nao aparecam junto a sufixos de freqiiéncia

alta.

Em [29] é apresentado um stemmer baseado no método n-grama. Um n-grama
corresponde a uma seqiiéncia de n caracteres de determinada palavra. Por exemplo,

as palavras computadores, computagao, computadorizado e computacional
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compartilham o 6-grama comput. A idéia central neste caso parte do principio de
que familia de palavras que representam o mesmo conceito em geral compartilham

n-gramas.

A desvantagem deste método esta no fato de que em cada palavra todo caracter
inicia um n-grama. Assim, o nimero de n-gramas de um texto é muito superior ao

ntimero de palavras ou stems.

2.4.3 Removedores de Afixos

A abordagem removedores de afixos emprega meios para extrair o stem anali-
sando cada palavra isoladamente, através da adi¢do, remocao ou substituicao de
caracteres. Essas manipula¢oes podem ser realizadas no inicio (prefixo) ou, mais

freqiiéntemente, no final (sufixo) das palavras.

Normalmente, stemmers que adotam a abordagem removedores de afixos para a
extracao de sufixos trabalham comparando a terminagao da palavra a um conjunto
de regras, com o objetivo de remover determinada seqiiéncia de caracteres que é
considerada como sendo o sufixo. No entanto, tendo em vista as particularidades
morfologicas de cada idioma e a propria simplicidade desses algoritmos, é sempre

esperado que haja uma margem de erro em relacao aos stems gerados.

Exemplos de stemmers que utilizam essa técnica sdo encontrados em |5, 16, 22,

33].

Em [5], é apresentado um stemmer para o idioma sueco, que utiliza aproximada-
mente 150 regras. O mecanismo de funcionamento é baseado em quatro passos onde
em cada um apenas uma regra ¢ aplicada a palavra. Os passos desse stemmer sao

resumidos:

e Passo 1: sao removidos sufixos terminados pela letra s;

e Passo 2: sao removidos alguns sufixos de adjetivos e substantivos, além de

formas verbais no pretérito e no participio passado;
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e Passo 3: sao retirados os principais sufixos formadores de plural de substan-

tivos e adjetivos;

e Passo 4: sao tratadas palavras que sdo excegao as regras sufixais.

Em [16], é apresentado um método simples de stemming para a lingua inglesa,
pelo qual apenas uns poucos finais de palavras sao removidos: ies, es e s, existindo

excegoes.

Um stemmer especialmente desenvolvido para o idioma persa é apresentado em
[22], realizando tratamento de prefixos e sufixos. Na primeira etapa do algoritmo, é
retirado o maior sufixo da palavra, através da consulta a uma lista de sufixos. Nesta

solucao, os sufixos estao divididos nos seguintes grupamentos:

Sufixos designadores de formas verbais;

Sufixos designadores de formas no plural;

Sufixos designadores de possessivos;

Sufixos designadores de outros substantivos, e;

Outros sufixos;

Adicionalmente, nesse stemmer ha tratamento de sufixos que fogem as regras

gerais apresentadas.

O algoritmo cléssico para extracao de sufixos, denominado algoritmo de Porter,
¢ encontrado em [33]. Esse stemmer, desenvolvido originalmente para a lingua
inglesa, ¢ composto por cinco passos nos quais sao aplicadas regras as palavras,
onde sao removidos os sufixos mais comuns. Baseado em uma métrica especifica
relacionada com o ntmero de vogais-consoantes presentes em uma palavra, esse
stemmer tenta evitar a remocao de letras caso o stem seja muito pequeno. Esse

algoritmo foi adaptado para diversos idiomas.
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2.5 Algoritmos de Stemmaing para a Lingua Por-

tuguesa

O processo de stemming para a lingua portuguesa comecou a ser desenvolvido
recentemente, destacando-se a adaptacao do algoritmo de Porter para esse idioma,
e um stemmer, denominado RSLP (Removedor de Sufixos da Lingua Portuguesa)
[17], desenvolvido especialmente para o portugués. Esses stemmers sdo basedos na

técnica removedores de afixos.

Em [20], é apresentada uma avaliagdo do algoritmo de Porter adaptado para
a lingua portuguesa, utilizando trés bases de documentos de dominios e tamanhos
distintos, onde dois tipos de experimentos sao realizados: reducao do vocabulario e
avaliacao dos erros de overstemming e understemmaing. Ainda neste trabalho, foram
propostas alteracoes no algoritmo original, objetivando a diminuicao de erros de

understemming. As modificacoes realizadas foram:

e Inclusao de algumas formas verbais irregulares, e;

e Inclusao de algumas formas sufixais de verbos e nomes.

A utilidade das mudancas realizadas foi comprovada, pois em uma das bases
utilizadas a taxa de understemmming diminuiu cerca de 2%. Observou-se também
que a diminuicao de erros de understemming e overstemming em conjunto tende a
ser um trabalho conflitante, pois em geral modificacoes realizadas para diminuicao

de um erro tendem a aumentar o outro tipo.

J& em relacao ao stemmer desenvolvido especialmente para a lingua portuguesa,
este mostrou-se mais eficiente que a versao brasileira do algoritmo de Porter [17]. O
stemmer RSLP (Removedor de Sufixos da Lingua Portuguesa) tem sido empregado

em diversas aplica¢oes neste idioma [7, 9, 27].

Em |[7], é apresentada uma ferramenta - assistente digital - de auxilio ao usuério
no processo de busca de informacoes em portais corporativos. Este assistente in-

terage com o usuario humano através de um navegador Web, recebendo perguntas
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textuais e respondendo automaticamente (sem que haja intervencdo humana) a es-
sas perguntas com base em conhecimento previamente armazenado. Neste caso,
a aplicacao do algoritmo de stemming ocorre antes das perguntas digitadas pelos

usuérios serem armazenadas.

Em [9], é implementado um sistema automatizado de perguntas e respostas para
ambientes educacionais. O sistema possui um repositorio de perguntas e respostas,
podendo responder de forma automatica a consultas formuladas por seus usuarios.
Dessa forma, a cada consulta nova formulada, o sistema consulta o repositoério,

devolvendo ao usuério uma resposta que julga ser adequada aquela consulta.

