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Abstract. This paper focus on the interpretation of polisemic words and
contexts. It suggests that this interpretation is context-sensitive, regardless of
the inner representation of the words themselves. Context is viewed as a
cluster formed by a target-word and the words co-ocurring with it. This
cluster is achieved by means of statistical treatment of texts as well as graphs
representing data obtained in the processing. Preliminary results show that
this kind of approach is promising in terms of polisemic words
disambiguation.

Resumo. Este trabalho aborda a questdo da interpretagdo de palavras e
contextos polissémicos, e sugere que apenas o contexto é necessario para tal
interpretagdo, independente de uma representagdo interna e autonoma das
palavras. O contexto é visto como um aglomerado de palavras coocorrentes
com uma palavra-alvo. Esse aglomerado é decorrente de um tratamento
estatistico de textos, bem como de grafos que representam os dados obtidos.
Os resultados preliminares mostram que este tipo de abordagem é promissor
em termos de desambigiiizacdo de palavras polissémicas.

1. Introducao

Atribuir um significado a uma palavra ou distinguir os diferentes significados de uma
palavra polissémica em um dado contexto sdo tarefas corriqueiras para qualquer falante
de uma lingua. Porém, do ponto de vista do Processamento em Linguagem Natural
(PLN), a situacdo ndo ¢ tdo simples. Paradoxalmente, ¢ cada vez mais evidente a
necessidade de programas capazes de lidar com a desambigiiizagdo de palavras — na
recuperagdo de informacgdes, por exemplo, uma busca por palavra-chave que eliminasse
os documentos que trazem esta palavra com um significado ndo apropriado seria
altamente desejavel.

O presente trabalho apresenta resultados preliminares provenientes de um
projeto que consiste em pesquisar e elaborar modelos relacionados ao Processamento de
Linguagem Natural em um tnico modulo, chamado Cortex. Apresentamos aqui alguns
resultados referentes ao processamento de itens lexicais, especificamente a
representacdo automadtica do significado de palavras inseridas em um contexto. O



principio subjacente ¢ o de que aspectos das propriedades de uma palavra podem ser
capturados por meio de dados estatisticos relativamente as outras palavras que tendem a
ocorrer proximas a palavra alvo. Em termos teoricos, buscamos respaldo em teorias
vinculadas as correntes pragmaticas do significado — como as de Firth (1957), de
inspiracao wittgensteiniana -, segundo as quais o significado de uma palavra sé pode ser
determinado quando inserido em um contexto de uso. O Cortex utiliza uma abordagem
puramente estatistica da informacdo lexical. Com um processamento estatistico das
palavras de um corpus, o programa ¢ capaz de distinguir os diferentes contextos em que
uma determinada palavra pode acontecer, explicitando assim seus possiveis significados

e desfazendo ambigiiidades.

2. Delimitacao do problema: a representacio de palavras polissémicas

O Iéxico, cada vez mais, vem sendo reconhecido como um dos pontos-chave de
programas que visam lidar com PLN. Nesse ambito, assumem importancia fundamental
as questdes relativas a representagdo e a aquisicdo lexicais — de um lado, como
representar uma palavra e seu(s) significado(s); e, de outro, como construir um léxico

capaz de adquirir novas palavras.

Com relagdo a representacdo do significado, a polissemia aparece como um
problema tedrico, mas nao pratico. Ou seja, embora de dificil definicdo em termos
teoricos, na pratica a polissemia ndo apresenta qualquer dificuldade — o que Taylor
(2003) chama de “o paradoxo da polissemia”.

A propria definicdo tradicional de polissemia — a existéncia de significados
distintos, porém relacionados, em uma mesma palavra — traz consigo questdes nada
triviais, como qual ¢ a natureza do significado de uma forma lingiiistica, € o que se
entende por relagdes entre os significados.

A polissemia ¢ um fendmeno inerente a todas as linguas naturais e ela raramente
se constitui em um problema de comunicagdo entre as pessoas. Nenhum falante
experimenta qualquer dificuldade para interpretar palavras poliss€émicas em seu
cotidiano. No entanto, quando se trata relacionar os diversos significados de uma
palavra, os falantes apresentam uma grande variacdo, em relacdo ao numero de
acepgOes bem como a como representa-las. Especialmente no caso de palavras
polissémicas, falantes tendem a discordar quanto as distingdes entre significados, e as
vezes 0 mesmo falante pode divergir em suas opinides sobre o(s) significado(s) de uma
palavra.

