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Resumo

Corretores ortograficos sdo ferramentas computacionais utilizadas cotidianamente na redacio de textos e de
mensagens ou, de forma oculta, na busca por informacdo e mineracdo de dados. Diante de sua relevancia,
o presente trabalho apresenta o percurso histérico de desenvolvimento dos corretores ortograficos e ilustra
como, de forma simples, é possivel criar um corretor ortografico eficiente a partir da proposta de Norvig
(2007). Salientam-se, também, algumas ferramentas e as estratégias empregadas na elaboracdo de corretores,
como a remoc3do de afixos e a computacdo de n-gramas. Explicita-se, ainda, a implementacdo do corretor
ortografico de Norvig (2007) e verifica-se seu desempenho na tarefa de correcdo automatica em diferentes
conjuntos de dados de erros ortograficos. Expde-se, também, uma comparacio na performance de um corretor
ortografico que se vale da remoc3o de afixos em relacdo a um corretor que n3o adota semelhante estratégia.

Palavras-chave : Corretor ortografico. Ortografia. Afixos. Linguistica computacional.

Abstract

Spell checkers are ubiquitous computational tools that help us in correctly writing texts or messages and
improving information inquiry and data mining. The present work presents the history of development of spell
checkers and illustrates how, in a simple way, it is possible to create an efficient spell checker from Norvig's
proposal. We also highlight some tools and how they are used in the development of spell checkers, such as
affix removal and n-gram computation. Moreover, we present an implementation of Norvig's spell checker
and its performance in automatic correction for different spelling error data sets. Also, in a comparison of
spell checkers performance, we expose that it is worth removing affixes.

Keywords: Spell checker. Spelling. Orthography. Affixes. Computational linguistics.

Introducao

Corretores ortograficos sdo ferramentas conhecidas por usudrios de computadores ou de celulares
por terem um papel importante na elaboracdo de textos. Eles sdo utilizados para detectar erros
ortograficos e sugerir correcoes - palavras ortograficas semelhantes a palavra escrita pelo usuério, que
provavelmente corresponde aquela pretendida por quem escreve, sem qualquer erro ortografico. Ainda
que esta seja a sua funcdo mais popular, sua utilidade vai além da mera sugestdo de palavras. A
tarefa de um corretor ortografico é, primariamente, o reconhecimento e a classificacdo de padrdes.
Eles sdo muito Uteis em tarefas de recuperacdo de informacdo e em ferramentas de busca (BRILL;
CUCERZAN, 2005; SHAZEER, 2007; CAMERON; WILLIAMS, 2013), uma vez que tanto a pergunta
de um usuério quanto a informac3o armazenada podem estar grafadas de maneira diversa da sequéncia
grafémica da palavra alvo, sendo necessério encontrar padres que as aproximem, sem a necessidade
de serem exatamente iguais.

Diante da relevancia dos corretores ortograficos para os estudos computacionais, o presente tra-
balho apresenta uma breve revisdo histérica a respeito dos corretores ortograficos, em especial, dos
corretores de palavra isolada. Para tanto, expdem-se quais mecanismos embasam cada um desses cor-
retores, ilustram-se os conceitos de implementacao, bem como os problemas com os quais cada qual
se depara. A implementacdo de um corretor, aqui exposta, busca revisitar os exemplos apresentados
por Norvig (2007) e por Robbins e Beebe (2005), a fim de verificar o desempenho do corretor.
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O presente trabalho, portanto, tem cunho eminentemente didatico, buscando apresentar uma
retrospectiva histérica e conceitos simples para a implementacdo de corretores ortograficos. Para
tanto, serdo incorporados ao texto pequenos trechos de cédigos que ilustram a aplicacdo de certos
conceitos e abordagens para uma melhor compreensdo e contextualizacdo do tema. O leitor que n3o
estiver habituado podera |é-los apenas superficialmente, sem maiores prejuizos ao entendimento dos
principais conceitos e da retrospectiva apresentada.

2 O desenvolvimento histérico dos corretores ortograficos
Anteriormente ao surgimento dos corretores ortograficos, as ferramentas de busca desenvolvidas ti-
nham a preocupacdo de encontrar registros (GLANTZ, 1956; DAVIDSON, 1962). Muitas vezes, para
se encontrar um determinado registro em um banco de dados, era necesséario fornecer uma lista de
registros que se aproximavam da busca inquirida, tendo em vista que o registro poderia ter sido inse-
rido com erros (palavras grafadas erroneamente) na base de dados. Um exemplo consiste na busca
por um nome em uma lista de passageiros, na qual frequentemente se encontram registros com erros
ortograficos (DAVIDSON, 1962). Se o objetivo for encontrar o passageiro Nicholas, tem-se que buscar
por Nicholas, Nicolas, Niccolas, Nicollas, Nikolas, Nichola, dentre outros. Uma ferramenta de busca
com um bom desempenho deve ser capaz de sugerir diferentes grafias e erros possiveis de ocorrer,
seja no banco de dados, seja na digitacdo do usudrio que realiza a busca.

O primeiro algoritmo foi disseminado nos anos 60, sendo proposto por Robert C. Russell e Margaret
King Odell, chamado Soundex (RUSSELL, 1918, 1922; ODELL, 1956; KNUTH, 1973). O propésito
desse algoritmo é codificar (quasi-)homéfonos por meio de um mesmo cédigo, isto é, simplifica-se a
busca por registros que tenham representacdo fonética similar, quer representem nomes ou palavras,
quer estejam grafados correta ou erroneamente. Embora o Soundex busque focar nas similaridades
fonéticas, ele realiza apenas um mapeamento dos grafemas em um cédigo composto por letras e
nimeros. A suposicdo do Soundex é de que as consoantes sdo mais importantes do que as vogais.
Dessa forma, o algoritmo aglutina as vogais em um (nico grupo e as consoantes em seis, considerando,
para tal, o modo de articulacdo. Outro aspecto destacado pelo Soundex é a importancia da primeira
letra, mantendo-a como o primeiro simbolo do cédigo de cada palavra. A preservacao da primeira
letra deve-se ao fato de que, em geral, o usudrio confere uma maior atencdo as primeiras letras da
palavra do que as demais. Por exemplo, em uma busca por nomes de pessoas, um cédigo do Soundex
neutraliza as diferentes grafias de um mesmo nome: E540 representa Emily, Emely e Emilee; D552,
Dominic, Dominick e Dominik: e N2423, Nicholas, Nicolas e Nikolas. Note como esse sistema de
codificacdo auxilia a encontrar um registro, mesmo que esteja grafado de forma distinta no banco de
dados. E importante ressaltar, ainda, que o Soundex foi elaborado para o inglés, de forma que n3o
se pode esperar desempenho igual em outra lingua, sem que sejam realizadas as devidas adaptacdes
(BEIDER; MORSE, 2008, 2010; PILAR ANGELES; ESPINO-GAMEZ; GIL-MONCADA, 2015).

Apesar de ter se tornado muito popular por auxiliar a busca de registros, os proponentes do Soun-
dex n3o tinham o propésito de que ele atuasse como um corretor ortografico. Uma das primeiras
ferramentas a ter essa finalidade foi o Spell do sistema UNIX*. Ele foi desenvolvido por Stephen
Curtis Johnson em 1975 e aperfeicoado por Mcllroy (1982). A ideia inicial de Johnson era bem
simples: o verificador ortografico deveria apenas buscar as palavras do texto em uma lista, previa-
mente confeccionada, de palavras ortograficamente corretas (um dicionario). Na implementacdo do
Spell, Johnson utilizou uma lista de palavras do Corpus Brown (KUCERA; FRANCIS, 1967). Essa
proposta pode ser facilmente implementada por meio da criacdo de uma lista de palavras e de sua

1 Para formar o cédigo E540, a primeira letra é mantida, as vogais sdo removidas, m — 5, | — 4 e, por fim, acrescenta-se
um 0 ao final para compor o cédigo com 3 niimeros.