Em [27], é realizada pesquisa envolvendo o desenvolvimento de uma solucao
que realiza clustering de documentos cujos contetidos se apresentam no idioma por-
tugués. O processo de clustering serve para realizar o agrupamento de documentos
similares. Neste trabalho, é implementada uma ferramenta que realiza as trés prin-

cipais etapas do processo de Mineracao de Texto:

e pré-processamento dos dados, fazendo os procedimentos necessérios para trata-

mento de dados textuais em portugués;

e clusering de dados, onde sao disponibilizados diferentes métodos para esta

tarefa, e;

e visualizagao dos resultados, no intuito de fornecer auxilio para a interpretagao

e utilizacao dos resultados fornecidos por um processo de clustering.

Esta solucao de clustering foi testada sem o uso de stemming, com o stemmer
de Porter para a lingua portuguesa e com o stemmer RSLP (Removedor de Sufixos

da Lingua Portuguesa).

A préxima subsecao ird abordar o modo de funcionamento do stemmer RSLP

(Removedor de Sufixos da Lingua Portuguesa).
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Mecanismo de funcionamento do Stemmer RSLP

O stemmer RSLP é composto por 8 passos, que sao executados em uma ordem

predefinida, mostrada na Figura 3.

Inicio

Reducio de
Feminino

l

Reducio de Passo 3
Aumentativo

|

Redugio de
Advérbio

l

Redugio de
Mome

Redugio de

Plural Passo 2

FPasso 1

Passo 4

Passo 5

Passo &

Sufixo Redugao de
remaovido? Werbo
Passo 8
Remowve Sufixo
Acentos removido?

W sim

Passo 7

Remowve
Wogal

Figura 3: Fluxo de controle do algoritmo RSLP (adaptada de [17])

Cada passo do RSLP é formado por um conjunto de regras examinadas em

seqiiéncia em que apenas uma ¢ aplicada a cada momento e cada regra possui quatro

componentes:

e O sufixo a ser removido;

e O tamanho minimo do stem;
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e Um sufixo de substituicao, se necessario, e;

e Uma lista de excecao.

Um exemplo de regra é | {“ona”,3,“40”,{“carona”}},| onde ona é o sufixo a ser

removido, 3 é o tamanho minimo do stem, ao representa o sufixo de substituicao, e
a palavra carona representa a lista de excecao. Por exemplo, a palavra chefona,

depois de processada por esta regra, é tranformada em chefao.

O stemmer RSLP retira aos poucos as terminacgoes das palavras, através da
execucao de diversos moédulos, cada um possuindo uma lista de sufixos inerente ao
tipo de reducao. Os tipos de reducao existentes sao: plural para singular, feminino

para masculino, aumentativo, advérbio, nome, verbo, e vogal.

Os passos executados pelo stemmer RSLP sao resumidos:

e Passo 1 - reducao de plural: este passo é executado caso a palavra termine em
s. Em geral, na lingua portuguesa, essa terminacao representa plural. O sufixo

dessas palavras é removido, caso elas nao facam parte da lista de excecao.

e Passo 2 - reducao de feminino: este passo é executado caso a palavra ou a
cadeia de caracteres resultante do passo anterior termine em a. Aqui, as for-
mas femininas sao transformadas para o correspondente masculino, através da
retirada da terminacao designadora de feminino, e em alguns casos adicionando

sufixo representativo da forma masculina.

e Passo 3 - reducao de aumentativo e diminutivo: neste passo, sao removidos os

sufixos que representam aumentativo ou diminutivo.

e Passo 4 - reducao adverbial: neste passo, caso a palavra termine em mente,

este sufixo é retirado, havendo também excecoes.

e Passo b - reducao de substantivo e adjetivo: aqui, sao tratados os sufixos de
nomes e adjetivos. Caso o sufixo seja retirado aqui, os passos 6 e 7 nao sao

executados.
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e Passo 6 - reducao verbal: sao retirados os sufixos que representam terminagoes

verbais.
e Passo 7 - remocao de vogal: sao retiradas as vogais a, € e o.

e Passo 8 - remocao de acentos: sao removidos os acentos das palavras.

A estratégia do RSLP é realizar um tratamento sufixal por subconjunto de
palavras que possuem determinada particularidade (tipos de redugoes realizadas em
cada passo do algoritmo). A seqiiéncia do algoritmo reduz aos poucos as terminagoes

das palavras, de modo a obter o stem. Esse stemmer possui 199 regras.

2.6 Consideracoes Finais sobre Algoritmos de Stem-

ming

Este capitulo apresentou uma revisao bibliografica sobre processo de stemming,

destacando-o como parte do processo de Mineracao de Texto.

Diversas formas de avaliar algoritmos de stemming foram apresentadas, e descri-
tas as principais abordagens utilizadas para sua construcao. Notou-se que a maioria
das pesquisas nesta area estd voltada para a lingua inglesa, no entanto havendo

demanda por solugoes para outros idiomas.

Em se tratando da lingua portuguesa, foi encontrada na literatura apenas uma
solucao desenvolvida especialmente para esse idioma, denominada stemmer RSLP,
mostrando-se com desempenho superior em relagao a versao brasileira do algoritmo

de Porter e servindo como benchmark para o estudo de caso do Capitulo 4.

Foi constatado que as solucoes de stemming para a lingua portuguesa nao aten-
dem suficientemente a demanda por esses tipos de algoritmos, servindo como mo-
tivagao para o desenvolvimento de um modelo para o processo, que sirva para este

idioma.

O proximo capitulo apresenta o STEMBR: um modelo para geracao de stems
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para a lingua portuguesa. O STEMBR é construido baseado na abordagem remove-

dores de afixos, também apresentada aqui.



Capitulo 3

O Modelo STEMBR

3.1 Preambulo

Neste capitulo é apresentado o STEMBR, um modelo para geracao de stems
composto por trés etapas: tratador de excecao, tratador prefixal e tratador sufixal,
sendo este tltimo a etapa principal. Tal etapa é baseada num estudo estatistico
realizado em um léxico. Neste caso, para este trabalho, foi escolhido o LexWeb
(Léxico do Portugués da Web) [19], que implementa um léxico estatistico da lingua
portuguesa a partir de textos encontrados na Web brasileira. A se¢do 3.2 descreve

o modelo STEMBR e a secao 3.3 apresenta o algoritmo principal do stemmer.

3.2 0O Modelo STEMBR

O objetivo do modelo STEMBR. é prover um mecanismo que dé suporte a criagao
de um stemmer que seja eficaz e que possa ser utilizado por aplicacoes que necessitem

desse tipo de solugao.