Um outro exemplo da dificuldade de se lidar com a polissemia ¢ a variacdo
existente, entre dicionarios de uma mesma lingua, para enumerar e definir significados
de uma mesma palavra. Conseqiientemente, propostas de tratamento do significado
baseadas em machine readable dictionaries (MRD) também costumam apresentar
problemas, como demonstram Fillmore & Atkins (2000).

Do ponto de vista computacional, como representar o(s) significado(s)
igualmente se mostra um desafio ainda maior, tendo em vista as necessidades de
formalizacdo e delimitagdo necessarias ao meio eletronico. Taylor resume esse
problema, afirmando que

“a sentence containing n words each of which is m-times polysemous will in
principle have n x m potential readings. (...)It is not surprising, therefore, that



disambiguation is a major issue en natural language processing.” (Taylor
1995:647-648)"

Com relacdo a aquisicdo lexical, o problema principal consiste em como
representar o léxico - um conjunto com um numero potencialmente infinito de
elementos — de forma a permitir o acréscimo de itens sem comprometer ou modificar o
sistema. Outro problema ¢ o fato de novos significados poderem ser incorporados a
palavras ja existentes (fato comum no caso de terminologias técnicas), o que, de certa
forma, nos faz retornar a questdo da polissemia.

O interesse na desambigiiizacdo de palavras ndo ¢ recente, e remonta a 1950. (cf
Computational Linguistics 1998 volume especial sobre desambigiiizagdo). Os primeiros
trabalhos consistiam em elaborar classificadores “especialistas” que fossem capazes de
enumerar os diferentes contextos em que uma palavra pudesse aparecer. Tais
classificadores, porém, eram construidos manualmente, o que apresenta um problema
para o processamento automatico. Como ja foi dito, o 1éxico ¢ um “sistema” aberto:
palavras novas sdo criadas, bem como novos significados para palavras ja existentes sao
cunhados a todo momento. Alimentar manualmente uma base lexical seria um trabalho
infindavel que, além de tempo, também dependeria de uma vasta mao de obra, o que
parece pouco vantajoso. Posteriormente, & medida que machine readable dictionaries
(MRD) e bases lexicais do tipo WordNet (Fellbaum 1998) se popularizaram, passaram a
ser utilizados no fornecimento de informagdes para a desambigiiizagcdo automatica. Do
mesmo modo, porém, a utilizagdo de bases lexicais “prontas” também ndo parece uma
boa solugdo, pois s6 ha um deslocamento do problema, uma vez, na maioria das vezes,
estas sdo alimentadas manualmente.

Um tratamento realmente automatico de dados lexicais, com vistas a
interpretagdo semantica de palavras polissémicas, pode ser vislumbrado com
abordagens estatisticas, como veremos a seguir.

3. Abordagens estatisticas no tratamento lexical

Tentando eliminar o trabalho humano das tarefas de aquisicdo/ representacao lexical,
tem-se investido em abordagens estatisticas do 1éxico, que vém trazendo resultados
promissores € a possibilidade de tratamento de fendmenos como a polissemia (Schiitze
1998, Widdows 2002, 2003, Farkas & Li 2002).

As abordagens estatisticas podem ser baseadas em aprendizagem supervisionada
e aprendizagem nao-supervisionada. No primeiro caso, o processo de desambigiiiza¢do
faz uso de um corpus de treinamento ja rotulado. Cada ocorréncia de uma palavra
ambigua ¢ anotada com um roétulo semantico. Na aprendizagem nao-supervisionada, o
que esta disponivel para o treinamento ¢ um corpus nao rotulado.

Em termos gerais, modelos estatisticos baseados em coocorréncia funcionam da
seguinte maneira: a partir de um vasto corpus textual, conta-se, para uma dada palavra-
alvo, o niamero de palavras que aparecem ao seu lado em uma janela de tamanho pré-
determinado — por exemplo, 15 palavras. Na etapa seguinte, cada palavra é representada
por meio das freqliéncias cumulativas das ocorréncias no escopo da janela. Palavras

! “Uma sentenga que contenha n palavras, cada uma delas m vezes polissémica tera em principio n x m
leituras potenciais. (...) Nao é de surpreender, entdo, que a desambigiiizagdo seja uma importante questdo
no processamento de linguagem natural”. (Tradugdo dos autores)



com significados similares tenderdo a ocorrer em contextos similares e palavras
polissémicas tenderdo a ocorrer em contextos diferentes.