2 O cédigo D552 também é gerado pelo Soundex. Mantém-se a primeira letra, remove-se as vogais, m,n — 5e ¢, k — 2.
Se necessério, trunca o cédigo gerado para que este tenha comprimento 4 (a primeira letra seguida de 3 ndmeros).

3 De forma geral, podemos descrever o algoritmo Soundex como a composi¢do dos seguintes passos: i) mantém a primeira
letra; ii) remove todas as vogais; iii) realiza os seguintes mapeamentos: b, f,p,v — 1; ¢, g,j, k., q,s,x,z > 2; d, t = 3;
| —4; mn—5er— 6;iv) criar um cédigo de comprimento 4 (composto por uma letra e 3 nimeros), truncando a
sequéncia, se maior, ou completando com zeros, se menor.

4 Aparentemente, o primeiro corretor ortografico préatico foi o Spell desenvolvido por Ralph Gorin em 1971 (GORIN, 1974;
PETERSON, 1980).
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comparacdo com um diciondrio. Para criar um verificador ortografico simples, semelhante ao Spell,
pode-se utilizar comandos do shell°. A fim de realizar as verificacdes, é necessario criar um arquivo de
dicionério, contendo uma lista de palavras ortograficamente corretas (ou utilizar uma lista de algum
dicionario, como o arquivo /usr/share/dict/american—english6 no Linux). O verificador orto-
grafico proposto mostra-se vantajoso por ser de facil implementacdo em qualquer lingua, visto que
requer apenas uma lista de palavras na lingua desejada. Fazem-se necessérios, para tanto, apenas
trés comandos do shell: sed (editor de fluxo para filtrar e transformar o texto), sort (ordenador de
linhas de texto) e comm (comparador, linha a linha, de dois arquivos). Como entrada, utilizam-se
um arquivo de texto, aqui chamado de texto.txt, e um arquivo de dicionério (ordenado) com uma
palavra por linha, denominado de dicionario.txt.
sed -f spell < texto.txt | # 1& o arquivo de entrada pelo comando sed,

executa as edigdes prescritas no arquivo spell (veja abaixo) e

direciona a saida para o prdéximo comando

grep -v ""$" | # remove as linhas vazias

sort -u | # ordena as linhas por ocorréncias unicas,

suprimindo as repetigdes
comm -13 dicionario.txt - # compara dois arquivos, linha a linha -

neste caso compara a lista de palavras do aquivo texto.txt com as
palavras no dicionario.txt (o trago representa a saida padré&o)

No exemplo apresentado, o comando sed foi utilizado para realizar trés edices no texto: 1) elimi-
nar caracteres n3o alfanuméricos, substituindo-os por espaco em branco (incluindo também, explici-
tamente, apéstrofe e traco como caracteres a serem aceitos); 2) converter maitisculas em mindsculas
(supde-se que, na lingua em quest3o, n3o haja diferenciacdo entre mailisculas e mindsculas); e, por
fim, 3) substituir espacos em branco por quebras de linha, deixando, assim, uma palavra por linha,
forma apropriada para o comando seguinte. Essas trés operacGes de edicdo sdo descritas abaixo no
script spell que serd executado pelo sed:

# spell sed script

s/["[:alnum:]"'-]1/ /g # substitui tudo que n#o for alfanumérico, apdstrofe
ou trago por espago em branco

s/\(.*\) /\L\1/ # converte maiisculas em mintdsculas

s/\s\+/\n/g # substitui um ou mais espagos por quebra de linha,

de forma que cada palavra esteja disposta sozinha em uma linha

Como podem ter sido geradas linhas vazias ao final das edicBes realizadas com o sed, emprega-
se o comando grep para remové-las. Em seguida, o sort ird ordenar as linhas e listar apenas as
ocorréncias Unicas. Para verificar quais palavras ndo se encontram no dicionario, utiliza-se a funcdo
comm. Caso o dicionério contenha palavras com maidsculas, deve-se também aplicar a conversdo de
mailsculas em mindsculas sobre ele, uniformizando, assim, os dados antes de utilizar o comando comm’.
Para interligar comandos diferentes, utiliza-se o pipe (]), cuja funcio é redirecionar a saida padrdo de
um programa para a entrada padrdo do programa subsequente. A saida final, a ser visualizada pelo
usudrio, serd a lista de palavras, as quais n3o foram encontradas no diciondrio. Com essa lista em
maos, torna-se mais facil realizar a busca no texto pelas palavras que contém erros ortograficos.

Ao aplicar os scripts descritos acima no diciondrio padrdo do Linux e no Soneto 18 de William
Shakespeare, tem-se o seguinte resultado:

dimm'd

grow'st

ow'st

untrimm'd

wander'st

5 Unix shell, ou simplesmente shell, é o interpretador de comandos padr3o dos sistemas Unix. O shell fornece uma
interface de usudrio em modo texto, a partir da qual o usudrio é capaz de executar chamadas a programas, criar scripts
e receber o resultado em texto das suas requisi¢des.

6 Os arquivos de dicionarios podem estar em local diferente, dependendo da distribuicdo.

7 Caso seja necessario converter o dicionario de maitdsculas em mintsculas e ordena-lo, bastaria substituir a linha do
dltimo comando da seguinte forma: comm -13 <(sed 's/(.*)/L1/'< /usr/share/dict/american-english

| sort)-.
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Para facilitar a localizacdo dessas palavras, é interessante salvar o script no arquivo spell.sh,
0 que permite que seu resultado seja utilizado em conjunto com o grep para determinar em quais
linhas aparecem as palavras desconhecidas. llustra-se, a seguir, esse resultado:

$ ./spell.sh | while read line; do grep -n "$line" texto.txt; done

6:And often is his gold complexion dimm'd;

12:When in etermnal lines to time thou grow'st:

10:Nor lose possession of that fair thou ow'st;

12:When in eternal lines to time thou grow'st:

8:By chance or nature's changing course untrimm'd;
11:Nor shall death brag thou wander'st in his shade,

A mera comparacdo de listas (dicionario e corpus em andlise) n3o é suficiente para contemplar
diversos casos de derivacdo ou de afixacdo, que, por terem miltiplas possibilidades, podem nao estar
na lista do diciondrio. Como uma forma de sanar tais casos e, consequentemente, de aumentar a
abrangéncia do dicionario, Johnson optou por remover sufixos e prefixos utilizando regras simples.
Basicamente, se uma determinada palavra, por exemplo, usefulness, ndo estiver no diciondrio, ao re-
mover o sufixo -ness, gerando a palavra useful, aumenta-se a possibilidade de que esta seja encontrada
no dicionario. Essa abordagem, entretanto, faz com que alguns erros sejam aceitos, como a sequéncia
goed seria aceita ao se encontrar a palavra go no dicionéario. Observe que a funcionalidade do Spell
restringia-se, até o momento, a apenas localizar erros ortograficos.