O modelo STEMBR ¢é mostrado na Figura 4:
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Figura 4: O Modelo STEMBR

No modelo STEMBR, a geracao do stem ocorre em trés etapas que seguem a

seguinte ordem de execucao:

1. Tratador de Excecao;
2. Tratador Prefixal, e;

3. Tratador Sufixal.
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Na etapa Tratador de Excecao, ocorre o mapeamento de conjugacoes verbais

irregulares para o infinitivo, além da identificacao e eliminacao das stop words.

Na etapa Tratador Prefixal, uma analise da subcadeia inicial da palavra é reali-
zada, com o objetivo de identificar se a mesma ¢ ou nao prefixo, sendo este retirado,

caso identificado.

Finalmente, na etapa Tratador Sufixal, é realizada remocao do sufixo da palavra.
Esta é a etapa mais importante do processo, cujo mecanismo de funcionamento é

baseado num estudo estatistico realizado em um léxico.

Stemmer

O componente Stemmer corresponde aos passos que devem ser executados para
obter os stems das palavras. O stemmer concebido realiza esta tarefa por meio da
execucao seqiiéncial de trés etapas: tratador de excecao, tratador prefixal e tratador

sufixal.

Tratador de Excecao

O componente Tratador de Excecao corresponde a primeira etapa que deve ser
executada no processo de obtencao do stem das palavras. O objetivo aqui é verificar
se a palavra pertence a algum tipo de caso particular, que é tratado como excecao.

As excecoes sao classificadas em dois tipos:

e stop words, e;
e conjugacoes de verbos irregulares;
O componente Tratador de Excecao recebe a palavra, comparando-a com uma

lista de stop words e/ou com uma lista de verbos irregulares. Ao final do processo,

trés situacoes podem ocorrer:

e a palavra, caso nao seja excecao, ¢ passada para o componente Tratador Pre-

fixal;
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e a palavra é identificada como stop word, neste caso nao sendo processada, e;

e a palavra é identificada como conjugacao verbal irregular, sendo mapeada para

a forma infinitiva.

Tratador Prefixal

O componente tratador prefixal corresponde a segunda etapa que deve ser exe-
cutada no processo de obtencao do stem das palavras. O objetivo desta etapa é

analisar cada palavra, na tentativa de retirar o possivel prefixo da mesma.

Diferentemente do RSLP (Removedor de Sufixos da Lingua Portuguesa) - que
nao possui tratamento para prefixos - o modelo STEMBR possui um componente

que objetiva identificar prefixos nas palavras, retirando-os.

Para executar esta tarefa, o tratador compara a subcadeia inicial de cada palavra

com uma lista de prefixos, retirando-a, em caso positivo.

O tratamento prefixal nao apresenta complexidade. A tnica particularidade
ocorre quando a subcadeia nao representa prefixo. Por exemplo, na palavra impos-
sibilidade, a subcadeia im exerce funcao de prefixo, sendo perfeitamente retirével,
sem perda da esséncia da palavra. Ja na palavra imagem esta nao exerce tal funcao,

a0 passo que sua remocao causa total perda do significado da palavra.

Para minimizar este problema, o tratador possui uma lista de excecoes, onde sao
armazenados os stems de algumas palavras cuja subcadeia nao representa prefixo.

Prefixos que geram muitas excecoes nao sao tratados.

A Tabela 16 mostra alguns prefixos, os stems das excecoes, e algumas palavras

cuja subcadeia inicial é mantida:
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Prefixo | Stems das excegoes Exemplo

ante antecip antecipar, antecipacao

auto autom, autor automaético, autoridade

ciclo ciclon ciclone, ciclones

contra contrari, contrast contrariar, contraste

inter interpre, interess interpretacao, interpretar, interessado, interessante
super superior superioridade, supere

trans transa, transp transado, transpirar

Tabela 16: Prefixos, stems das excegoes e exemplos

Tratador Sufixal

O componente tratador sufixal corresponde a ultima etapa que deve ser exe-
cutada no processo de obtencao do stem das palavras. O objetivo desta etapa é
analisar cada palavra, na tentativa de retirar o sufixo da mesma. Nesta etapa ocorre
o tratamento dos verbos regulares. O tratamento sufixal é realizado adotando uma

estratégia que consiste basicamente em:
e realizar o tratamento sufixal por subconjuntos de palavras que possuem a
mesma letra final, e;
e retirar o maior sufixo possivel da palavra.
O tratamento de sufixos é baseado em um conjunto de regras, cuja estrutura foi

adaptada do RSLP, retirando o componente sufixo de substituicao. Alguns sufixos

também foram aproveitados do RSLP, e outros foram inseridos, totalizando 394

regras. Um exemplo de regra é: |{“adissima”,4,{* 7} }, | onde adissima representa o

sufixo a ser retirado, 4 o tamanho minimo do stem, neste caso nao havendo excecao

cadastrada ({¢”}).

A Tabela 17 ilustra algumas regras utilizadas pelo stemmer.
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Sufixo | Tamanho minimo do stem | Exemplo Excecoes
entes 4 comoventes | acidentes, contentes
ados 4 torturados consulados
ais 1 cantais casais, mais
eis 2 comereis acheis, alopreis
inho 3 cantinho carinho, cominho
ado 2 cansado consulado
este 4 comeste faroeste, agreste

Tabela 17: Sufixos, tamanho minimo do stem, exemplo e excecoes
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Para ilustrar, considere a palavra irritadissima e irrit o stem convencionado.

Considere também os sufixos ima, issima e adissima. Tais sufixos possuem a

mesma letra final, e sao candidatos a serem retirados da palavra. A melhor opcao é

a retirada do maior sufixo (adissima).

Avaliador

O componente Avaliador representa o estudo realizado que prové a fundamen-

tacao teodrica para o mecanismo de funcionamento do Tratador Sufixal. Este estudo

corresponde a uma analise estatistica realizada em um léxico, que resulta em uma

lista de freqiiéncia decrescente das letras no final das palavras. Cada elemento da

lista forma um subconjunto de palavras, o que sugere que o tratamento sufixal seja

realizado para cada um deles.

Neste ponto, surgem duas questoes cruciais:

1. de que forma deve ser realizado o tratamento sufixal em cada subconjunto?