Subjacente a esses modelos, estd a idéia de que o significado de uma palavra
corresponde ao seu padrdo de uso, e ndo ao significado considerado autonomamente.
Porém, muitas vezes a decisdao de nao considerar o significado propriamente dito — ou
intrinseco — das palavras ¢ tomada por praticidade, pois, como diz Schiitze, “(...)
providing information for sense definitions can be a considerable burden.”(1998: 97).2
Segundo o autor (Schiitze 1998), para se definir o significado “verdadeiro” das palavras
— 0 que ele chama de etiquetagem de significados (sense labeling) —, ¢ necessario se
levar em conta uma fonte externa de conhecimento, que pode ser tanto um dicionario,
um corpus bilinglie, thesauri ou conjuntos de treinamento de etiquetados manualmente.

Schiitze, assim, aponta para a dificuldade de se chegar ao significado
“verdadeiro” de uma palavra; entretanto, ele ndo nega a sua existéncia. Do mesmo
modo, Widdows (2003), que também apresenta um modelo de aquisi¢io e
desambigiiizagdo lexical baseado em informagdo contextual, afirma que o significado
pode ser descrito de forma “clara, flexivel e acurada”, através de um pensamento
cientifico cuidadoso e de investigagdo empirica. Ainda segundo Widdows (2003),
métodos estatisticos, embora tenham trazido enormes contribui¢des, apenas adivinham
o significado das palavras.

Embora o Cortex também desconsidere o significado propriamente dito, ou
intrinseco, das palavras, o faz motivado teoricamente. No ambito de uma teoria de
inclinacdo pragmatica como a de Firth, o significado de uma palavra é compreendido
justamente como decorréncia das suas relagdes com o contexto. Seguindo a linha
wittgensteiniana, Firth afirma que “you shall know the meaning of a word by the
company it keeps” (1957: 194-6); e, de acordo com Cruse (1986), “o significado de uma
palavra ¢ constituido por suas relagcdes contextuais”. Ou seja, parte-se do pressuposto de
que nao ha significado fora de um contexto. No caso especifico do processamento
realizado pelo Cortex, “contexto” corresponde estritamente ao ambiente lingiiistico em
que uma palavra pode ocorrer, e nada mais além disso. De forma mais especifica,
contexto corresponde a uma janela cujo limite ¢ o ponto final.

No Cortex, o significado ¢ compreendido como uma rede de relagdes entre as
palavras; o significado de uma palavra p ¢ determinado pelas relagdes entre p e as outras
palavras que coocorrem com p. Especificamente, a cada significado de p corresponde
uma rede de relagdes diferente. Assim, por exemplo, a palavra ataque pode vir numa
relagdo com jogador e futebol, em que ¢ possivel depreender o seu significado inserido
em uma situagdo de esportes. Em outro contexto, pode vir acompanhada de bombas e
terrorismo, o que reflete o significado de agressdo, e ainda pode aparecer coocorrendo
com sintoma e medicamento, incorporando o significado de acesso de doencga.

Tomamos também como ponto de partida que mesmo as palavras que nao sao
tradicionalmente consideradas polissémicas precisam ser ‘“desambiguizadas”, pois
apenas o contexto de uso faz refletir a interpretacdo a ser tomada pela palavra em
questdo. Uma palavra como jogador, por exemplo, pode parecer tanto em um contexto
que dirija a significagdo para jogador de volei quanto em um contexto que dirija a

2 (...) fornecer informagdes para defini¢des de sentido pode ser uma tarefa consideravel”. (Tradugdo dos
autores)



significacdo para jogador de futebol. Essa caracteristica fica especialmente evidente em
PLN, uma vez que todas as palavras sdo potencialmente ambiguas (polissémicas ou
homonimas) e s6 o contexto desfaz a ambigiiidade.