Uma outra ferramenta, o Grope, foi desenvolvida para o sistema UNIX com a finalidade de realizar
a seguinte tarefa: fornecer sugestées de edicdo, de forma interativa, para os erros encontrados pelo
Spell (TAYLOR, 1981 apud KUKICH, 1992b), a partir da busca de palavras com a menor distincia
de edicdo (TAYLOR, 1981 apud CASTRO, 2012). Pouco depois, em 1982, o Typo foi introduzido ao
sistema UNIX (v3), por Morris e Cherry (1975) (MCMAHON; CHERRY; MORRIS, 1978; MAHONEY,
1998), com o propdsito de encontrar erros de datilografia. Para tanto, lancava uso da frequéncia de
ocorréncia de bigramas e de trigramas do préprio documento a ser analisado. No inglés, por exemplo,
em que hi 28 letras ([a-z], espaco e apéstrofe), sdo possiveis 282 = 784 bigramas e 283 = 21.952
trigramas. Entretanto, apenas uma fracdo pequena deles realmente ocorre na lingua, cerca de 70%
dos bigramas e 25% dos trigramas. Se o objeto em andlise for um texto muito grande, ou se
avaliam-se estatisticas para um corpus da lingua, usando posteriormente essa informacdo no corretor
ortografico, uma lista com menos de 6.000 bi- ou trigramas seria suficiente para o Typo averiguar
a peculiaridade das sequéncias encontradas em um texto. Conforme descrito no manual do Typo, o
programa procura no documento por palavras inusuais, erros de digitacio e hapax legomena®. Para
cada token, é calculado o seu indice de peculiaridade, que é utilizado para ordena-los em uma lista
ao final. O indice de peculiaridade de um trigrama xyz é dado por

log(f(xy) — 1)+ log(f(yz) — 1)
2

Piax(xyz) = —log(f(xyz) — 1), (1)
onde f(xyz), f(xy) e f(yz) sdo as frequéncias de ocorréncia dos tri- e bigramas (MORRIS; CHERRY,
1975; PETERSON, 1980).

Tanto o Spell quanto o Typo n3do efetuam correcdo, nem fornecem uma lista de candidatos para
corrigir os possiveis erros. Evidentemente, a correcdo automatica n3o é, em geral, desejavel, uma
vez que podera criar erros de palavra real® que dificilmente serdo detectados de forma automatica.
Entretanto, um processo de correc3o interativo é conveniente, tendo se tornado o padrao nos corretores
ortograficos.

Church e Gale (1991) propuseram o Correct, uma ferramenta complementar ao Spell, que gera
uma lista de sugestdes, ordenadas por probabilidade dos possiveis erros de digitacdo através de um
modelo de canal ruidoso (KERNIGHAN; CHURCH; GALE, 1990; SHANNON, 1948). Neste modelo,
supde-se que, num processo de comunicacdo, uma sequéncia recebida é resultante da transmissdo
de uma mensagem produzida pela fonte através de um canal suscetivel a ruido. O ruido presente

8 Hapax legomena sdo palavras que aparecem uma Unica vez no texto.
9 Erros de palavra real s3o erros ortograficos que resultam em uma palavra real, de forma que n3o s3o detectados por
uma simples busca em dicionério.

Aratjjo et al. | Texto Livre: Linguagem e Tecnologia | Belo Horizonte | v.14 | n.1 | €26469 | 2021 4/19



no canal podera distorcer a mensagem recebida. O objetivo, entdo, é, conhecendo as caracteristicas
desse canal, estimar qual seria a mensagem mais provavel que poderia ter sido enviada pela fonte.

Ainda no sistema UNIX, em 1971, foi criado o Ispell, com o objetivo de ser um corretor interativo
capaz de sugerir possiveis correcdes para as palavras grafadas de forma errénea (GORIN; WILLISSON;
KUENNING, 1971) a uma distancia igual a 1 (um), isto é, considera-se a distincia de Damerau-
Levenshtein, também conhecida como estratégia do quase erro (em inglés near miss strategy, veja
mais na Secdo 3.2). O Ispell vale-se, ainda, de uma lista de regras de afixos para abarcar uma
quantidade maior de palavras, sem a necessidade de utilizar um dicionario extenso em que aparecem
todas as variacGes criadas por processos de afixac3o.

A partir de 1998, foi desenvolvido por Kevin Atkinson o GNU Aspell (ATKINSON, 1998) perten-
cente ao Projeto GNU. Ele surgiu como uma alternativa ao Ispell, fornecendo suporte a UTF-810 e
a miltiplos dicionérios. Por utilizar o algoritmo Metaphone'! criado por Lawrence Philips (PHILIPS,
1990, 2000) e a estratégia do quase-erro do Ispell, o Aspell converte as palavras em equivalentes
sonoros, encontra todas as palavras que estdo a uma ou a duas distancias de edicdo no dominio dos
metaphones (ou seja, palavras que possuem sonoridade préxima) e, também, busca os candidatos com
base na edicdo dos caracteres que compdem a sequéncia, assim como o Ispell. A todos os candidatos
gerados, é atribuido um valor probabilistico, que sera utilizado para ordenar as sugestoes.

Com uma abordagem semelhante ao Ispell, foi criado o MySpell em 2011, utilizando-se também da
lista de palavras criada por Kevin Atkinson. As sugestdes fornecidas pelo corretor ortografico passaram
a contar com sugestdes provenientes de tabelas de substituicio e de mecanismos de pontuacdo de
n-gramas. O MySpell foi incorporado ao OpenOffice.org e, posteriormente, deu origem ao Hunspell,
sendo este hoje usado no Mozilla Firefox, no Mozilla Thunderbird, no Google Chrome, no macOS,
dentre outros. O Huspell incorporou, ainda, analise morfolégica e informacdo de dicionérios de
pronincia. Alguns verificadores ortograficos mais recentes valem-se de informacdes contextuais e
de anélises gramaticais para efetuar correcdes (GOLDING; SCHABES, 1996; VERBERNE, 2002;
GUPTA, 2020). Entretanto, para realizar tal tarefa, é preciso usar dados de um corpus muito extenso,
armazenar um volume muito grande de dados referente as frequéncias de ocorréncia de uni-, bi- e
trigramas de palavras da lingua, bem como requerem um alto custo computacional.

Para uma revisdo mais abrangente de algumas abordagens e técnicas utilizadas para criar corretores
ortograficos, veja Kukich (1992b), Verberne (2002) e Mitton (2010).

3 Desenvolvimento de um corretor ortografico
Ao abordar o desenvolvimento de um corretor ortografico, devemos distinguir duas tarefas distintas:
verificacdo e correcdo. A verificacdo consiste em analisar uma sequéncia de caracteres e sinaliza-la
como uma palavra valida no léxico ou n3o. A tarefa de correcdo, por sua vez, ird propor candidatos
para as sequéncias n3o encontradas no léxico. Tais candidatos serdo selecionados dentre as pala-
vras do léxico e, em alguns casos, o corretor realizard automaticamente a substituicido da sequéncia
malformada pelo candidato escolhido.

A tarefa de verificacdo pode ser implementada por uma busca no dicionario a partir de uma
correspondéncia exata entre sequéncias, a investigada e as palavras do dicionério, assumindo, assim,
que o léxico ou o corpus utilizado é morfologicamente completo. Podemos, também, assumir a
incompletude morfoldgica e criar variacdes morfoldgicas de uma sequéncia, verificando se alguma delas
encontra-se no dicionario. Outra forma de verificagdo consiste em realizar uma anélise em n-gramas
das sequéncias e calcular a probabilidade ou a peculiaridade de uma determinada sequéncia, o que é
utilizado para decidir a aceitacdo ou n3o da sequéncia (PETERSON, 1980; ZAMORA; POLLOCK;
ZAMORA, 1981). O método de n-gramas costuma também ser utilizado conjuntamente com outras
técnicas, tais como: busca em dicionario, analise morfolégica e representacdo fonética, para atingir
uma melhor performance na tarefa de deteccdo. Autdmatos finitos (Finite-state automata, FSA)

10UTF-8 é uma forma de codificacdo binaria, de comprimento varidvel, do Unicode (padrdo universal utilizado para
representar simbolos e caracteres).

11 O algoritmo Metaphone, de forma similar ao Soundex, é utilizado para indexacdo de palavras pela sua pronincia em
inglés. A vers3o original foi melhorada, sendo substituida pelo Double Metaphone (2000) e, mais recentemente, pelo
Metaphone 3 (2009).
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também podem ser utilizados na tarefa de verificacdo e correcdo. Os FSA comecaram a ser utilizados
na tarefa de busca por padrdes nos anos 60, sendo aplicados em corretores ortograficos apenas mais
tarde (LUCCHESI; KOWALTOWSKI, 1993; OFLAZER; GUZEY, 1994; OFLAZER, 1996).