2. em qual ordem deve ser realizado o tratamento sufixal nos subconjuntos, de

forma a obter melhores resultados?
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Sobre o Tratamento Sufixal

No tratamento sufixal, a estratégia de retirar o maior sufixo da palavra é a que
gera menos erros. Para isso, foi criada uma lista de sufixos para cada subconjunto,
ordenada por tamanho, de forma decrescente. Assim, a remocao do sufixo ocorre
percorrendo-se a lista de forma seqiiéncial, verificando se o sufixo é subcadeia final

da palavra. A Figura 5 ilustra esse mecanismo:

Palavra Sulivos Stem
) p [abilissima
irritadissima | — g [adissima > irrit

Figura 5: Retirada do maior sufixo da palavra

3.3 A Implementacao

Para validacao do modelo proposto, foi implementado um stemmer, na linguagem
de programacao C. O stemmer requer como parametro de entrada um arquivo texto
contendo as palavras a serem processadas. Como saida, é gerado um arquivo texto,

contendo os stems de cada palavra.

O LexWeb (Léxico do Portugués da Web)

Para a construgao do stemmer, o léxico escolhido foi o LexWeb [19]. Este 1é-
xico foi motivado pela propria caracteristica dinamica da Web, como rica fonte de
informacoes das mais diversas origens. Ele é composto por um conjunto de ferra-

mentas que visitam a Web brasileira, coletando as palavras em uma base de dados,
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e realizando um tratamento estatistico que consiste na continua atualizacao de suas

freqiiéncias absolutas, com base nos textos baixados.

Como caracteristica de projeto, o LexWeb armazena as palavras primeiramente
em uma base de dados temporéria, pois algumas palavras de baixa freqiiéncia ne-
cessitam de uma andlise individual para que possam realmente compor o léxico

definitivo do projeto. Palavras com baixa freqiiéncia em geral representam:

palavras raras, geralmente encontradas apenas em dicionarios especializados;

palavras com ortografia errada;

palavras que cairam em desuso, e;

nomes de pessoas ou locais;

Freqiiéncia da Ultima Letra

Como resultado do estudo estatistico realizado no LexWeb [19], foi obtida uma
lista de freqiiéncia decrescente das letras no final das palavras. Os nove primeiros

elementos dessa lista, mostrados na Figura 6, representam 85% da amostra.

Frequéncia d a dltima letra nas palavras

25
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17 16
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Figura 6: Freqiiéncia das letras finais no corpus LexWeb
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Ordem de execucgao do stemmer

A ordem de execucao do stemmer foi obtida através da ajuda empirica de um
especialista em Lexografia da Academia Brasileira de Letras, e depois de realizados
exaustivos testes chegou-se a uma configuracao que gerou os melhores resultados:

LLSJJ, LLRW} ((Mﬂ, ((LJJ, LLO77, ((AJJ, “UJJ, LLE77 e LLIJJ. Algumas justiﬁcatiVaS SéOZ

e Na lingua portuguesa, salvo algumas excecoes, palavras com sufixos termi-
nados em s representam plural, ficando em geral com tamanho (namero de

letras) maior que na forma singular;

e Depois de retirados os sufixos que terminam em r,m ou 1, existem casos onde
as subcadeias geradas ainda nao representam o stem correto da palavra. Al-
guns desses sao resolvidos apds a execucao dos tratamentos para as vogais e
semivogais. Alterando a ordem de execucao do tratamento de sufixo entre
esses subconjuntos, nao foram notadas diferencas significativas no resultado

do processamento;

e Alterando a ordem de execucao entre os subconjuntos representantes das vogais
o e a, nao foram notadas diferencas significativas no resultado do processa-

mento.

3.3.1 O Algoritmo

O pseudocodigo da Figura 7 apresenta o mecanismo de funcionamento do STEMBR.
Nele, Entrada representa o arquivo texto contendo as palavras a serem processadas,
Stem representa a seqiiéncia de caracteres obtida apds o processo de stemming, e

Saida corresponde ao arquivo texto com os stems gerados.
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1. Inicio STEMBR

2. Para cada palavra do arquivo Entrada faga

3. Se a palavra é stop word, entéo

4. Stem é a prépria palavra;

5. Insere o Stem no arquivo Saida;

6. Sendo

7. Se a palavra & verbo irregular, ent&o

8. Stem é a forma verbal no infinitivo;

9. Insere o Stem no arquivo Saida;

10. Sendo

11. Se a subcadeia inicial da palavra for prefixo, entédo
12. Se o stem da palavra ndo estiver na lista de exceg¢do, entdo
13. Retira o prefixo da palavra;

14. Fim Se

15. Fim Se

16. Se a subcadeia final da palavra for sufixo, entdo
17. Retira o sufixo da palavra;

18. Fim Se

19. Insere o Stem no arquivo Saida;

20. Fim Se

21. Fim Se

22. Fim Para

23. Fim STEMBR

Figura 7: Pseudocédigo principal do STEMBR

Foi visto que no modelo STEMBR a geracao dos stems das palavras ocorre em
trés fases bem definidas. Tais fases fazem parte do componente Stemmer do modelo.

O pseudocodigo da Figura 7 sera explicado fazendo referéncia a cada uma delas.



CAPITULO 3. O MODELO STEMBR 41

Detalhamento do Algoritmo

No stemmer, cada palavra do arquivo de entrada pode passar por quatro testes

principais:

1. onde é verificado se a palavra é stop word (linha 3);
2. onde é verificado se a palavra é verbo irregular (linha 7);
3. onde é verificado se a palavra possui prefixo (linha 11), e;

4. onde ¢é verificado se a palavra possui sufixo (linha 16).

Os dois primeiros testes correspondem a implementacao do tratador de excegoes.
No primeiro, caso a palavra seja uma stop word, o algoritmo convenciona que o stem
é a propria palavra, neste caso inserindo o stem correspondente no arquivo Saida.
J& no segundo, caso a palavra seja uma forma conjugada de verbo irregular, o
algoritmo convenciona que o stem ¢é a forma infinitiva desse verbo, inserindo o stem

correspondente no arquivo Saida.

Ha algoritmos de stemming que nao realizam tratamento para stop words. Isto
ocorre pois muitas vezes esta tarefa é realizada antes da execucao deles. Optou-
se por prever este tratamento no modelo, desta forma capturando casos onde stop

words nao sao eliminadas antes do processo de stemming.

O terceiro teste corresponde a implementacao do tratador prefixal. Neste caso, é
examinado se a subcadeia inicial da palavra corresponde a algum prefixo cadastrado
na lista de prefixos. Caso verdadeiro, ainda é necessério outro teste (linha 12), para

verificar se a palavra representa excegao.