4. O Cortex

A abordagem do Cortex toma como inspiragdo o modelo de Schiitze (1998), segundo o
qual o significado de uma palavra ambigua pode ser distinguido a partir da analise dos
seus padroes de contextualizacdo. Neste modelo, tanto os significados quanto os
contextos de uso de uma palavra ambigua sdo representados como diregdes em um
espaco vetorial, e um contexto ¢ atribuido a um significado quando ambos possuem a
mesma dire¢do. A idéia basica é que quanto mais vizinhos em comum duas palavras
tiverem, mais similares elas serdo; e quanto mais palavras similares aparecerem em dois
contextos, mais similares os dois contextos serdo. O modelo compreende duas etapas:
treinamento e desambigiiiza¢do. Na primeira etapa, em um corpus de treinamento nao-
rotulado, acontece a contagem da freqii€ncia de coocorréncia entre as palavras. Nesse
momento sdo calculados os vetores das palavras, os vetores de contexto e os vetores de
significado. Todos os contextos de uma palavra ambigua sdo coletados no corpus de
treinamento. Numa etapa posterior, ja no corpus de testagem, a partir das informagdes
coletadas na etapa de treinamento, ¢ possivel desambiguizar uma determinada palavra-
alvo.

No Cortex, assim como verificado em Schiitze (1998), a hipoétese subjacente a
desambigiiizacdo ¢ a de que o significado pode ser caracterizado em termos de padrdes
de contextualizagdo. Por isso, no processamento realizado no Cortex também ndo ha
rotulo ou etiquetagem das palavras, ou seja, ndo hd um valor intrinseco para cada

palavra. A forma de se chegar ao “significado” ¢ através das relagdes de coocorréncia
entre as palavras.

O Cortex contém um algoritmo estatistico que extrai conhecimento sobre o
contexto das palavras em um corpus nao rotulado. O algoritmo ¢ aplicado diretamente
ao corpus de testagem (no caso aqui apresentado, composto por dois meses de noticias
de jornal).

A discriminagdo do contexto ocorre da seguinte maneira: no escopo de uma
janela cujo limite é o ponto final’, conta-se, ao longo do corpus, a quantidade de vezes
que uma palavra coocorreu com todas as outras palavras. E realizado, entfio, um teste de
hipdtese para determinar a significancia da relacdo entre duas palavras, isto €, se elas
ocorreram ao acaso ou nao. Um grafo ¢ formado tomando-se como nds as palavras e
arestas de todas as relagdes significativas entre os nds. Palavras funcionais ndo sdo
computadas neste processo: um banco lexical com uma lista destes itens trata de
eliminé-los a fim de reduzir o esfor¢o computacional. Esta escolha deve-se ao fato de
que palavras funcionais apresentam alta freqiiéncia de ocorréncia e também de
coocorréncia, o que as torna candidatas a estarem presentes no contexto por mero acaso.

A partir de uma palavra-alvo p, ¢ utilizado um algoritmo que busca as palavras
mais relacionadas a p e que tém, simultaneamente, uma grande quantidade de ligagdes

3 Segundo Manning & Schiitze (1999), cerca de 90% dos sinais de ponto de um texto correspondem
realmente a pontos finais; logo, € razoavel adotar o ponto como limite para tratamento estatistico de
textos.



entre si. Essas palavras irdo constituir um aglomerado, que, de certa forma, pode ser
considerado um campo semantico. Palavras que contém muitas ligacdes sdo
consideradas fracas, e sdo dispensadas logo no inicio, ja que suas ligagdes acabam
sendo pouco representativas. Uma mesma palavra pode pertencer a diferentes
aglomerados, o que seria indicativo de sua polissemia. Como ja mencionado, nao
apenas palavras tradicionalmente consideradas polissémicas apresentam diferentes
aglomerados (isto ¢, diferentes contextos). Uma palavra como jogador, por exemplo,
pode aparecer tanto no contexto vdlei como no contexto futebol. Quanto mais
aglomerados forem detectados, mais refinada sera a distingdo entre as palavras.