Os erros ortograficos podem ser classificados a partir dos seguintes dominios: ortograficos, cogni-
tivos e fonéticos. A tarefa de correcio ortografica (ou geracdo de candidatos) pode utilizar diferentes
técnicas para propor ou selecionar candidatos. A distdncia de minima edicido é comumente usada
e serd exposta na Secdo 3.2. Ela é utilizada no algoritmo SPROFF (DUNLAVEY, 1981), assim
como no Grope (TAYLOR, 1981 apud CASTRO, 2012) e serd empregada, neste trabalho, para o
desenvolvimento de um corretor ortografico. Outra abordagem para buscar correcdes é a semelhanca
entre chaves. As sequéncias de caracteres s3o mapeadas em chaves e buscam-se chaves semelhan-
tes considerando-se a posicdo, os elementos constituintes e o ordenamento na chave. Exemplos ja
mencionados anteriormente sdo o Soundex e o Metaphone. Ainda, utilizam-se abordagens baseadas
em regras de geracdo de candidatos (YANNAKOUDAKIS; FAWTHROP, 1983a,b), n-gramas (KIM;
SHAWE-TAYLOR, 1992, 1994), probabilidade (KERNIGHAN; CHURCH; GALE, 1990; JURAFSKY;
MARTIN, 2008; INGELS, 1996) e, recentemente, redes neurais artificiais (DEFFNER; EDER; GEI-
GER, 1990; HODGE; AUSTIN, 2002, 2003; YUNUS; MASUM, 2020).

A partir da exposicdo desses conceitos iniciais, apresenta-se, ao longo desta secdo, a implementacdo
de um corretor ortografico simples e eficiente desenvolvido por Peter Norvig em Python (NORVIG,
2007). Sua implementac3o servird de base para uma familia de corretores ortograficos elaborados por
Araujo (2020), cujos principios basicos serdo apresentados neste trabalho. Para tanto, expdem-se,
na Secdo 3.1, as ideias basicas do corretor ortografico proposto por Norvig (2007) e, na Secdo 3.2,
revisita-se a definicdo de distancia de minima edicdo de Damerau-Levenshteine e vé-se como ela pode
ser incorporada ao corretor ortografico.

3.1 Organizacao e extracdo de frequéncia do corpus

O primeiro passo para o desenvolvimento e para o funcionamento de qualquer corretor ortografico
é definir quais sdo os marcadores que separam as palavras e o que sdo palavras. Em geral, na
computacdo, define-se o espaco em branco como uma maneira (til de delimitar uma palavra da outra.
Contudo, apenas esse mecanismo ndo € suficiente para definir o que é uma palavra, visto que se deve
definir também se apenas os caracteres de [a-z] compdem palavras; ou se algarismos, apéstrofes
e tracos também fazem parte delas; ou ainda, se é preciso fazer diferenciacdo entre maitsculas e
mintsculas; etc. Essa delimitacdo baseia-se em decisdes como considerar niimeros e datas (1945),
acrénimos (Gestapo'? e Sudene!®) e initialisms'* (OTAN'® e IBM®), palavras com hifens (pé-de-
moleque), palavras compostas separadas por espaco (Cabo Verde) e palavras separadas por apdstrofes
(pingo d'dgua) como palavras. Essas premissas podem variar de uma lingua para outra e n3o se espera
que qualquer abordagem adotada seja capaz de resolver todos os problemas.

O exemplo da Sec3o 2 considera que palavras podem ser compostas por letras, niimeros, apdstrofes
e tracos, tendo como lingua alvo o inglés. Norvig (2007) define uma funcdo para separar o texto em
palavras e, para tanto, faz uso de expressdo regular'’. Adapta-se sua ideia, utilizando a expressio
\w+(?: ['=]1\w+)*, ao invés do simples \w+ usado por Norvig (2007), para poder abarcar também
palavras compostas com hifens e apéstrofes. A funcdo, que separa as palavras de um texto e retorna
uma lista de palavras, pode ser implementada da seguinte forma:

def words(text):

import re
return re.findall(r"\w+(?:['-]J\w+)*", text.lower())

12 Gestapo (Geheime Staatspolizei).

13 Sudene (Superintendéncia do Desenvolvimento do Nordeste).

14 Inijtialism é um acrénimo constituido apelas pelas iniciais.

15 OTAN (Organizacdo do Tratado do Atlantico Norte).

16 IBM (International Business Machines).

17 Expressdes regulares (ou regex) sdo uma forma concisa e flexivel de representar padrdes em sequéncias de caracteres.
As expressdes regulares sdo expressas através de uma linguagem formal, sendo interpretadas em um programa capaz de
interpreta-las e realizar a busca em texto de padrdes que sdo representados por determinada expressao.

Aratjjo et al. | Texto Livre: Linguagem e Tecnologia | Belo Horizonte | v.14 | n.1 | €26469 | 2021 6/19



A funcdo words, ainda, converte todas as palavras em mintsculas, bem como remove qualquer espaco
em branco no inicio ou no final das sequéncias de caracteres em cada linha.

Apés a definicdo da funcdo, carrega-se o dicionario contido no arquivo texto dicionario.txt
para um objeto da classe set, uma vez que este é uma tabela de dispersdo (tabela hash)'®, o que
fard a consulta ser bem mais eficiente do que em uma lista.

dictionary = set(line.strip().lower() for line in open('dicionario.txt'))

Para verificar se uma palavra do texto esta ortograficamente correta, averigua-se se ela encontra-se
no dicionario. A funcdo unknown, exposta abaixo, lista apenas aquelas que ndo foram encontradas.

def unknown(words, mydic):
return set(w for w in words if w not in mydic)

Em sequéncia, basta indicar o texto a ser lido para que a verificacdo ortografica seja realizada. Neste
caso, verifica-se o arquivo texto.txt através das funces words e unknown:

with open('texto.txt') as f:
print (unknown (words (f.read()) ,dictionary))

Como resposta, tem-se um conjunto de palavras que ndo foram encontradas no dicionario.
Ao utilizar o dicionério padrdo do Linux e o texto do Soneto 18 de William Shakespeare, obtém-se
o seguinte resultado:

{"grow'st", "dimm'd", "ow'st", "wander'st", "untrimm'd"}

Norvig (2007) utiliza edices simples (veja Secdo 3.2) sobre uma sequéncia de caracteres para
gerar candidatos para correcdo da sequéncia erronea. Para escolher o melhor candidato, serve-se
da frequéncia de ocorréncia deles em um corpus grande, escolhendo aquele que for mais provavel.
Essa ideia n3o é nova, porém, mostra-se eficiente (PETERSON, 1980). Contabilizar a frequéncia de
ocorréncia de palavras em um corpus é uma acdo que pode, facilmente, ser realizada em Python, por
meio da classe Counter do médulo collections.

from collections import Counter

corpusfile = "big.txt"

with open(corpusfile) as f:
WORDS = Counter (words(f.read()))

A contagem do nimero de ocorréncia das palavras na lingua foi realizada a partir do arquivo big. txt.
Norvig (2007), por sua vez, usou como corpus uma concatenacdo de trechos de livros do Projeto
Gutenberg e uma lista das palavras mais frequentes fornecida pelo Wiktionary e pelo British National
Corpus.