A situacao de excecdo no tratamento de prefixos ocorre porque héa possibilidade
de existirem palavras cuja subcadeia inicial corresponda graficamente a algum pre-
fixo, quando na pratica esta nao exerce tal funcao. Por exemplo, a subcadeia des
pode ser retirada da palavra desmontar sem que haja perda da esséncia da palavra.
No entanto esta mesma subcadeia nao deve ser retirada da palavra destino e até

mesmo das suas diversas variagoes (destinado, destinava, destinou, etc.). Para isso,
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o tratador perfixal gerencia uma lista de stems que correspondem as excegoes. Neste

exemplo, o stem armazenado corresponde & subcadeia destin.

O dltimo teste corresponde & implementacao do tratador sufixal. O teste verifica
se a subcadeia final da palavra corresponde a algum sufixo. Caso positivo, este é
retirado (linha 17), e sendo inserido o stem correspondente no arquivo Saida (linha

19).

3.4 Consideracoes Finais sobre o Modelo STEMBR

Este capitulo apresentou o STEMBR, um modelo para geracao de stems desen-
volvido especificamente para a lingua portuguesa, utilizando a técnica removedores

de afixos.

O stemmer realiza tratamentos prefixal e sufixal nas palavras, sendo este tltimo
o0 mais importante, cujo mencanismo de funcionamento é baseado em um estudo

estatistico realizado no LexWeb [19].

Os sufixos sao removidos por subconjunto de palavras que possuem a mesma
letra final, sendo que a ordem de execucao desse tratamento foi cuidadosamente
testada, objetivando obter os melhores resultados. Além disso, o tratamento sufixal

retira a maior subcadeia possivel de cada palavra.

As principais contribuicoes que o modelo STEMBR prové sao:

e tratamento prefixal, e;

e tratamento sufixal eficaz.

Através do modelo apresentado, cada fase de tratamento da palavra para a
obtencao do stem fica delineada e com fungao bem definida. A estrutura do mo-

delo facilita a implementacao do stemmer, através do uso da técnica removedores

de afixos.

O préximo capitulo apresenta um estudo de caso, objetivando avaliar o stemmer.



Capitulo 4

Estudo de caso

4.1 Preambulo

Trés tipos de experimentos computacionais sao realizados para comparar resulta-
dos e avaliar o desempenho do STEMBR, formulado, desenvolvido e implementado
nesta dissertagao: método manual, reducao do vocabulario e o método de Paice.
Esses métodos foram introduzidos e exemplificados na secao 2.2 deste trabalho. A
proxima se¢do versa sobre as caracteristicas das amostras utilizadas. A secao 4.3
apresenta detalhes sobre a implementacao dos procedimentos para a realizacao dos

testes e as secoes restantes mostram os resultados do estudo de caso.

4.2 As Amostras Utilizadas

No estudo de caso, foram utilizadas duas amostras, de origens e tamanhos dife-

rentes, discriminadas na Tabela 18:

43
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Fonte Tamanho

Dicionario Aurélio Eletronico | 1.000

LexWeb 5.000

Tabela 18: Origem e tamanho das amostras

A partir desse ponto, a amostra retirada do Diciondrio Aurélio Eletronico sera
referenciada por Amostra I e a obtida do LexWeb [19] sera referenciada por Amostra

II.

4.3 Metodologia Utilizada para Avaliacao

Como visto no Capitulo 2, ha duas tarefas manuais que devem ser realizadas
para avaliacao dos resultados: no método manual, um ser humano convenciona o
stem correto para cada palavra. Ja no método de Paice, as palavras devem ser

organizadas em grupos semanticos.

Para essas tarefas, foi obtida a ajuda do professor Claudio Sobrinho, especialista

em Lexografia da Academia Brasileira de Letras.
O trabalho do professor foi realizado através do uso do computador, pelo preenchi-

mento de uma planilha eletronica para cada amostra. Nesta fase, o professor:

e convencionou um stem para cada palavra, e;

e classificou cada palavra em grupos seméanticos.

Apos a conclusao desta tarefa, optou-se pela implementacao de um procedimento
de exportagao dos dados para um Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD),
com o objetivo de realizar as consultas necessarias a obtencao das informacoes ine-

rentes a cada método de avaliacao.

Com o banco de dados criado e alimentado, foi implementado um procedimento

de geracao automaética do arquivo texto, que é parametro de entrada para os stem-
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mers. Além disso, também foram implementados procedimentos de exportagao para

o SGBD, dos arquivos textos contendo os stems gerados por cada stemmer.

Como o stemmer RSLP nao possui tratamento especial para stop words e para

verbos irregulares, essas palavras nao foram incluidas nas amostras.

A partir desse ponto, os resultados de cada método de avaliacao foram obtidos
de forma automaética, por meio de consultas em linguagem SQL, submetidas ao
SGBD. As proximas secoes mostram os resultados obtidos por meio da execucao

dos procedimentos ora descritos.

4.4 Resultados do Método Manual

4.4.1 Método Manual aplicado & Amostra I

A Tabela 19 mostra o resultado do método manual aplicado a Amostra I:

Stemmer | Acerto | Overstemming | Understemming
RSLP 55,30% 4,70% 37,70%
STEMBR | 62,20% 8,90% 27,10%

Tabela 19: Resultado do método manual aplicado 4 Amostra I

A partir desta tabela, foi gerado o grafico da Figura 8, que representa o compor-
tamento dos stemmers em relagao aos acertos, erros de overstemming e aos erros de

understemming.
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Figura 8: Percentual de Acertos dos stemmers na Amostra |

Analisando a Figura 8, percebe-se que o STEMBR acertou o stem de 622 palavras,
e o RSLP, 553. O percentual de acertos do STEMBR foi 6,9% superior ao do RSLP.
Os stemmers obtiveram acertos comuns em 485 palavras, sendo que o STEMBR

acertou sozinho 137 stems, e o RSLP, 68.

Foi constatado que o STEMBR foi 4,2% pior que o RSLP, em relacao aos erros de
overstemming. Observou-se que muitas vezes os esforcos realizados para minimizar
erros de overstemming acabam contribuindo para o aumento dos erros de under-

stemming e vice-versa. O RSLP teve taxa de erro 10,6% maior que a do STEMBR.