Além da possibilidade de desambigiiizacdo de qualquer palavra, e ndo apenas
das classificadas como ambiguas, isto ¢, aquelas para as quais foram encontrados dois
contextos distintos no corpus de treinamento, e da auséncia de um nimero pré-
determinado de contextos, o Cortex difere do modelo de Schiitze por ser uma
abordagem hibrida que utiliza, além de estatistica, otimizagdo por grafos. Nesse aspecto,
o modelo se aproxima da abordagem de Widdows (2003) e Widdows & Dorow (2002),
a qual busca, através de grafos, demonstrar relagdes semanticas entre as palavras. Apos
a montagem do grafo, basta uma condicao inicial, ou uma palavra p, para que o sistema
encontre automaticamente todos os diferentes contextos em que p aparece — ou seja,
todos os seus ‘“significados”. Esses resultados podem variar em fung¢ao de alguns
parametros que devem ser configurados antes da busca. Sdo eles:

N: quantidade maxima de sentidos a serem procurados = 100

A: quantidade de palavras armazenadas por contexto inicial = 10

L: limite permitido de ligagdes que uma palavra pode ter para participar de um
contexto = 100%

S: fator de similaridade para unir dois contextos = come¢a com 90% e diminui
até 70%

Figura 1. Criagdo dos contextos

O algoritmo de clustering ¢ iterativo e funciona como uma aranha
movimentando-se em uma teia. Inicialmente posicionada sobre a palavra-alvo p, a
“aranha” passeia pelo grafo de acordo com as ligagdes mais fortes. E criado o “contexto
17, partindo da palavra mais forte, e, a cada passo, testamos se 0 novo n6 (palavra) tem
uma quantidade de ligagdes suficiente (L) para entrar no contexto. Em caso afirmativo,



a aranha adiciona a palavra ao contexto 1 e continua a passear na teia para a proxima
palavra, e assim sucessivamente. Em caso negativo, o contexto 1 ¢ fechado e ¢ criado
um novo contexto (“contexto 2”). O mesmo procedimento ¢ realizado partindo da
segunda palavra de relacdo mais forte. Os contextos vao sendo criados até acabarem as

palavras.

Como o ntimero de contextos encontrados inicialmente foi bastante grande, foi
necessario limitar a procura em N contextos, e criou-se uma 2% etapa para realizar um
enxugamento dos contextos encontrados. Assim, uma vez detectados todos os contextos
possiveis, o programa passa a re-agrupar da seguinte forma: primeiramente aglutina os
conjuntos com similaridade de 90%, e, com esse resultado, aglutina novamente até nao
ser mais possivel formar nenhum conjunto. Em seguida, o valor de S ¢ diminuido para
80% e todo o procedimento se repete. Em uma tltima etapa, o valor de S cai para 70%.

O resultado da aplicagdo dos algoritmos ¢ uma lista de palavras representantes
de um contexto. Nos quadros 1 e 2, abaixo, estdo os resultados de busca para as palavras
titulo e prova.

Quadro 1: resultado de processamento do Cortex para a palavra titulo

1. 2. 3.
divida historico brasileira Brasil Milan
brasileira  novo principal vitoria sexto
Valor UsS brasileiro time europeu
principal  Brasil final estréia

externa subia Milan Roma

face consecutivo Manchester campedo

Bond historica domingo espanhol

alta tarde Lancepress vaga

cotado lucros competicdo Federer

negociado imposto conquistar  Santos

final inédito Campeonato inglés

opera internacionais | turno gols

valoriza¢do positiva conquistou  Fabio

recorde registrada conquista ~ mantém

cotagdo segue disputa Emanuel

dia cai selecdo conquistado

risco mantém feira Mantilla

Real disco Liga derrotar

exterior queda jogos casa

tendéncia  investidores mundial

feira




Quadro 2: resultado de processamento do Cortex para a palavra prova

1. 2. 3. 4. 5. 6.
Venceu piloto balas especial pegada exame
domingo | corrida coletes domingo importando legitima
lugar brasileiro bala americano | Americaninha | Jamilly
brasileiro | Indianapolis | colete brasileiro pedofilia
GP dia Indianapolis | Memorando
vencedor Pan gente

Americano

agosto

No Quadro 1, estdo os resultados do processamento realizado tendo a palavra
titulo como alvo. O sistema encontrou trés contextos para ela. A partir das palavras
presentes no contexto 1, ¢ possivel perceber que titulo estd sendo utilizado em um
contexto de economia. As palavras coocorrentes — cotagdo, divida, externa, investidores
e lucros, entre outras —sugerem tal interpretacdo. J4 o contexto 2 atribui a fitulo o
significado de prémio em uma competi¢cdo esportiva, como sugerem as palavras
campedo, campeonato, competi¢do, conquista, jogos, time, entre outras. Por fim, o
contexto 3 parece ser um refinamento do contexto anterior: trata-se de uma competi¢@o
européia, como sugerem as palavras europeu e Milan.