Adicionar todo o contelido de um corpus extenso ao dicionario pode n3o ser a melhor estratégia.
Inevitavelmente, um corpus extenso que n3o tenha sido minuciosamente curado tera erros ortograficos
em seu contelido. Os erros tipograficos tendem a ser poucos e a ndo se repetirem, gerando, assim,
tokens com baixa frequéncia de ocorréncia. Uma melhor abordagem para esse problema é excluir do
dicionério aqueles com frequéncia de ocorréncia muito baixa (PETERSON, 1980). A seguir, expde-
se uma funcdo para retornar as palavras do dicionario, de acordo com a frequéncia de ocorréncia
desejada (sendo o comportamento padrdo retornar os hapax legomenon). Com isso, obtém-se um
dicionario mais limpo ao remover palavras muito raras, arcaicas, obsoletas e, também, palavras com
erros ortograficos.

def get_hapaxlegomenon(n=Nomne) :
if n is None:

n= (1, 1
if isinstance(n,int):
n = (15 n)

if isinstance(n, (tuple, list)) and len(n)==2:
return [w for w in WORDS if WORDS[w] < n[1]+1 and WORDS[w] > n[0]-1]

18 Uma tabela de dispersdo, ou tabela hash, é uma estrutura de armazenamento que associa chaves de pesquisa (obtidas
através de uma func3o hash) a valores, de forma que a recuperacdo de dados na tabela terd, tipicamente, complexidade
O(1) (em caso de colisdes, no pior caso, a complexidade serd O(n)).
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A func3o apresentada acima retorna as palavras com determinada faixa de valor de frequéncia de
ocorréncia. Se o parametro for um valor n, retorna as palavras com frequéncia maxima igual a n.
Se for uma lista ou énuplo de tamanho 2, retorna as palavras com frequéncia de ocorréncia entre os
valores inicial e final dados pelo énuplo de pardmetro. Para remover as palavras com frequéncia de
ocorréncia igual ou menor que 5, basta utilizar a funcdo com pardmetro n =5 e remover os itens na
lista por ela retornada, por meio da funcdo exposta abaixo.

removelist = get_hapaxlegomenon (5)

for key in removelist:
del WORDS [key]

3.2 Distancia de minima edicao

A distancia de minima edicdo é uma forma empregada pela Linguistica Computacional e pela Ciéncia
da Computacdo para quantificar a similaridade entre duas sequéncias de caracteres (ao longo do texto,
utilizaremos também strings para designar uma cadeia de caracteres). As distdncias mais usuais s3o:
distancia de Levenshtein (permite inserc3o, apagamento e substituicio de caracteres), distancia de
Damerau-Levenshtein (além das operacdes anteriores, permite também a transposicdo de caracteres
adjacentes'?), distancia de Hamming (permite apenas substituicdes), mais longa sequéncia comum
(LCS, longest common subsequence) e distancia de Jaro e Jaro-Winkler (medida de similaridade entre
duas strings). Ao considerar que todas as operacdes tém um mesmo peso, tem-se que as métricas
mencionadas s3o, de fato, simétricas e, portanto, distancias.

Essas distancias envolvem 4 categorias de edicdo de um (nico caractere: adicdo, remoc3o, troca
ou transposicdo de caracteres adjacentes, que, segundo Damerau (1964), correspondem a 80% dos
erros ortograficos. Outros estudos apresentam percentuais diferentes. Mitton (1987), por exemplo,
observou que 69% dos erros envolvem um Unico caractere; ja Pollock e Zamora (1984) observaram um
percentual bem maior, acima de 90%. Tais diferencas podem ser explicadas pelas caracteristicas dos
diferentes corpus em cada um dos estudos: Mitton (1987) utilizou um corpus escrito & m3o, contendo
textos redigidos por jovens de 15 anos; j& Pollock e Zamora (1984) utilizaram textos cientificos e
académicos. O grau de formalidade e de instruc3o dos autores dos textos justifica a maior percentagem
de erros de apenas um caractere nestes do que naquele 2°.

Dada a frequéncia com que as 4 categorias ocorrem nos textos, a distdncia de minima edicdo
mostra-se relevante para a composicdo dos algoritmos de correcdo ortografica. Sua implementacdo
ocorre a partir do pressuposto de que, quando uma determinada string ndo é encontrada no dicionario,
esta contém algum erro ortografico. Para gerar possiveis candidatos almejados pelo escritor e ajudéa-
lo a corrigir a string malformada, utilizam-se as 4 operacGes bésicas, que retornam os vizinhos mais
proximos (DAMERAU, 1964), palavras essas que, possivelmente, sdo as pretendidas pelo escritor.
As strings s6 sdo consideradas candidatas validas se existirem no dicionario. Caso exista mais de
uma candidata valida, é preciso estabelecer algum critério para elenci-las em ordem de preferéncia:
frequéncia de ocorréncia, indice de peculiaridade, distancia de minima edicdo (vérias distancias sdo
possiveis), semelhancas sonoras, etc., bem como a combinac3o desses elementos.

Para gerar candidatos a partir de uma dnica operacdo de edicdo (apagamento, transposicio,
substituicdo ou insercdo), usa-se como base a fungdo edits1 apresentada por Norvig (2007). Faz-se,
entretanto, uma pequena customizacdo para que essa funcao também seja funcional em linguas que
tém outros caracteres, como o portugués que possui diacriticos.

import 1locale

from icu import LocaleData

language, encoding = locale.getdefaultlocale()

data = LocaleData(language)
alphabet = data.getExemplarSet ()

19 Note que a transposicdo de dois caracteres adjacentes é equivalente a uma insercdo e um apagamento. Dessa forma, o
mesmo resultado de edicdo também é possivel usando o método de Levenshtein, porém, o custo da operacido é diferente,
pois em um caso s3o duas operagdes, enquanto no outro hd apenas uma operac3o.

20 Infelizmente, n3o é possivel saber qual o tipo de corpus utilizado por Damareau, visto que ele ndo o especifica em seu
estudo.

Aratjjo et al. | Texto Livre: Linguagem e Tecnologia | Belo Horizonte | v.14 | n.1 | €26469 | 2021 8/19



def editsi1(word):

splits = [(word[:i], word[i:]) for i in range(len(word) + 1)]

deletes = [L + R[1:] for L, R in splits if R]

transposes = [L + R[1] + R[0] + R[2:] for L, R in splits if len(R)>1]

replaces = [L + ¢ + R[1:] for L, R in splits if R for c in
alphabet]

inserts = [L +c+R for L, R in splits for ¢ in
alphabet]

return set(deletes + transposes + replaces + inserts)

A funcdo editsl permite gerar todas as strings possiveis por uma simples operacdo de edicdo
(DAMERAU, 1964), quer cada uma delas seja uma palavra real ou n3o. Tendo em vista que todas
as operacdes possuem o0 mesmo peso, a distdncia entre a string passada como parametro e todas
as demais candidatas geradas serd a mesma. Como os pesos sdo iguais, serd dispensavel calcular a
distancia entre elas. Entretanto, como serd exposto adiante, também é possivel adotar uma outra
abordagem, em que se considere pesos diferentes para cada uma das operacdes de edicao.