A préxima subsecao apresenta os resultados desse mesmo teste, aplicado a amostra

composta de 5000 palavras.
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4.4.2 Método Manual aplicado & Amostra II

A Tabela 20 mostra o resultado do método manual aplicado a Amostra II:

Stemmer | Acerto | Overstemmang | Understemming
RSLP 67,60% 8,96% 22,58%
STEMBR. | 69,20% 12,50% 17,96%

Tabela 20: Resultado do método manual aplicado & Amostra II

A partir desta tabela, foi gerado o grafico da Figura 9, que representa o compor-

tamento dos stemmers em relagao aos acertos, erros de overstemming e aos erros de

understemming.
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Figura 9: Percentual de Acertos dos stemmers na Amostra 11

Analisando a Figura 9, observa-se que o STEMBR acertou o stem de 3451
palavras, e o RSLP, 3380. O percentual de acertos do STEMBR foi 1,6% supe-
rior ao do RSLP. Os stemmers obtiveram acertos comuns em 3.088 palavras, sendo

que o STEMBR acertou sozinho 363 stems, e o RSLP, 292.

Foi constatado que o STEMBR foi 3,5% pior que o RSLP, em relacao aos erros
de overstemming. Ja em relacao aos erros de understemming, o RSLP teve taxa de

erro 4,6% maior que a do STEMBR.
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4.4.3 Validacao Estatistica

Testes estatisticos sao flteis quando ha interesse em avaliar suposicoes a res-
peito de algum processo. Para isso, ha necessidade de que sejam formuladas duas
proposi¢oes mutuamente excludentes [30]. Neste caso, uma proposi¢ao afirma uma

dada caracteristica do que ¢é estudado; a outra, nega-a.

Por convencao, a caracteristica imaginada como verdadeira em relacao ao que
vai ser avaliado é denominada hipétese nula (indicada por Hp). Ja a sua negacao
(proposigao tida como verdadeira caso a hipdtese nula seja rejeitada) é chamada

hipotese alternativa (indicada por Hy) [1].

A hipétese nula afirma a igualdade em que se presume a caracteristica real como
sendo igual ao valor alegado. Ja a hipotese alternativa estabelece a desigualdade
que um difere de forma significativa do outro [36]. O objetivo do teste é rejeitar Hy,

dessa forma fornecendo indicios que a hipotese H; é aceitavel.

Considere dois stemmers a serem comparados. Chamemos de P; e P, para duas
proposicoes:

e Py: proporcao de acertos do stemmer RSLP, e;

e P,: proporcao de acertos do stemmer STEMBR.

Neste caso, tem-se:

[ ] Hgi P1 :PQ

( J Hli P1 #PQ

Para validar estatisticamente as hipoteses Hy ou Hy, sera necesséara a aplicacao de
um teste qui-quadrado (X?). Este teste ¢ adequado para comparagoes de proporgoes
em problemas nos quais o mesmo conjunto de dados serve de base a comparacao,
neste caso sendo dependente apenas do nimero de acertos exclusivos do stemmer

em cada amostra.
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O teste é dado pela estatisica:

(Jo —y] —1)°
r+y

X7 = ®)

Para expressar a conclusao final de um teste de hipotese, pode-se quantificar a
chance do que foi observado a respeito dos resultados mais extremos, sob a hipdtese
de igualdade dos grupos. Dessa forma, ha necessidade de se calcular a probabilidade
de ocorréncia de valores iguais ou superiores ao assumido pela estatistica do teste,

admitindo a hipotese de que Hy é verdadeira.

Este niimero é denominado probabilidade de significincia ou valor-p. Ja que o
valor-p é calculado supondo-se que Hj é verdadeira, ¢ possivel que sejam feitas duas

inferéncias quando este for muito pequeno:

1. um evento extremamente raro pode ter ocorrido, ou;

2. a hipotese Hy nao deve ser verdadeira.

Na pratica, quanto menor o valor-p, maiores sao as evidéncias para rejeitar Hy.

Neste trabalho, o valor-p sera utilizado assumindo um risco de 5%.

Teste de hip6tese para a Amostra I

A Tabela 21 representa o niimero de acertos exclusivos de cada stemmer para a

Amostra I.

Stemmer | Acertos exclusivos
STEMBR 137
RSLP 68

Tabela 21: Namero de acertos exclusivos dos stemmers na Amostra I

Calculando-se o valor de X2 para a Amostra I, tem-se:

X2= (]137 - 68 - 1)2 / (137 + 68) = 22.56
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Para que seja obtido o wvalor-p, é necessario calcular a probabilidade de encon-
trar valores maiores que 22.56, ou seja, Pr(X?; > 22.56). Apods o célculo dessa

probablilidade, foi obtido o valor 2.0368,107°.

Dado que Pr(X?; > 22.56) ¢ muito pequeno, pode-se inferir que a hipotese Hy é

falsa, dessa forma aceitando-se a hipétese H; como verdadeira.

Teste de hipotese para a Amostra IT

A Tabela 22 representa o niimero de acertos exlusivos de cada stemmer para a

Amostra I1.

Stemmer | Acertos exclusivos
STEMBR 363
RSLP 292

Tabela 22: Numero de acertos exclusivos dos stemmers na Amostra 11

Calculando-se o valor de X? para a Amostra II, tem-se:
X2= (]363 - 292| - 1)? / (363 + 292) = 7.48

Para que seja obtido o valor-p, é necessario calcular a probabilidade de encontrar
valores maiores que 7.48, ou seja, Pr(X?; > 7.48), sendo verdadeira a hipotese H.

Apo6s o célculo dessa probablilidade, foi obtido o valor 6.239,10°

Dado que Pr(X?; > 7.48) é muito pequeno, pode-se inferir que a hipotese Hy é

falsa, dessa forma aceitando-se a hipotese H; como verdadeira.
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Outro teste

Para verificar se o STEMBR é melhor que o RSLP, torna-se necesséria a aplicacao

de outro teste de hipotese. Neste caso, tem-se:
] HO: P1 >= P2
] Hll Pl < PQ

Aqui, o teste é dado pela estatistica:

(z—y—1)
VE Ty

A Tabela 23 mostra os valores obtidos para as Amostras I e II.

Amostra | Resultado da estatisica

Amostra 1 -4.88

Amostra 11 -2.81

Tabela 23: Resultado do segundo teste de hipdtese

Para que seja obtido o wvalor-p, é necessario calcular a probabilidade de encon-
trar, para a Amostra I, valores menores que -4.88 e, para a Amostra II, valores
menores que -2.81. Ao realizar o calculo desta probabilidade, foram obtidos os val-

ores 5.07,1077 e 2.45,1073, relativos as Amostras I e II, respectivamente.