Pelo Quadro 2, ¢ possivel observar que o sistema foi capaz de distinguir 6
contextos de uso de prova. A partir das palavras presentes no contexto 1, ¢ possivel
atribuir a prova o significado de competi¢do. Ja o contexto 2 pode ser entendido como
uma subdivisdo (refinamento) do contexto 1: ndo se trata de uma competicao qualquer,
mas de uma competicdo de corrida, possivelmente de carros, como indicam as palavras
coocorrentes corrida e piloto. No contexto 3, prova adquire o valor de resistente a — a
prova de balas, no caso. A identificacio do contexto 4 ndo ¢ tdo evidente, mas a
presenca da palavra Pan sugere que também se trate do contexto competi¢do. Por fim,
os contextos 5 e 6 parecem atribuir a prova o significado de indicio: no contexto 5, as
palavras coocorrentes pedofilia e pegada levam a esta interpretacdo; no contexto 6,
exame € legitima também sugerem que prova estd sendo interpretada como indicio.

Um detalhe que chama a atengdo em ambos os quadros ¢ o grande niimero de
nomes (substantivos e adjetivos), em oposi¢ao a verbos, presentes nos aglomerados. No
grupo prova, por exemplo, das 32 palavras utilizadas na caracterizagdo, apenas duas sao
verbo (e, assim mesmo, uma delas ¢ uma forma nominal de verbo). No grupo fitulo, das
83 palavras, apenas 8 sdao indubitavelmente verbos, o que pode ser indicativo da forca
da classe nominal na caracterizagdo de contextos.

5. Consideracoes Finais e Direcionamentos Futuros

Apresentamos aqui os resultados preliminares do Cortex, um processador de linguagem
natural. Tais resultados sdo relativos a atribui¢do de significado as palavras, e sua
conseqliente desambigiiizagdo. O sistema ¢ inspirado no modelo de Schiitze (1998) e ¢
capaz de identificar todos os contextos relativos a palavra-alvo que aparecerem no
corpus.



Algumas questdes permanecem em aberto. Uma delas ¢ em que medida ¢
vantajosa uma definicdo altamente refinada de uma série de contextos, como ¢ possivel
observar na desambigiiizacdo de prova. Talvez ndo haja uma unica resposta, € o grau de
vantagem dependa diretamente dos objetivos do usudrio.

De forma geral, os resultados, embora significativos, ainda precisam de ajustes.&
o caso, por exemplo, de contextos que parecem incluidos em outros, como aconteceu
com a palavra titulo, em que o contexto 3 ¢ um subconjunto do contexto 2. Algumas
melhorias ja estdo sendo incorporadas para possibilitar um “enxugamento” nos
resultados. Por exemplo, a duplicacdo de palavras decorrentes da flexdao de plural nos
nomes sera eliminada. Assim, no contexto 3 de prova, por exemplo, bala/balas e
colete/coletes dardo lugar a somente uma instancia de cada palavra: no resultado final
aparecera apenas bala e colete. Do mesmo modo a presenca de formas flexionadas de
um verbo sera eliminada no resultado final. No contexto 2 de titulo, conquistar e
conquistou dardo lugar a uma instancia apenas, possivelmente conquistar.

Outro ajuste diz respeito aos nomes proprios € compostos, que atualmente sao
considerados duas palavras distintas, como ¢ o caso de Estdcio de Sa, por exemplo, que
apareceu em outro experimento como duas palavras (Estdcio e Sa), quando na verdade ¢
um nome proprio composto. Pretende-se refinar o processamento para incluir
expressoes compostas. Além disso, combinagdes de duas ou trés palavras com um
padrdao muito alto de coocorréncia passardo a ser consideradas apenas um item lexical.
No contexto 4 do grupo prova, muito provavelmente as palavras Pan e americano se
juntariam para formar o item Pan americano, € no grupo 1 de titulo, o mesmo
aconteceria com divida e externa, que passaria a ser considerada divida externa.

Ajustes servirdo também para definir melhor, ou eliminar, contextos pouco
claros, como € o caso dos contextos 5 e 6 de prova.

Ainda assim, acreditamos que os primeiros resultados conseguidos pelo Cortex
apontam para um possivel caminho para a utilizacdo de dados estatisticos para desfazer
automaticamente a ambigiiidade de palavras em contexto.
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