Caso nenhuma palavra viélida (isto é, uma palavra real) seja gerada ao realizar apenas uma dnica
edicdo sobre a string de parametro, busca-se pelas strings geradas a partir de duas edicoes. Essa
tarefa pode ser simplificada a partir da reaplicacdo da funcdo editsl sobre os resultados gerados
na primeira chamada. Com isso, a funcdo edits2 ird gerar candidatos com duas edicdes (NORVIG,
2007).

def edits2(word):
return (e2 for el in editsl1(word) for e2 in editsi(el))

A verificacdo da lista de candidatos validos é realizada comparando-se as strings geradas com
o dicionario. Caso um candidato dentre as strings de uma (nica edicdo seja encontrado, n3o sera
necessario gerar os candidatos provenientes de duas edicdes, reduzindo, dessa maneira, o custo com-
putacional. A func3o known analisa quais strings de uma lista estdo no dicionario (NORVIG, 2007):

def known(words):
return set(w for w in words if w in WORDS)

A fim de que a funcdo retorne os candidatos pela ordem de minima edicdo, emprega-se a funcio
candidates (NORVIG, 2007):

def candidates(word):
return ( known([word]) or known(editsl(word)) or known(edits2(word)) )

Em operacdes de edicdo em que se deseja considerar pesos diferentes, deve-se calcular a distancia
de minima edicdo a partir dos pesos definidos. A seguir, expde-se uma implementacdo do algoritmo
para calcular a distdncia de Damerau-Levenshtein (JURAFSKY; MARTIN, 2008) entre duas strings,
na qual é possivel especificar pesos diferentes para as operacGes de edicdo, através do parametro
cost:

def damerau_levenshtein_distance(sl, s2, cost=(1, 1, 1, 1)):
d = {}
lenstrl = len(sl)
lenstr2 = len(s2)
subscost, delcost, inscost, transcost = cost
for i in range(-1,lenstri+1):
df(i,-1)] = i+1
for j in range(-1,lenstr2+1):
dl(-1,3)]1 = j+1
for i in range(lenstril):
for j in range(lenstr2):

if s1[i] == s2[j]:
dl(i,jd] = dal@i-1,j-1)]
else:

d[(i,3j)] = min(
d[(i-1,j-1)] + subscost, # substituicdo
d[(i-1,3j)] + delcost, # apagamento
d[(i,j-1)] + inscost, # insercdo
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if i and j and s1[il==s2[j-1] and si1[i-1] == s2[j]:
df(i,j)] = min (d[(i,j)], d[i-2,j-2] + transcost) #
transposicgéo
return d[lenstrl-1,lenstr2-1]

A func3o acima considera que os pesos possam ser diferentes de acordo com o tipo de edicdo,
contudo, n3o leva em consideracao os simbolos envolvidos em cada uma das edicdes. Pode-se supor
que, ao digitar um texto, seja mais provavel a troca ou a inserc3o de caracteres préximos (no teclado)
do caractere alvo. Para que esse fator seja considerado, deve-se fazer a adaptacio na implementacao,
atribuindo os pesos como funcdes dos simbolos envolvidos.

Os cédigos vistos até esta secdo sdo suficientes para implementar um corretor ortografico basico,
como aquele proposto por Norvig (2007). A implementacdo aqui utilizada encontra-se disponivel
em Araujo (2020). Como apresentado na Secdo 1, existem ainda outras abordagens que podem ser
aplicadas, algumas delas serdao expostas nas secoes subsequentes.

4 Afixos
Afixos sdo morfemas que se ligam ao radical de uma palavra, seja no inicio (prefixo), seja no meio
(infixo), seja no final (sufixo), modificando seu significado e, portanto, criando uma nova palavra. Os
prefixos e os sufixos podem ser facilmente detectados, visto que estdo nas bordas das palavras, tendem
a ser produtivos na lingua e tém formas mais regulares, como desfazer, desconfortdvel, desrespeito,
plantacdo, citacdo, ambientacdo. Os infixos, por sua vez, por ocorrerem no meio das palavras e terem

formas mais varidveis, como cafezal e cafeteira, sdo mais dificeis de serem localizados computacional-
mente, devido a esse fato ndo serdo aqui considerados.

Os processos de afixac3o, quer derivacional, quer flexional, em linguas que permitem tais processos,
sdo responsaveis pela ampliacdo do seu vocabulério, de forma que um dicionario, por maior que ele
seja, pode n3o conter todas as palavras que poderiam ser geradas pelo acréscimo de afixos. Desse
modo, uma maneira de estender virtualmente a quantidade de palavras de um dicionario é utilizar
regras para detectar afixos e remové-los, preservando o radical da palavra. Verifica-se, entdo, se o
radical encontra-se no dicionario e, em caso afirmativo, considera-se a palavra original como sendo
ortograficamente correta.

Robbins e Beebe (2005) propdem um verificador ortografico em awk que se vale do mecanismo
de remoc3o de afixos descrito acima, assim como é proposto pelo Ispell. O método empregado pelos
autores para encontrar prefixos e sufixos é por meio de expressdes regulares. A seguir, esbocam-se
alguns exemplos de como regras de substituicido podem ser criadas:

# suffix

's$ # it's -> it

ed$ LY # breaded -> bread; flamed -> flame
th$ e # tenth -> ten

# prefix

“anti-"? ""  # antiviral -> viral

“pre-7 "' # predate -> date

“un-7 "' # unwell -> well

As regras de substituicdo, que s3o previamente armazenadas em uma estrutura de dados, o dicionério
suffixes, sdo aplicadas através da funcdo stripSuffix.

def stripSuffix(word):
import re
words = []
for regex in suffixes:
m = re.search(regex, word)
if m:
replace = suffixes[regex].split()
if not replace:
words.append ( word[0:m.start()] )
else:
for r in replace:
words.append( word[0:m.start()] + r )
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break
return words

Com a remocdo de afixos usando a funcdo acima e um conjunto de regras, pode-se gerar palavras
que podem ter originado uma determinada sequéncia desconhecida.

5 N-gramas

Uma forma de avaliar se uma determinada sequéncia de caracteres é valida em uma lingua, sem utilizar
um diciondrio, consiste em verificar as caracteristicas estatisticas de suas subsequéncias, denominadas
de n-gramas. Os n-gramas sdo sequéncias contiguas de n itens (neste caso, de caracteres). A
frequéncia de ocorréncia de bi- e de trigramas pode ser estimada a partir da analise de um corpus
representativo da lingua em estudo. Ter conhecimento das sequéncias grafémicas (ou fonémicas)
permite determinar se uma certa palavra pertence ou n3o ao léxico de uma lingua e a sua peculiaridade,
por exemplo. A Equacdo (1), apresentada na Secdo 2, mostra uma forma de calcular o indice
de peculiaridade de um trigrama, informacdo essa que permite inferir se uma palavra possui erros
ortograficos ou ndo.

Para avaliar a estatistica de n-gramas, primeiramente, cria-se uma funcdo para gerar todos os
n-gramas de uma determinada palavra:

def compute_word_ngrams (word, n):
from collections import deque

ngram = deque (maxlen=n)
ngrams_list = []
word = '"' + word + '$'

for ¢ in word:
ngram. append (c)
if len(ngram) == n:
ngrams_list.append(''.join(ngram))
return ngrams_list

Os n-gramas que est3o no inicio ou no final de uma palavra sdo marcados com os caracteres ~ e $,
respectivamente, como forma de indicar essas posicdes.

De forma semelhante a colecdo WORDS criada para armazenar um diciondrio com o nldmero de
ocorréncias das palavras encontradas no corpus, definem-se, aqui, duas novas colecées: BIGRAMS e
TRIGRAMS, para armazenar os bi- e trigramas com suas respectivas frequéncias de ocorréncia. Como ja
é conhecida a frequéncia de ocorréncia das palavras, parte-se dessa informac3o para obter a frequéncia
de ocorréncia dos n-gramas. A func3o, apresentada a seguir, retorna uma colecdo com a frequéncia
de ocorréncia dos n-gramas para um dado valor n escolhido:

def compute_typo_statistics(n=1):

from collections import Counter
NGRAM = Counter ()
for w in WORDS:
ngrams = compute_word_ngrams(w, n)
for ngram in ngrams:
NGRAM [ngram] += WORDS [w]
return NGRAM

Em seguida, obtém-se a estatistica dos bigramas e dos trigramas da seguinte maneira:

BIGRAMS = compute_typo_statistics(n=2)
TRIGRAMS = compute_typo_statistics(n=3)

Com essas informacdes, é possivel calcular o indice de peculiaridade de uma determinada palavra,
conforme exposto na Equacdo (1), e usar essa informac3o para determinar se uma certa sequéncia de
caracteres deve ou n3o ser aceita como uma palavra vélida na lingua. Ou ainda, pode-se utilizar esse
indice para escolher os possiveis candidatos para a correcdo de uma sequéncia malformada.