Com base nos valores calculados para o valor-p, nao ha evidéncia de que Hj seja

verdadeira.

4.5 Resultado do Método Reducao do Vocabulario
Para este teste, além das duas amostras, foram incluidas todas as 130.000 palavras

do LexWeb [19]. A Tabela 24 mostra os resultados obtidos:

A partir da Tabela 24, foi gerado o grafico da Figura 10, representando o com-

portamento dos stemmers em relacao a reducao do vocabulario.
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Amostra | RSLP | STEMBR
Amostral | 32,70% | 29,20%
Amostrall | 53,90% 53,92%
LexWeb 46,62% 44,30%

Tabela 24: Reducgao do Vocabuléario

Redugao do Yocabulario

B0 oRSLP mSTEMER

B0 4 53,82

539 44,3

292 48,82

Percentual
n
L)
1

Amostral Amaostrall Lex\Web

Figura 10: Reducao do Vocabulario para a Amostra I

Verificou-se que o STEMBR. gerou 292 stems excluindo-se as repeticoes, e o
RSLP, 327. A taxa de reducao do STEMBR foi 3,5% menor que a do RSLP con-
siderando a Amostra I. Em relagdo & Amostra II, o STEMBR gerou 2.696 stems
excluindo-se as repeticoes, e o RSLP, 2.695. Neste caso os stemmers ficaram prati-
camente empatados. Finalmente, em relacao ao LexWeb, o STEMBR, gerou 57.591
stems excluindo-se as repeticoes, e o RSLP, 60.615. A taxa de reducao do STEMBR,

neste caso, foi cerca de 2,3% menor que a do RSLP.

4.6 Resultado do Método de Paice

Como visto no Capitulo 2, o método de Paice requer que a amostra de palavras
esteja dividida em grupos semanticos, e os erros de overstemming e understemming

sao contabilizados primeiramente para cada grupo, para posteriormente serem cal-
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culados os indices globais OI e TU. Neste processo, todas as palavras das amostras
foram cuidadosamente classificadas e revisadas, no intuito aumentar a acuracia do

teste.

4.6.1 Resultado do Método de Paice Aplicado & Amostra I

A Tabela 25 apresenta o resultado do método de Paice aplicado & Amostra 1.

RSLP STEMBR
OI | 0,0000709 | 0,0000730
Ul | 0,492751 | 0,447116
SW | 0,0001440 | 0,0001632

Tabela 25: Resultado do Método de Paice para a Amostra I

Neste caso, o STEMBR obteve indice de overstemming maior que o RSLP, con-
firmando os resultados obtidos através do método manual em relacao aos erros de
overstemming. Ja em relacao aos erros de understemming, o STEMBR obteve indice
menor que o RSLP, também confirmando os resultados obtidos através do método
manual em relacao aos erros de understemming. O valor SW representa a forga do
stemmer (forte ou fraco). Neste teste foi constatado que SW(STEMBR)>SW (RSLP),

demonstrando que o stemmer STEMBR, é mais forte que o stemmer RSLP.

4.6.2 Resultado do Método de Paice Aplicado & Amostra II

A Tabela 26 mostra o resultado do método de Paice para a amostra Amostra II.

RSLP STEMBR
OI | 0,0000098 | 0,00001010
UI | 0,2959070 | 0,2885780
SW | 0,000033 | 0,000035

Tabela 26: Resultado do Método de Paice para a Amostra II
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O STEMBR obteve indice de overstemming maior que o RSLP, confirmando
também os resultados obtidos através do método manual em relacao aos erros de
overstemming. Em relacao ao indice de understemming, o STEMBR obteve valor
menor que o RSLP, confirmando os resultados obtidos através do método manual
em relacdo aos erros de understemming. Note que SW(STEMBR)>SW(RSLP),

indicando que o stemmer STEMBR é mais forte que o stemmer RSLP.

Ponderacgoes sobre o Métoto de Paice

No artigo proposto por Paice |32|, os significados das medidas de indice de over-
stemming(OI) e de understemming (UT) estao bem definidos. Tais indices sao com-
putados para cada grupo semantico de palavras, baseado no principio de que palavras
pertencentes a um mesmo grupo devem possuir uma unica representacao (stem) e
que esse stem nao deve representar outro grupo semantico. Na prética esses indices
sao calculados sem uma preocupacao individual com o stem de cada palavra sendo
comparado a um stem convencionado, a exemplo do que ocorre com o método ma-

nual.

No entanto, o significado da medida SW nao é claro. E possivel inclusive que
o parametro SW seja indeterminado, por exemplo, caso o stemmer nao apresente
erros de understemming. Segundo Paice (contatado por email em novembro de
2004), para um stemmer tipico da lingua inglesa, valores de OI ou UI sendo zero
tendem a ocorrer apenas se o grupo de palavras for muito pequeno. O préprio
autor concorda que a tarefa de realizar o grupamento semantico das palavras é uma

atividade tediosa.

4.7 Conclusoes Finais sobre os Testes

Em uma anélise geral dos resultados dos testes utilizando o método manual,

pode-se concluir que, para as duas amostras:

e 0 STEMBR obteve média de acerto de 67.8%, e o RSLP, 65.5%;



CAPITULO 4. ESTUDO DE CASO 55

e 0 STEMBR obteve média de erro de overstemming igual a 5.9%, e o RSLP,
4.1%;

e 0 STEMBR obteve média de erro de understemming igual a 9.7%, e o RSLP,
12.5%:

Os resultados dos testes de hipotese realizados nas amostras evidenciam que os
stemmers possuem capacidades diferentes quando do acerto dos stems. Neste caso,
foi verificado que o STEMBR possui maior capacidade de acerto que o RSLP, em

ambas as amostras.

Em relacao ao teste de reducao do vocabulério, observou-se que:

e 0 STEMBR foi melhor 2.3% que o RSLP, quando da utilizacao das 130.000
palavras do LexWeb [19].

No método de Paice, pode-se concluir que, para as duas amostras:

e UI(STEMBR)<UI(RSLP);
e OI(STEMBR)>OI(RSLP);

e SW(STEMBR)>SW(RSLP);

Os testes realizados tinham o objetivo de avaliar empiricamente o stemmer im-
plementado a partir do modelo STEMBR. Para isso, escolheu-se como parametro
de comparacao o stemmer RSLP, que se mostrou superior a versao brasileira do

algoritmo de Porter.