A titulo de ilustracdo, a Figura 1 apresenta o histograma do indice de peculiaridade de palavras,
pertencentes ao dicionério padrdo do inglés no Linux. Para gerar tal gréfico, obteve-se, inicialmente,
a frequéncia de ocorréncia das palavras a partir de 100 livros do Projeto Gutenberg. Destaca-se, na
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Figura 1. Histograma do indice de peculiaridade utilizando livros do Projeto Gutenberg como corpus.
Fonte: Elaboracdo prépria.

figura, com uma barra na vertical o valor de peculiaridade dos vocébulos, para os quais se observa
que 99% das palavras tém indice de peculiaridade menor do que esse limiar.

O indice de peculiaridade pode ser utilizado como um bom indicativo de malformacdo de uma
sequéncia de caracteres. A seguir, apresenta-se uma pequena lista de sequéncias encontradas no
conjunto de livros extraidos do Projeto Gutenberg e que possuem limiar de peculiaridade maior do
que o limiar determinado:

armfeldt, bio, ciitzens, dulcineae, dwellingplaces, emunctae, expoliuntur,

fayn, fortyfoot, funkyish, goerz, heytesbury, highminded, jommlin,

milkjug, pistoia, pocketsful, rohgah, strikebreaker, twentythree, unpav
, valentinavyczia, wiolent, wyman

6 Outras abordagens

As abordagens até ent3o expostas neste trabalho utilizam caracteristicas estatisticas da lingua para
ordenar potenciais candidatos. Ha, contudo, outras informac¢des que podem ser incorporadas as anali-
ses a fim de auxiliar na organizacdo e na definicdo dos candidatos mais provaveis, a depender do tipo
de texto. Por exemplo, se o corretor ortografico atuar no pés-processamento de um sistema de reco-
nhecimento de caracteres (OCR, Optical Character Recognition), passa a ser importante considerar
a proximidade &tica dos caracteres, de forma a corrigir erros gerados no processo de digitalizacdo de
documentos (LIU et al., 1991; TONG; EVANS, 1996; NAGATA, 1998; TAGHVA; STOFSKY, 2001;
CACHO, 2012). No caso em que se deseja corrigir erros de datilografia, é intuitivo que se considere
a proximidade das teclas (MIN; WILSON, 1995; SAMUELSSON, 2017) (ideia semelhante é utilizada
pelo algoritmo de Needleman-Wunsch em bioinformatica para alinhar proteinas e nucleotideos). Ainda,
se o objetivo é abarcar erros gerados pela falta de proficiéncia de individuos na tarefa de soletrar pa-
lavras, pode-se considerar a vizinhanca fonolégica de sequéncias em uma lingua (AVANCO; DURAN,
2014; PILAN; VOLODINA, 2018). Embora essas abordagens n&o sejam tratadas neste texto, hd uma
familia de corretores ortograficos que abarcam tais temas disponiveis no repositério de um dos autores
deste artigo (ARAUJO, 2020).

7 Resultados
Apresentam-se, a seguir, os resultados da implementacdo do corretor ortografico proposto por Norvig
(2007) aplicados a um conjunto de arquivos de erros ortograficos de Birkbeck, criada por Roger
Mitton e proveniente de diversas fontes reunidas no Arquivo de Textos de Oxford (Oxford Text
Archive). Encontram-se entre eles os resultados de ditados para teste de ortografia e de erros em
escrita livre, grande parte deles escritos a m3o. Os dados foram obtidos de criancas em idade escolar
e de alunos universitarios ou adultos letrados. Para que a andlise seja realizada, de inicio, verificam-se
a acuracidade do corretor ortografico no reconhecimento de palavras corretas ou incorretas do ponto
de vista ortografico e os efeitos do emprego de regras para a remoc3o dos afixos. Em sequéncia,
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verifica-se a efetividade das sugestGes geradas pelo corretor.

Como salientado, o intuito de remover afixos é expandir virtualmente o dicionario usado pelo
corretor ortografico e, assim, diminuir a taxa de palavras indicadas como ortograficamente erradas.
Uma palavra n3o encontrada no dicionario pode passar a ser quando se remove dela os afixos, como
demonstram os resultados apresentados na Tabela 1. Observa-se que, no corpus em questdo, hd um
acréscimo de, aproximadamente, 5,2% de palavras corretas que sdo analisadas como ortograficamente
adequadas. ‘Accessibility’, ‘choices’, ‘unequalled’, por exemplo, que até ent3o eram palavras desco-
nhecidas para o corretor, passaram a ser consideradas ortograficamente corretas ap6s a remocao dos
afixos. A incorporacdo ocorreu porque as palavras ‘accessible’, ‘choice’ e ‘unequal’, respectivamente,
encontram-se no diciondrio e, portanto, promoveram a incorporacdo de vocabulos derivados como
palavras possiveis na lingua. E interessante destacar que a percentagem pode ser ainda maior se a
lingua em estudo tiver uma riqueza morfolégica maior do que o inglés.

Tabela 1. Matriz de confusdo do corretor ortografico na tarefa de reconhecimento de palavras (ortografia
correta e com erro ortografico).

(a) Sem remogio de afixos. (b) Com remocdo de afixos.
categoria verdadeira categoria verdadeira
correta erro correta erro

(4] (4]
5 ® 5 D
8 & 430 14 8 & 455 55
L S L 9
ey O - (]
S o S o
& 52 648 = 27 607
(O] ()

Fonte: Elaboracdo prépria.

Observe, entretanto, que, assim como ha um maior indice de acerto do corretor no que se refere a
inclusdo de palavras corretas no banco de dados, hd também um aumento na quantidade de palavras
que contém erros ortograficos que desacertadamente s3o consideradas corretas quando seus afixos sdo
removidos, como exposto na Tabela 1. O ndmero de palavras erradas que s3o analisadas pelo corretor
como corretas sobe de 14 para 55, levando a um acréscimo de 6,2% de erros nessa categoria. Ao
terem seus sufixos removidos, sequéncias como ‘voteing’, ‘timeing’ e ‘lates' passam a ser interpretadas
como palavras corretas, visto que ‘vote’, ‘time' e ‘late' sdo palavras existentes e estao no dicionério.

Embora, a primeira vista, a diferenca entre o corretor sem remocdo de afixo (Tabela 1a) e com
remoc&o de afixo (Tabela 1b) seja pequena, em uma anélise de 300 amostras aleatérias do corpus em
estudo, calculou-se o valor preditivo positivo, dado por CE/(CC + CE), e o valor preditivo negativo,
dado por EC/(EC+ EE), onde CC, EC, EC e EE s3o os elementos da matriz de confus3o, na ordem
em que s3o apresentados na Tabela 1.

A Figura 2 apresenta o histograma, a partir do qual se verificou que a diferenca entre os corretores é
significativa. A barra em preto vertical expressa os valores preditivos obtidos pela Tabela 1, indicando
valores préximos a média das distribuicdes. Um corretor ortografico que inclua processos de remocao
de afixos traz, portanto, ganhos significativos para a identificacdo de vocabulos corretos, ao custo de
n3o identificar alguns vocabulos com possiveis erros ortograficos.

Ademais, é interessante destacar que o corretor ortografico, apesar da remoc3o dos afixos, conti-
nua classificando palavras reais, como ‘graphically’ e ‘unequivocally’ como ortograficamente erradas.
Destacam-se, para estes casos, duas imprecisdes do corretor: a auséncia de recursividade no processo
de afixacdo e a limitacdo do corpus base para a formacdo do dicionério. O primeiro refere-se aos
processos de afixacdo que ocorrem em sequéncia: ‘graphic' — ‘graphical’ — ‘graphically’ e, em al-
guns casos, com modificacdo no radical da palavra: ‘unequivocally' — ‘unequivocal’ — ‘equivocal’
— ‘equivoque’. Perceba que a reaplicacdo do processo de remocdo dos afixos poderia ser eficiente
para o primeiro exemplo, mas ndo para o segundo. Para este, faz-se necessaria uma analise morfofo-
nolégica mais refinada. Os exemplos descritos, ainda, evidenciam as limitacGes impostas por qualquer
banco de dados, sendo, assim, importante o uso de um dicionério ou de um corpus que seja, de fato,
representativo da lingua.
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Figura 2. Resultado da distribuicdo dos valores preditivos positivo e negativo, gerados a partir de 300 amostras
aleatérias. A barra preta vertical apresenta o valor obtido na Tabela 1.
Fonte: Elaborac3o prépria.

No que se refere a efetividade das sugestdes de candidatos para a correcdo de palavras com erro
ortografico, observa-se, conforme exposto na Tabela 2, que a taxa de acerto cresce ao se aumentar
o nimero de candidatos. Os candidatos s3o gerados pelas regras de minima edicdo e ordenados pelo
nimero de edicdes e pela frequéncia de ocorréncia no corpus das palavras geradas. A diferenca entre
os valores preditivos negativos para os corretores, com e sem remoc3o de afixos, é pequena, n3o
impactando no desempenho da correcdo.

Tabela 2. Taxa de acerto na proposicdo de correcdo, em funcdo do niimero de candidatos apresentados.

remocdo de sufixo nimero de candidatos

1 3 5 7
sem remocao 0.702 0.798 0.816 0.822
com remoc¢ao 0.702 0.798 0.816 0.822

Fonte: Elaboracdo prépria.

Roger Mitton ainda disponibiliza em sua pagina pessoal’! outras bases de dados que serdo aqui
utilizadas: Holbrook (inclui erros ortograficos produzidos & mio por criancas no Gltimo ano escolar),
Aspell (contém os dados coletados por Kevin Atkinson para testar o Aspell) e Wikipedia (contém
erros de ortografia cometidos pelos contribuidores da Wikipedia). As duas dltimas bases de dados,
portanto, sio obtidas de textos datilografados. E importante verificar a forma com que cada um dos
dados foram obtidos, pois podem representar diferentes tipos de erros.

8 Conclusao
O presente trabalho apresentou uma revisdo sobre o desenvolvimento de corretores ortograficos, es-
pecificando as estratégias e as ferramentas propostas por cada um deles. Mostrou-se, a partir de
algumas ideias expostas por Norvig (2007) e Robbins e Beebe (2005), como é possivel criar um
corretor ortografico simples e eficiente, o qual pode ser facilmente adaptado para diversas linguas.
Em resumo, para realizar a tarefa de deteccdo de erro, verificou-se se a sequéncia de busca se
encontrava no léxico gerado por um grande corpus. Caso ndo fosse encontrada, observava-se se havia

21 https:/ /www.dcs.bbk.ac.uk/{~}ROGER/corpora.html
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Tabela 3. Bases de dados utilizadas para os testes de performance dos corretores ortogréficos.

nome erros ortograficos palavras forma
Birkbeck 36.133 6.136  escrito a m3o*
Holbrook 1791 1200 escrito a mao

Aspell 531 450 datilografado
Wikipedia 2.455 1.922 datilografado

* em grande parte

Fonte: Elaborac3o propria.

Tabela 4. Matriz de confusdo do corretor ortografico na tarefa de reconhecimento de palavras sem a remocao

de afixos.
(a) Birkbeck. (b) Holbrook.
categoria verdadeira categoria verdadeira
correta erro correta erro
3 3
S | & 5142 3129 S | 2| 894 477
< 9 I S
- o s o
S S
] o) o o
- 824 32712 = 224 1283
(] (]

(c) Aspell. (d) Wikipedia.
categoria verdadeira categoria verdadeira
correta erro correta erro

(3] (3]
P - + P - +
S | &| 337 15 S | £] 13% 12
o 9 o 9
e o ey (]
8 [e) 8 o
= 112 515 E 516 2443
(O] (O]

Fonte: Elaboracdo prépria.

Tabela 5. Taxa de acerto na proposicdo de correcdo, em funcdo do niimero de candidatos apresentados.

base de dados nidmero de candidatos

1 3 5 7
Birkbeck 0.315 0.377 0.391 0.397
Holbrook 0.260 0.322 0.341 0.353
Aspell 0.433 0.533 0.546 0.554
Wikipedia 0.607 0.692 0.702 0.705

Fonte: Elaboracdo propria.
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nela a presenca de afixo. Em caso afirmativo, aplicavam-se regras para remoc3o de afixos e buscava-se
encontrar o radical da palavra no dicionario. Constatou-se que os corretores, com e sem remocdo
de afixo, apresentam resultados significativamente distintos, porém, o desempenho dos corretores na
tarefa de corrigir erros ortograficos é essencialmente a mesma. Conforme previamente observado, a
remoc3do de afixos, sem levar em consideracdo os aspectos gramaticais, costuma acarretar a aceitacdo
de palavras grafadas de forma errada, ndo sendo, portanto, uma boa estratégia de correcio ortografica.
Como abordagem alternativa, Elliott (1988) propds a utilizacdo de classes de equivaléncia de afixos
para obter melhores resultados.

Embora os erros de palavras reais sejam relevantes, é importante ressaltar que o exemplo de corretor
ortografico proposto por Norvig (2007) n3o visa os corrigir, nem os erros gerados pela insercdo nem
pelo apagamento de espacos em branco em/entre palavras. Segundo Verberne (2002), os erros de
palavra real compreendem de 25 a 40% dos erros encontrados (WING; BADDELEY, 1980; MITTON,
1987; YOUNG; EASTMAN; OAKMAN, 1991) e, segundo Kukich (1992a), os erros gerados pela
inserc3o ou pelo apagamento de espacos abarcam cerca de 15%. Além disso, observou-se, no presente
trabalho e em Kukich (1992b), que corretores ortograficos de palavras isoladas podem corrigir, em
geral, aproximadamente, 78% dos erros ortograficos, desde que n3o sejam erros de palavra real. E
preciso lembrar que, para gerar candidatos para corrigir os erros ortogréficos, este trabalho utilizou
operacdes de simples edicdo: adicdo, remocdo, substituicdo e transposicdo de caracteres. Nele, a
distancia de edicdo e a frequéncia sdo utilizadas para ordenar e determinar quais sdo os melhores
candidatos. Os resultados alcancaram uma taxa de 70% de éxito na correc3o e de, aproximadamente,
82% na exposicdo da palavra correta dentre os 5 primeiros candidatos. N3o é possivel afirmar se
existe um limite para a performance de um corretor ortografico de palavras isoladas, como o que foi
apresentado neste trabalho. Entretanto, seres humanos desempenhando a mesma tarefa alcancam em
média uma taxa de acerto na correcdo de 74% (KUKICH, 1992b), o que indica uma boa performance
dos corretores aqui apresentados.

Ressalta-se, por fim, que o corretor ortogréafico foi escrito em Python, usando orientacdo a objetos,
tendo em vista que essa abordagem permite o reaproveitamento do cddigo na elaboracdo de novos
corretores ortograficos que considerem, por exemplo, novas formas de identificar erros, gerar candida-
tos e ordena-los conforme alguma métrica qualquer. Com a utilizac3o de classes, é possivel, inclusive,
criar corretores ortograficos derivados de diferentes corretores, por meio de miltiplas estratégias e de
métricas que geram e ranqueiam candidatos. Ademais, o framework criado para testar os corretores
ortograficos podera também ser prontamente aplicado a novos corretores. Desta forma, torna-se facil
gerar testes e estabelecer comparacdes entre diferentes abordagens.

Todos os cddigos estdo disponiveis no repositério no Github (ARAUJO, 2020), inclusive novos
corretores que estdo sendo desenvolvidos pelo autor.
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