4.8 Consideracoes sobre o Estudo de Caso no Con-

texto da Dissertacao

Este capitulo apresentou um estudo de caso envolvendo o STEMBR, implemen-

tado a partir do modelo apresentado no Capitulo 3, e o stemmer RSLP. Para a
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avaliacao dos stemmers foram utilizados trés métodos: método manual, reducao do

vocabulario, e o método de Paice.

Os testes foram realizados em duas amostras de origens e tamanhos diferentes,
cuidadosamente preparadas no intuito de aumentar a acuracia deles, tendo em vista

as tarefas manuais de grupamento semantico e o procedimento de stemming manual.

Os bons resultados da andlise de acuréacia obtida pelo método manual permitem
concluir que o STEMBR pode ser incluido em estudos para escolha do melhor stem-
mer para um determinado problema de mineracao de texto. Os resultados da andlise
de erro do método de Paice e do método manual mostraram-se compativeis quanto

aos valores obtidos de cada amostra.
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Conclusao

5.1 Contribuicoes

A primeira contribui¢ao desta dissertagao é a apresenta¢ao de um modelo (STEMBR)

sistematico para o processo de stemming na lingua portuguesa.

No modelo STEMBR, cada palavra é analisada com o objetivo de serem retirados
o prefixo e o sufixo, quando necessario. Além disso, verbos com conjugagoes irregu-
lares sdo mapeados para a forma infinitiva, e palavras consideradas nao relevantes

para o conteido geral dos textos (stop words) sao identificadas.

Outra contribuicao é o stemmer, concebido e avaliado neste trabalho. A avaliacao
foi realizada utilizando-se trés métodos: método manual, reducao do vocabulario e
o método de Paice. Analisando-se os resultados dos testes, verifica-se que o mesmo
pode ser utilizado em aplicacoes que necessitem do uso de stemmers desenvolvidos

especificamente para a lingua portuguesa.

O sucesso da experiéncia de implementacao do STEMBR serve de incentivo para
a implementacao de outros stemmers. De acordo com o que foi apresentado, foi dada

uma contribuicao substancial ao desenvolvimento de ferramentas de PLN, especial-

57
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mente em relacao ao desenvolvimento e implementacao de stemmers especificos para

a lingua portuguesa.

5.2 Trabalhos Correlatos

O processo de stemming tem sido bastante explorado em aplicacoes que utilizam

a lingua inglesa [18, 33|.

O trabalho de Porter [33] tornou-se o algoritmo cléssico para extragao de sufixos.
No entanto, observa-se que stemmers que nao utilizam uma abordagem estatistica

em sua construcao sao dependentes da morfologia do idioma o qual sao projetados.

Aos poucos, comecou a aumentar o interesse da comunidade cientifica em uti-
lizar o processo de stemming em outros idiomas. As primeiras tentativas estao
relacionadas com a adaptagao do algoritmo de Porter para outras linguas |22, 24].
No entanto, esta tarefa tende a ser questionada, tendo em vista as caracteristicas

diversificadas e particulares que cada idioma apresenta.

No cuidadoso trabalho realizado em [20], por exemplo, sdo mostrados pontos de

melhoria para o algoritmo de Porter adaptado para a lingua portuguesa.

Uma boa alternativa para melhoria do processo de stemming esta no desenvolvi-

mento de stemmers especificos para o idioma.

Em se tratando da lingua portuguesa, foi encontrado em [17] um stemmer es-
pecificamente projetado para esse idioma, denominado stemmer RSLP (Removedor
de Sufixos da Lingua Portuguesa), neste caso mostrando-se consideravelmente me-
lhor que a adaptacao do algoritmo de Porter. FEsse stemmer foi escolhido como

benchmark para a avaliagao do stemmer STEMBR, desenvolvido nesta dissertagao.

Apobs o desenvolvimento do stemmer STEMBR, foram realizados trés experi-
mentos computacionais, utilizando duas amostras de tamanhos e origens diferentes,
para avaliacao. Os experimentos envolveram o método manual, a taxa de reducao

do vocabulario e o método de Paice.
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Os resultados computacionais demonstraram que o STEMBR obteve em média
uma taxa de acerto 2,6% maior que o RSLP, além de uma reducao do vocabulario
cerca de 2% melhor. Também foi constatado, tanto no método manual quanto no
método de Paice, que o STEMBR gera maior quantidade de erros de overstemming,

errando menos em termos de understemming, quando comparado ao RSLP.

5.3 Limitacoes

Uma limitacdo ocorre em funcido do tamanho da amostra. E interessante a
realizacao dos testes em um conjunto de palavras maior, e com origem diversificada.
Além disso, é desejavel a avaliacdo do stemmer desenvolvido através do uso desse
algoritmo como parte da etapa de pré-processamento de dados, sendo observada a

qualidade das tarefas de Mineragao de Texto.

5.4 Trabalhos Futuros

Em termos de implementacao, como trabalho futuro pode-se citar identificacao
das stopwords e o mapeamento das conjugacoes verbais irregulares para a forma

infinitiva.

Um fato interessante surge ao se analisar a quantidade de erros (overstemming
e understemming) gerada pelos stemmers. A anélise quantitativa pode ocultar de-
talhes importantes sobre a qualidade dos stemmers. Como erros no processo de
stemming sao inevitaveis, o objetivo é que se chegue o mais proximo (nimero de

caracteres) da situagio ideal, que é o stem correto.

Para determinada palavra, em relagao aos erros de overstemming, se um stemmer
remove mais caracteres que outro, o que removeu menos tende a recuperar erronea-
mente uma quantidade menor de palavras semanticamente diferentes. Ja em relacao
aos erros de understemmaing, se um stemmer deixa de remover mais letras que outro,

este tende a deixar de recuperar uma quantidade maior de palavras semanticamente
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semelhantes.

Diante disso, uma idéia para trabalho futuro é avaliar a qualidade desses erros,

analisando o quao distante ou proximo cada stem gerado ficou do stem correto.

Outra idéia ¢ a realizagao dos experimentos com um ntimero maior de palavras,
além de aplicar os algoritmos a um sistema de RI e avaliar tal sistema com a uti-

lizacao de cada stemmer.

Como o processo de stemming é considerado uma fase do pré-processamento

de texto, a qualidade de tarefas como classificacdo e clusterizacao de textos é de-
, & (g

pendente desses stemmers. Avaliar os resultados dessas aplicacoes utilizando cada

stemmer & uma tarefa desejavel e promissora.
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